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Deconvolucién ciega de imagenes usando Deep Image Prior

José Antonio Torres Coca

Resumen

En este trabajo se aborda la restauraciéon de imagenes borrosas y rui-
dosas mediante técnicas avanzadas de aprendizaje profundo. Se propone un
método que combina una red de desemborronamiento dindmico preentrena-
da y Deep Image Prior.

Inicialmente, revisaremos el problema de la deconvolucién de imége-
nes explorando los enfoques cldsicos y modernos empleados para abordarlo.
También analizaremos los fundamentos del aprendizaje profundo y de Deep
Image Prior, proporcionando una base sélida para entender el método pro-
puesto.

En segundo lugar, presentamos el modelo utilizado: Dynamic Deblurring
Network (DDNet). Explicamos cémo la pseudoinversa de Moore-Penrose
puede proporcionar una estimacién inicial de la imagen nitida a partir del
operador de convolucion de emborronamiento. Luego, el problema de decon-
volucion se aborda mediante la utilizacién de una red de filtros dindmicos
para eliminar artefactos de deconvolucién y preservar los detalles de la ima-
gen.

A continuacion, se introduce el concepto de Deep Image Prior, el cual
consiste en el entrenamiento de una red neuronal especifica para cada ima-
gen que se desea restaurar. Este enfoque permite ajustar los pesos de la red
neuronal de manera individualizada para cada imagen, lo que otorga una
flexibilidad significativa. Esta flexibilidad es uno de los factores clave que
ha llevado a DIP a obtener resultados sobresalientes en la restauracién de
imagenes. Este método se integra con DDNet para refinar la restauracion
inicial obtenida mediante DDNet.

Finalmente, evaluamos el método propuesto utilizando un conjunto de
imagenes reales emborronadas. Los resultados obtenidos demuestran como
la combinacién de ambas técnicas puede mejorar significativamente la cali-
dad de las imagenes restauradas.

Todo el cédigo empleado para generar, analizar y visualizar los datos
y resultados obtenidos es de libre acceso en el siguiente enlace de Github:
https://github.com/joseantonio2001/CHSG-DDNet-DIP-model


https://github.com/joseantonio2001/CHSG-DDNet-DIP-model




Blind Image Deconvolution using Deep Image Prior
José Antonio Torres Coca

Keywords: blind image deconvolution, deep learning, neural network, deep
image prior.

Abstract

This paper addresses the restoration of blurred and noisy images using
advanced deep learning techniques. A method combining a pre-trained dy-
namic deblur network and Deep Image Prior is proposed.

Initially, we will review the problem of image deconvolution by exploring
the classical and modern approaches employed to address it. We will also
discuss the fundamentals of deep learning and Deep Image Prior, providing
a solid foundation for understanding the proposed method.

Second, we present the model used: Dynamic Deblurring Network (DD-
Net). We explain how the Moore-Penrose pseudoinverse can provide an
initial estimate of the sharp image from the blurring convolution opera-
tor. Then, the deconvolution problem is addressed by using a dynamic filter
network to remove deconvolution artifacts and preserve image details.

Next, the concept of Deep Image Prior is introduced, which consists of
training a specific neural network for each image to be restored. This ap-
proach allows the neural network weights to be adjusted individually for
each image, which provides significant flexibility. This flexibility is one of
the key factors that has led DIP to achieve outstanding results in image
restoration. This method integrates with DDNet to refine the initial resto-
ration obtained using DDNet.

Finally, we evaluate the proposed method using a set of real smeared
images. The obtained results demonstrate how the combination of both tech-
niques can significantly improve the quality of the restored images.

All the code used to generate, analyze and visualize the data and results
obtained is freely available at the following Github link: https://github.
com/joseantonio2001/CHSG-DDNet-DIP-model


https://github.com/joseantonio2001/CHSG-DDNet-DIP-model
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Capitulo 1

Deconvolucion Ciega de
Imagenes

La deconvolucién ciega de imédgenes es un area fundamental en el pro-
cesamiento y restauracién de imédgenes. Este proceso es esencial en diversas
aplicaciones, como la mejora de imagenes médicas, microscopia y fotografia
forense, donde la calidad y la precision de las imagenes restauradas son
criticas para su andlisis e interpretacion.

En este capitulo definiremos la deconvolucién ciega de iméagenes, los des-
afios que presenta y exploramos tanto los enfoques clasicos como modernos
para abordar estos desafios.

1.1. Definicién y Problemas Asociados

La deconvolucién ciega de imagenes (BID, por sus siglas en inglés de
Blind Deconvolution of Images) se refiere a los modelos empleados para la
restauracién de imégenes degradadas sin conocimiento previo del filtro de
degradacién utilizado. Este proceso se describe matematicamente a través
del modelo de convolucién:

y=hxx+n (1.1)

donde y es la imagen degradada, = es la imagen original que se desea re-
cuperar, h es el filtro de degradacién o nicleo de convolucién (PSF, Point
Spread Function), n representa el ruido aditivo, normalmente asumido como
ruido gaussiano y * denota la operacién de convolucién. Si h es conocido, el
problema se denomina Deconvolucién no ciega de imagenes (NBID).
De lo contrario, se conoce como Deconvolucion ciega de imagenes.

El objetivo de la deconvolucién ciega es estimar tanto la imagen original
x como el filtro de degradacion h partiendo de la imagen observada y. Debido
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a su naturaleza inversa, la falta de informacién completa sobre h, la presencia
de ruido en la imagen observada y la posibilidad de multiples soluciones, este
problema resulta complejo.

BID se presenta como un problema ill-posed (mal definido), ya que no
siempre tiene una solucién tinica o estable. Esto significa que pequenas per-
turbaciones en los datos observados pueden causar grandes variaciones en las
estimaciones de la imagen original x y el filtro de degradacién h. Ademas el
ruido n presente en la imagen observada puede amplificarse durante el pro-
ceso de deconvolucién, resultando en artefactos y distorsiones en la imagen
restaurada. La separacion efectiva del ruido del contenido de la imagen es,
por lo tanto, un reto crucial para lograr una restauracién de alta calidad.

Otro aspecto critico es la precision en la estimacion del filtro de degrada-
cién h, ya que un modelo incorrecto o impreciso del PSF puede llevar a una
restauracién ineficaz de la imagen original. Factores como el movimiento de
la camara, el desenfoque de la lente o las condiciones de iluminacién pueden
afectar la variabilidad del PSF. Ademads, los métodos de deconvolucién cie-
ga a menudo requieren técnicas iterativas y optimizacion no lineal, que son
computacionalmente costosas. Balancear la calidad de la imagen restaurada
y la eficiencia computacional es una consideraciéon importante en la practica.

La evaluacién objetiva de los resultados de la deconvolucién ciega tam-
bién se presenta como un reto, ya que la imagen original x no esta disponible
para la comparacion directa. Se utilizan métricas como el indice de similitud
estructural (SSIM) y la relacién senal-ruido de pico (PSNR) para evaluar
la calidad de la imagen restaurada, aunque estas métricas también tienen
limitaciones.

En conclusién, la deconvolucion ciega de imagenes enfrenta desafios sig-
nificativos relacionados con la falta de informacién precisa del filtro de de-
gradacion, la presencia de ruido y la complejidad computacional. En la si-
guiente seccion, exploraremos los enfoques cldsicos y modernos que se han
desarrollado para abordar estos desafios, detallando tanto los métodos deter-
ministas y estocasticos tradicionales como las innovaciones recientes basadas
en aprendizaje profundo.

1.2. Enfoques clasicos y modernos

1.2.1. Enfoques clasicos

Los enfoques clédsicos para BID pueden clasificarse en métodos determi-
nistas y estocasticos. Estas técnicas analiticas suelen basarse en un proceso
iterativo para estimar el nticleo de desenfoque y la imagen nitida, y se dividen
normalmente en dos fases. La primera se centra en obtener una estimacion
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precisa del nicleo de desenfoque extrayendo las caracteristicas més desta-
cadas de la imagen; En la segunda fase se utiliza el nicleo estimado para
obtener la imagen nitida. Los errores cometidos durante la fase inicial de
estimacién del desenfoque pueden causar problemas importantes, como tim-
bres y distorsiones. Esto subraya la necesidad de la segunda fase que permite
combatir las imprecisiones del nicleo mediante métodos NBID.

Métodos Deterministas

Los métodos deterministas implican la definicién de un criterio de opti-
mizacién, como minimizar la norma L2 (o Euclidiana) del error ||y — Hz||?,
donde y es la imagen observada, H es la matriz asociada al ntcleo de desen-
foque y x la imagen nitida, con el fin de minimizar la discrepancia entre la
imagen borrosa observada y y la imagen nitida convolucionada con la matriz
de desenfoque estimado, Hz. Para garantizar la robustez de la solucién se
emplean técnicas de regularizacion, como:

» Regularizaciéon de Variacién Total [1]: Este enfoque fomenta la suavi-
dad local en la imagen penalizando la variaciéon total de esta, elimi-
nando detalles no deseados mientras se preservan otros importantes
como los bordes.

Métodos Estocasticos

Los métodos estocésticos tratan las incégnitas como variables aleatorias
y emplean marcos probabilisticos para inferir las soluciones més probables.
Los enfoques comunes incluyen:

» Méxima Verosimilitud [2]: define una funcién de verosimilitud basada
en la probabilidad de observar los datos de la imagen desenfocada
dados los pardmetros (imagen original y nicleo de desenfoque) y luego
optimizan esa funcion para encontrar los valores de los pardametros que
maximizan la verosimilitud.

» Méximo a Posteriori [3]: mejora el método ML incorporando infor-
macién previa sobre la imagen y nicleo de desenfoque. Maximiza la
distribuciéon a posteriori, que combina la verosimilitud de los datos
observados con distribuciones previas sobre los parametros.

» Métodos Bayesianos Jerarquicos [3] [4]: extienden el enfoque MAP in-
troduciendo multiples niveles de parametros e hiperparametros, crean-
do un marco probabilistico més flexible. Este enfoque modela no solo
la imagen y el ntcleo de desenfoque, sino también sus distribuciones
subyacentes, y utiliza técnicas como MCMC (Markov Chain Monte
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Carlo) o inferencia variacional para inferir toda la distribucién poste-
rior.

1.2.2. Enfoques Modernos

La llegada del Deep Learning ha revolucionado la restauracién de imége-
nes al aprovechar el poder de las redes neuronales para aprender mapeos
complejos de imagenes borrosas a imagenes nitidas. Los métodos moder-
nos se pueden categorizar en enfoques puramente de aprendizaje profun-
do y enfoques hibridos que combinan el aprendizaje profundo con métodos
analiticos.

Métodos basados en Deep Learning

Estos métodos se basan exclusivamente en el uso de redes neuronales
convolucionales (CNN) para abordar distintos tipos de desenfoque:

» CNNs Residuales Multi-escala [5]: Estas redes procesan la imagen
borrosa a multiples escalas. Esto es importante porque las imagenes
pueden tener caracteristicas importantes a diferentes niveles de detalle
(escalas). Por lo tanto, estas redes estdn disenadas para capturar y
procesar estas caracteristicas a multiples resoluciones o escalas dentro
de la misma arquitectura.

» Redes Generativas Adversariales [0] [7]: Este tipo de arquitectura
consisten en dos redes neuronales que compiten entre si. La primera
red, denominada generadora aprende a generar imagenes de alta cali-
dad a partir de imagenes borrosas, mientras que la segunda red, llama-
da discriminadora evalta la autenticidad de las imégenes generadas.
Ambas redes compiten durante el proceso de entrenamiento para me-
jorar sus habilidades, resultando en la restauracién de imagenes cada
vez mas realistas por parte del generador.

» Deep Image Prior [§]: Este enfoque aprovecha la estructura de una
red neuronal en si misma como una distribucién a priori, desafiando la
suposicién comin de que la restauracién efectiva de imégenes depende
de redes neuronales convolucionales profundas (CNNs) preentrenadas
en grandes conjuntos de datos. En lugar de eso, este método propone
explorar la capacidad inherente de la estructura de las CNNs para
capturar estadisticas de imagenes y realizar restauraciones efectivas
sin necesidad de entrenamiento previo en grandes conjuntos de datos.

Aunque estos métodos pueden resultar efectivos en gran nimero de casos,
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la diversidad de tipos de desenfoque y niveles de ruido puede plantear un
desafio significativo.

Enfoques Hibridos

La combinacién de métodos analiticos y de aprendizaje profundo ha de-
mostrado ser prometedora para abordar las limitaciones de ambos enfoques
por separado, aprovechando asi la flexibilidad de los enfoques analiticos y
la efectividad de las DNN. Entre las estrategias mas populares encontra-
mos Técnicas de Divisién de Variables y Modelos de Refinamiento de la
Estimacion Inicial.

Técnicas de Division de Variables Los enfoques hibridos a menudo
utilizan técnicas de division de variables como el Método de la Direccion
Alterna de los Multiplicadores (ADMM) [9] y la Divisién Cuadrética Media
(HQS) [10] para descomponer el problema de deconvolucién en subproble-
mas mas manejables que se resuelven alternativamente utilizando métodos
analiticos y de DL. El enfoque general implica:

» Subproblema A (Componente Analitico): Recuperacién regularizada
de la imagen latente, a menudo resuelta utilizando la transformada de
Fourier.

= Subproblema B (Componente de DL): Reduccién de ruido o la elimi-
nacion de artefactos utilizando una red neuronal. La red estd disenada
para manejar los tipos especificos de ruido y artefactos introducidos
por la deconvolucién analitica inicial.

Al resolver iterativamente estos subproblemas, el enfoque hibrido puede
refinar eficazmente tanto la imagen como la estimacién del desenfoque, con-
duciendo a una calidad de restauracién superior. Sin embargo, la naturaleza
iterativa puede resultar en altos costos computacionales

Modelos de Refinamiento de la Estimacién Inicial En estos enfo-
ques, se obtiene una estimacion inicial de la imagen latente utilizando un
método analitico, que luego es refinada por un modelo de DL. El proceso
tipicamente implica:

= Estimacién Inicial Analitica: Se realiza una o varias estimaciones ini-
ciales de la imagen reconstruida utilizando métodos como el filtrado
de Wiener, la regularizacién de Tikhonov [II] u otras técnicas clési-
cas. Este paso reduce la complejidad del desenfoque y el ruido que el
modelo de DL subsecuente necesita procesar.
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= Refinamiento: La estimacion inicial es refinada por un modelo de DL
disenado para corregir artefactos y mejorar la calidad de la imagen,
produciendo la estimacién final.

Este enfoque de dos fases reduce la variabilidad de las degradaciones
que el modelo de DL debe manejar, mejorando la efectividad y la robustez
general del proceso de deconvolucion.



Capitulo 2

Aprendizaje Profundo

El Aprendizaje Profundo (DL, por sus siglas en inglés Deep Learning)
constituye un campo interdisciplinario que combina principios matemaéticos,
estadisticos y de ciencias de la computacion, con el propdsito de construir
modelos con la capacidad de adquirir representaciones complejas a partir
de conjuntos de datos, entendiendo y capturando estructuras intrincadas
y caracteristicas detalladas de estos. Se basa en el uso de Redes Neurona-
les Artificiales (Artificial, Neural Networks, ANNs) para aprender patrones
complejos a partir de un conjunto de ejemplos de entrenamiento y realizar
predicciones.

En este capitulo, profundizaremos en los conceptos y técnicas fundamen-
tales de DL basdndonos en los libros [12], [13] y los articulos cientificos [14],
[15]. Comenzaremos explorando las redes neuronales, detallando los distintos
tipos de capas que se utilizan dentro de estas redes y analizaremos diferentes
arquitecturas. A continuacién, examinaremos su proceso de entrenamiento,
centrandonos en los componentes esenciales, como la funcién de pérdida, el
principio del gradiente descendente y el método de backpropagation. Ademas,
presentaremos Pytorch, un popular framework para aprendizaje profundo
que utilizaremos en este trabajo. Cubriremos sus bloques de construccion
fundamentales como los tensores, médulos Pytorch y Funciones de pérdida
y backward.

2.1. Redes Neuronales

Una red neuronal es un modelo de aprendizaje automatico que toma
decisiones mediante una estructura de capas de procesamiento que trabajan
conjuntamente para identificar patrones, sopesar opciones y llegar a conclu-
siones.
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2.1.1. Capas: Definicion y ejemplos

Las capas en redes neuronales modernas se definen como operaciones de
tensores complejas y compuestas. Estas capas a menudo incorporan parame-
tros entrenables y presentan a un nivel de granularidad conveniente para
disenar y describir modelos profundos de gran tamano. Esto significa que, al
organizar las redes en capas, es posible manejar y comprender modelos com-
plejos de manera mas sencilla y ordenada, facilitando tanto su construccion
como su explicacion.

Las capas lineales son un tipo fundamental de capa utilizada en las
redes neuronales. Estas realizan transformaciones lineales donde se toma un
tensor de entrada y se convierte en un tensor de salida mediante una opera-
cion lineal que implica pesos y sesgos. Entre las capas lineales mas populares
destacamos Capas Completamente Conectadas o (Fully Connected) y Capas
Convolucionales.

La capa lineal mas bésica son las capas completamente conectadas, pa-
rametrizada por una matriz de pesos y un vector de sesgo. Estas conectan
cada neurona de una capa con todas las neuronas de la siguiente capa. La
salida de una capa completamente conectada se calcula como la multipli-
cacion matricial del tensor de entrada por el tensor de peso, seguida de la
suma del tensor de sesgo.

Figura 2.1: Representacion de conexiones de neuronaes en Fully Connected
Layer.

Las capas convolucionales requieren de tres componentes principales: da-
tos de entrada, un filtro (kernel) y un mapa de caracteristicas. Supongamos
que la entrada es una imagen en color, que esta formada por una matriz de
pixeles en 3D (altura, ancho y profundidad). El kernel se movera recorriendo
las diferentes submatrices de la imagen.

El kernel es una matriz de pesos 2D. Este se aplica en la distintas dreas de
la imagen calculando para cada area un producto escalar entre los pixeles
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de entrada y el filtro. Este producto escalar se introduce a continuacion
en una matriz de salida. El filtro continua desplazandose y repitiendo el
proceso hasta que haya recorrido toda la imagen. El resultado final de la
serie de productos escalares de la entrada y el filtro se conoce como mapa
de caracteristicas.

Si I es la matriz de entrada y K es el filtro (o kernel), la operacién de
convolucién se define como:

(I*K)(i,j):ZZI(i—i—m,j—i—n)-K(m,n)

donde I(i+m,j+n) es un submatriz de la imagen de entrada, y K(m,n) son
los pesos del filtro. La salida de esta operacién es un mapa de caracteristicas.

Input image

Filter

Output array

Output [0][0] = (9*0) + (4*2) + (1*4)
+ (1) + (1% 0) + (1*1) + (2% 0) + (1*1)
=0+8+1+4+1+0+1+0+1
=16

Figura 2.2: Operacién de convolucién.

Las capas de agrupaciéon (Pooling) reducen la dimensionalidad es-
pacial de los mapas de caracteristicas, simplificando la representacién y me-
jorando la eficiencia computacional. De manera similar a la capa convolu-
cional, la operacién de agrupacién barre un filtro por toda la entrada, pero
con la diferencia de que este filtro no tiene ningiin parametro. Hay dos tipos
principales de agrupacién:

= Max Pooling: Selecciona el pixel con el valor maximo para enviar a la
matriz de salida. Con un tamano de filtro p X p, se define como:

y(i,j) = Ogrgg@x(z +m, j+n)

donde z es la entrada, y es la salida, (7, j) es posicién donde se almace-
nard el pixel de valor méximo en la matriz de salida y y (m,n) son los

indices dentro del filtro de tamano p X p, y permite recorrer los valores
dentro de una regién cuadrada de p X p en la matriz de entrada .
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= Average Pooling: Calcula el valor promedio dentro del campo receptivo
para enviarlo a la matriz de salida. Con un tamano de filtro p x p, y
la entrada es una matriz x, la salida y en la posicién (i, j) se define
como:

1 p—1 p—1
y(i,) = —— 3 > ali+m,j+n)
p pm:OnzO
15| 9 2
11|58 s 5] 8 |
8|7 8
23 Max pooling

10| 5 .
Average pooling

Figura 2.3: Operaciones de Max Pooling y Avg Pooling.

Las funciones de activacion tienen el proposito de introducir no li-
nealidad en la salida de una capa. Algunas de las mas famosas son ReLU y
Softmax.

» Funcién ReLU (Rectified Linear Unit): Es una funcién muy popular
por su eficiencia computacional y su simplicidad. Dado un elemento x,
la funcién se define como el méximo de ese elemento y 0:

ReLU(x) = max(0, z)

Informalmente, la funci6 ReLU retorna 0 para valores negativos y el
mismo valor para valores positivos. Es muy utilizada en capas convo-
lucionales y de agrupacién (pooling).

s Funcién Softmax: La funcién softmax es comunmente utilizada en re-
des neuronales para convertir un vector de niimeros reales en una dis-
tribucién de probabilidad, que asigna probabilidades a cada elemento
del vector.

Se define como:
evi

Zj eri

donde x es un vector de entrada, z; es el elemento i-ésimo de x, y
softmax(x); es el i-ésimo elemento del vector resultante después de
aplicar softmax.

softmax(x); =
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La funcién softmax garantiza que todas las salidas sean positivas y
su suma sea igual a 1, convirtiendo asi los valores de entrada en una
distribucion de probabilidad. Esto es 1til en la capa de salida de una
red neuronal, donde se desea clasificar las entradas en diferentes cate-
gorias mutuamente excluyentes. La funcién softmax es especialmente
util en problemas de clasificacién multiclase.

2.1.2. Arquitecturas
Perceptrén Multicapa

La arquitectura profunda més sencilla es el Perceptréon Multicapa (Mul-
tilayer Perceptron, MLP), que adopta la forma de una sucesién de capas
totalmente conectadas separadas por funciones de activacién. En estas cada
nodo dentro de una capa esta conectado a los nodos de la siguiente capa, y
cada conexion tiene un peso y un umbral asociados. Si la salida de un nodo
supera el valor del umbral especificado, ese nodo se activa y transmite datos
a la siguiente capa de la red. De lo contrario, no se envia ningin dato. Estas
operaciones de transmisién de datos se realizan mediante las funciones de
activacién.

Esta arquitectura se compone de tres tipos de capas principales:

» Capa de Entrada (Input Layer): Esta es la capa inicial de la red neuro-
nal donde se introducen los datos de entrada. Cada nodo en esta capa
representa una caracteristica de los datos que se esta procesando. Por
ejemplo, en el caso del reconocimiento de imagenes, cada nodo podria
representar un pixel en la imagen.

» Capas Ocultas (Hidden Layers): Estas capas se encuentran entre la
capa de entrada y la capa de salida y son responsables de realizar
célculos complejos para extraer caracteristicas importantes de los da-
tos de entrada. Las redes neuronales pueden tener una o varias capas
ocultas, dependiendo de la complejidad del problema. En estas capas,
cada nodo estd conectado a todos los nodos de la capa anterior y pos-
terior, lo que permite la propagacion de la informacién a lo largo de
la red.

» Capa de Salida (Output Layer): Esta es la capa final de la red neuronal
donde se produce el resultado de la prediccion o clasificacién. La can-
tidad de nodos en esta capa depende del tipo de problema que se esté
abordando. Por ejemplo, en un problema de clasificacién binaria, pue-
de haber un solo nodo que represente la probabilidad de pertenencia
a una clase, mientras que en un problema de clasificacién multiclase,



12 2.1. Redes Neuronales

puede haber varios nodos, cada uno representando la probabilidad de
pertenencia a una clase diferente.

Qutput layer

Hidden layer

Input layer

Figura 2.4: MLP con cuatro entradas, una capa oculta de cinco nodos y tres
salidas.

En comparacién con modelos lineales simples, los perceptrones multicapa
permiten aprender representaciones méas complejas de los datos. Mientras
que los modelos lineales operan bajo la hipdtesis de linealidad entre las
caracteristicas de entrada y las salidas, las capas ocultas permiten capturar
relaciones no lineales entre estas.

Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)

A diferencia de las redes neuronales tradicionales, las CNNs son arqui-
tecturas de redes neuronales disenadas especificamente para procesar datos
con una topologia en forma de cuadricula, como las imagenes. Esta arqui-
tectura tinica hace que las CNNs sean particularmente efectivas para tareas
que implican jerarquias y patrones espaciales.

Las CNN constan principalmente de capas convolucionales (componente
central de la CNN y es donde se produce la mayor parte de los célculos),
capas de agrupacién o pooling (realizan una reduccién de dimensionalidad,
reduciendo la cantidad de pardmetros en la entrada.) y capas totalmente

conectadas (FC).
VAT

—[BicYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN | By (ep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Figura 2.5: Representacion de una CNN para una tarea de clasificacion de
imagenes.
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2.2. Entrenamiento de redes neuronales

Para comprender una aproximacién bésica al entrenamiento de redes
neuronales, consideraremos la analogia del alpinista presentada en [I4]. Ima-~
gina que eres un alpinista en la cima de una montana y ha caido la noche.
Necesitas llegar a tu campamento base al pie de la montafia, pero en la oscu-
ridad, con solo una pequena linterna, solo puedes ver mas unos pocos metros
del suelo frente a ti. Entonces, ;como bajas? Una estrategia es mirar en to-
das direcciones para ver en qué direccion el terreno desciende maés y luego
avanzar en esa direccién. Repite este proceso muchas veces y gradualmente
ird cuesta abajo cada vez mas. Esta estrategia eventualmente te llevara al
pie de la montana.

Este escenario puede parecer alejado de las redes neuronales, pero resulta
ser una buena analogia de la forma en que se entrenan. De hecho, la técnica
principal utilizada para el entrenamiento de redes neuronales, conocida como
descenso de gradiente, se asemeja considerablemente a este método.

En el contexto de redes neuronales, cuando hablamos de entrenamien-
to nos referimos a determinar el conjunto éptimo de pesos para optimizar
la métrica objetivo del modelo. Esto se consigue minimizando una pérdi-
da que refleja el rendimiento del modelo. Dado que los modelos suelen ser
extremadamente complejos y su rendimiento esta directamente relacionado
con minimizar la pérdida, esta minimizaciéon es un reto clave, que implica
dificultades tanto computacionales como matemaéticas.

2.2.1. Funcién de Pérdida

Para ajustar nuestro modelo a los datos, se necesita definir una medida
de adecuacién/ajuste, ésta es la funcién de pérdida, la cual cuantifica las
discrepancias entre las salidas predichas por la red neuronal y los valores
objetivo reales. Elegir una funcién de pérdida adecuada es primordial, ya
que influye directamente en la convergencia del modelo, la velocidad del
entrenamiento y, en dltima instancia, en la precisién y generalizacion de la

red.

La eleccién de la funcién de pérdida estd intrinsecamente ligada a la
naturaleza de la tarea de aprendizaje automatico: clasificacién, regresion,
restauracién, etc. Cada tipo de tarea tiene requisitos y caracteristicas es-
pecificas que requieren diferentes funciones de pérdida.

Para tareas de regresién lineal, donde el objetivo es predecir valores
continuos, la funcién de pérdida méas comin es el Error Cuadratico Medio
(MSE), el cual consiste en calcular el promedio de los cuadrados de las
diferencias entre los valores reales, y, y los valores predichos por el modelo,
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n

MSE = l Z(yl — ZL‘i)Q

n
i=1

La pérdida es un nimero no negativo en el que los valores mas pequenos
son obviamente mejores y las predicciones perfectas incurren en una pérdida
de 0.

Para tareas de restauracién de imégenes, donde es crucial manejar valores
atipicos y pequenas variaciones en los datos, la funcién Charbonnier Loss
es especialmente adecuada, la cual se basa en una penalizacién cuadrati-
ca para las diferencias grandes, pero con una raiz cuadrada adicional para
proporcionar una respuesta menos sensible a las discrepancias extremas:

LC’harbonm'er(ya 'g) = (y - .1‘)2 + €2 (21)

donde y representa el valor verdadero real, x representa la prediccién del
modelo y € es un valor pequeno denominado factor de estabilidad, anadido
para evitar la singularidad en el caso de que y=x y suavizando la funcién.

2.2.2. Descenso de Gradiente

Intuitivamente, la forma en que funciona el descenso en gradiente es
similar a la analogia del alpinista que presentamos al comienzo de esta sec-
cion. El proceso comienza inicializando los parametros con valores aleatorios
y tomandolos como punto de partida. Luego se calcula en qué direccién la
funcién de pérdida L(w) desciende més con respecto al cambio de pardmetros
(esto se estima mediante el célculo del gradiente de la funcién de pérdida)
y se avanza ligeramente en esa direccién. Es decir, vamos actualizando los
parametros de modo que la funcién de pérdida disminuya en mayor can-
tidad, repitiendo este proceso iterativamente hasta que los pardmetros se
estabilicen en valores que correspondan al minimo de la funcién de pérdida.

El gradiente de una funcién es un vector que indica la direccién y la
tasa de cambio mas rapidos de la funcién. Para una funcién de pérdida L(w),
el gradiente con respecto a los pardmetros w, denotado como VL(w), es un
vector de derivadas parciales de L con respecto a cada uno de los parametros.
Si w es un vector de d dimensiones, entonces el gradiente se define como:

_ OL(w) OL(w) OL(w)

*

VL(w)

811)1 ’ 811)2 8wd

La regla de actualizacion en la que se basa el descenso de gradiente para
los parametros w en la iteracién n es:

W1 = Wy, — NV L(wy,)
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donde 7 es la tasa de aprendizaje (o learning rate), un hiperpardmetro po-
sitivo que determina el tamano del paso de cada actualizacién, y VL(w) es
el gradiente de la funcion de pérdida con respecto a los pardmetros w.

La tasa de aprendizaje (1) es un hiperpardmetro crucial en este algo-
ritmo ya que determina la magnitud del paso que damos en cada iteracion.
La eleccién de 7 afecta significativamente a la convergencia del algoritmo, ya
que si 7 es muy pequena, la convergencia serd lenta realizando actualizacio-
nes muy pequenas a los parametros, y en casos extremos el algoritmo podria
quedarse atrapado en un minimo local y no encontrar el minimo global en
un tiempo razonable. Sin embargo, si 17 es muy grande, los pasos seran de-
masiado grandes lo que puede hacer que el algoritmo se desestabilice y no
converja, o incluso que sobrepase el minimo oscilando alrededor de este sin
llegar a alcanzarlo.

Calcular este gradiente sobre todo el conjunto de datos puede ser compu-
tacionalmente costoso, especialmente para conjuntos de datos grandes. Por
lo tanto, a menudo se utilizan aproximaciones.

Descenso de Gradiente Estocastico (SGD) por mini-lotes

Este algoritmo es una variacién del descenso de gradiente completo, don-
de el conjunto completo de datos se subdivide en mini-lotes de datos de
tamano fijo. Este estima el gradiente y actualiza los pardmetros utilizando
solo un mini-lote de los datos en cada iteraciéon mitigando asi el problema
del coste computacional. El procesamiento en mini-lotes se utiliza debido a
que, en muchos casos, el conjunto completo de datos excede la capacidad
de memoria de una GPU. Dividir los datos en mini-lotes permite aprove-
char eficientemente la capacidad de procesamiento de las GPUs modernas,
optimizando asi el rendimiento computacional.

Se han propuesto muchas variaciones para abordar las limitaciones del
modelo estdndar. La mas destacada es Adam, que mantiene en ejecucion
estimaciones de la media y la varianza de cada componente del gradiente, y
las normaliza automaticamente, evitando problemas de escalado y diferentes
velocidades de entrenamiento en distintas partes de un modelo.

2.2.3. Caélculo de gradientes: Propagacién hacia atras (Back-
propagation)

La propagacion hacia atrds se refiere al método de calcular el gradiente
de los parametros de la red neuronal. El método atraviesa la red en orden
inverso, desde la capa de salida a la de entrada, segin la regla de la cadena del
célculo. Durante este proceso, se calculan y almacenan las derivadas parciales
necesarias para obtener el gradiente con respecto a algunos parametros.
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Para entender cémo funciona, consideremos dos funciones Y = f(X) y
Z =¢(Y), donde X, Y y Z son tensores de formas arbitrarias. Usando la
regla de la cadena, podemos calcular la derivada de Z con respecto a X
como:

0z _ 07 0y
0X Y 090X

El objetivo de la propagacién hacia atras es calcular ahora cada gra-
. OL(w) . .

diente =5 . Para ello aplicamos la regla de la cadena (que nos permite
descomponer una derivada como producto de sus partes funcionales indi-
viduales) de manera sistemadtica a través de las capas de la red neuronal.
Si hacemos un seguimiento de las diferencias en un paso hacia delante a lo
largo de cada conexion y las almacenamos, podemos calcular el gradiente
tomando el término de pérdida encontrado al final del paso hacia delante y

“propagando el error hacia atras“ a través de cada una de las capas.

Este proceso se facilita enormemente con el uso del algoritmo Autograd
[16] [I7], que automatiza el célculo de gradientes en operaciones tensoriales
complejas.

Cuando se define un modelo neuronal, cada operacién que se realiza so-
bre los tensores se registra en un grafo computacional. Este grafo representa
la estructura de cédlculo desde la entrada hasta la salida del modelo. Cuando
se solicita el calculo del gradiente de alguna funcién de pérdida con respecto
a los parametros del modelo, autograd puede utilizar este grafo para cal-
cular autométicamente las derivadas utilizando la regla de la cadena. Asi,
autograd simplifica significativamente la implementacion del algoritmo de
retropropagacién, ya que maneja el seguimiento de las dependencias entre
las operaciones y realiza eficientemente el calculo de gradientes.

2.3. Pytorch

PyTorch [I8] es una librerfa de cdédigo abierto orientada a aprendizaje
automatico desarrollada por Facebook’s Al Research lab (FAIR), la cual
facilita la creacién y entrenamiento de modelos de redes neuronales. Esta se
ha convertido en una de las herramientas mas populares para el desarrollo de
modelos de aprendizaje profundo debido a su facilidad de uso y flexibilidad.

2.3.1. Tensores

Los tensores conforman la estructura de datos fundamental en PyTorch.
Estos son estructuras de datos multidimensionales similares a los arrays de
NumPy, pero con la capacidad adicional de ser utilizados en una GPU para
acelerar el cémputo. Estos tensores son fundamentales para el manejo de
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datos y célculos en redes neuronales.

Para crear un tensor en PyTorch, se puede utilizar:

import torch

# Crear un tensor sin inicializar de tamano 5x3
x = torch.empty(5, 3)

# Crear un tensor con valores aleatorios de tamano 5
x3
x = torch.rand (5, 3)

# Crear un tensor con ceros y de tipo de dato long,
de tamano 5x3
x = torch.zeros(5, 3, dtype=torch.long)

# Crear un tensor directamente desde datos, en este
caso de tamano 1x2
x = torch.tensor ([5.5, 3])

2.3.2. Moédulos en Pytorch (torch.nn.module)

PyTorch facilita la construcciéon de redes neuronales mediante la clase
torch.nn.Module. Esta clase proporciona una estructura base con légica
forward pass, que puede ser heredada para construir arquitecturas mas com-
plejas.

Otros moédulos a tener en cuenta a la hora de construir redes son los
referentes a las capas:

= Capas Lineales o Completamente conectadas: nn.Linear

= Capas Convolucionales: nn.Conv2d

Capas de Agrupacién: nn.MaxPool2d

Funciones de Activacion: nn.ReLU, nn.Softmax, etc.

Veamos un ejemplo simple de definicién de una red neuronal:

import torch.nn as nn

class Net(nn.Module):
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def __init__(self):
super (Net, self).__init__()
# Define una capa completamente conectada
con 784 entradas y 512 salidas.
self.fcl = nn.Linear (10, 512)
# Define una capa de salida con 512 entradas
y 10 salidas.

self.fc2 = nn.Linear (512, 10)

def forward(self, x):
x = torch.relu(self.fcl1(x)) # Aplicar RelLU
a la salida de fcl
x = self.fc2(x)
return x

En el codigo anterior se define una red neuronal sencilla con dos capas
completamente conectadas y una légica forwad pass donde:

1. Los datos de entrada x se pasan a través de la primera capa lineal
(torch.fcl) y la salida de esta es luego pasada a través de la funcién
de activacién ReLU (torch.relu).

2. La salida de la primera capa activada se pasa a la segunda capa
(torch.fc2).

3. La salida de la segunda capa es retornada como la salida final de la
red.

2.3.3. Funciones de Pérdida y Backward
Funciones de Pérdida

Pytorch proporciona varias funciones de pérdida predefinidas en el médu-
lo torch.nn, como torch.nn.MSELoss para regresion y torch.nn.CrossEntropyLoss
para clasificaciéon. Sin embargo no contiene ninguna funcién definida para la
funcién de pérdida CharbonnierLoss que nombramos anteriormente en este
capitulo para procesamiento de imagenes. A continuacién se propone una
implementacién sencilla de esta funcién:

class CharbonnierLoss () :
def init__(self, eps=1e-3):

self .eps= eps

def __call__(self, pred, target):
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loss = torch.sqrt((pred - target)**2 + self.
eps) .mean ()

return loss

donde la variable target corresponde a la imagen objetivo, pred es la pre-
diccién del modelo y eps es el factor de estabilidad.

Backward

El método backward se utiliza para calcular el gradiente de la funcién
de pérdida con respecto a los parametros del modelo. Una vez calculados los
gradientes hay que actualizar estos parametros mediante un optimizador,
para ello Pytorch ofrece optimizadores como SGD y Adam.

A continuacién se muestra como se aplica backward y un optimizador
en el bucle de entrenamiento del modelo:

# Definir funcion de perdida y optimizador
criterion = CharbonnierLoss ()
optimizer = optim.Adam(net.parameters(), 1lr=0.001)

# Ejemplo de entrenamiento
for epoch in range(num_epochs):
for data in enumerate(train_data_loader):
# Obtener los inputs; data es una lista de [
inputs, targets]
inputs, targets = data

# Calcular perdida y actualizar parametros

optimizer.zero_grad () # Reiniciar
gradientes

outputs = net (inputs)

loss = criterion(outputs, targets)

loss.backward () # Calcular gradientes usando

Backpropagation

optimizer.step () # Actualizar parametros

del modelo

En el cédigo anterior, primero se instancia un criterio de pérdida y un
optimizador, en este caso CharbonnierLoss y Adam respectivamente. A con-
tinuacién en el bucle de entrenamiento del modelo, primero se reinician los
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gradientes del optimizador con optimizer.zero_grad(). Se calcula la pérdi-
da loss y seguidamente los gradientes con loss.backward(). Finalmente
se actualizan los pardmetros del modelo utilizando optimizer.step().

Una vez estudiados los fundamentos de las redes neuronales profundas
y comprendido sus componentes esenciales, en los proximos capitulos explo-
raremos diversos algoritmos y modelos que hacen uso de ellas.



Capitulo 3

Deep Image Prior

Tradicionalmente, tareas como la eliminacién de ruido y emborronamien-
to, la superresolucién y el relleno de huecos se han abordado mediante CNNs
entrenadas en extensos conjuntos de datos para aprender patrones especifi-
cos de ellos. Sin embargo, Deep Image Prior (DIP) trata de demostrar que el
diseno arquitectonico de las CNNs, puede servir como un poderoso predictor
para estas tareas de restauracion de imégenes.

En este capitulo nos adentraremos en el concepto de DIP, definiendo
el enfoque y los objetivos que persigue. Para ello, exploraremos el método
en detalle, destacando los pasos y técnicas implicados en la aplicacién de
DIP a la tarea de restauraciéon de iméagenes. Por ultimo, analizaremos la
importancia de la parada temprana en el contexto de DIP y céomo ayuda a
evitar el sobreajuste, garantizando un rendimiento éptimo de la red.

3.1. Motivacién y definicién

El método Deep Image Prior (DIP) [19] desafia la suposicién comin de
que la restauracién efectiva de iméagenes depende de redes neuronales con-
volucionales profundas (ConvNets) preentrenadas en grandes conjuntos de
datos. En lugar de eso, este método propone explorar la capacidad inherente
de la estructura de las ConvNets para capturar estadisticas de imagenes y
realizar restauraciones efectivas sin necesidad de entrenamiento previo en
grandes conjuntos de datos.

3.1.1. Método

En términos simples, una red generadora profunda es una funcién pa-
ramétrica © = fp(z) que mapea un vector de cédigo z a una imagen z;
Cuando hablamos de ’cddigo’, en este contexto nos referimos a un vector

21
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que representa una cierta abstraccién o caracteristica de la imagen que se
estd generando o restaurando, es decir, una representacién numérica de al-
guna propiedad de la imagen, que la red utiliza como base para generar o
restaurar la imagen final. Estas redes generativas se emplean cominmen-
te para modelar una distribucién compleja p(z) sobre imagenes, como la
transformacion de una distribucién simple p(z) sobre los c6digos.

En este contexto, interpretamos la red como una parametrizacion r =
fo(2) de laimagen 2 € R3>*#*W donde el cédigo z es un tensor aleatorio fijo,
y la red mapea los pardmetros 8, que comprenden los pesos y sesgos de los
filtros en la red, a la imagen x. La red tiene una estructura estdndar y utiliza
operaciones de filtrado como convolucién lineal, upsampling y funciones de
activacién no lineales.

Sin entrenamiento en un conjunto de datos, no podemos esperar que una
red fy conozca conceptos especificos como la apariencia de ciertas clases de
objetos. Sin embargo, DIP demuestra que la red sin entrenar captura algu-
nas de las estadisticas de bajo nivel de las imagenes naturales, en particular,
la naturaleza local e invariante a la traslacion de las convoluciones, lo que
es suficiente para modelar distribuciones condicionales de imégenes p(x|x¢)
(donde x( es la imagen borrosa inical) que surgen en problemas de restau-
raciéon de imagenes, como la eliminacién de ruido, la superresolucién y el
inpainting (restaurar dreas danadas o rellenar dreas faltantes).

En lugar de de trabajar con distribuciones, DIP formula estos problemas
como problemas de minimizacién de energia del tipo:

x* = argmin E(z;x0) + R(x)
x

donde E(z;xg) es un término de datos dependiente de la tarea, xg es la
imagen a restaurar, y R(z) es un regularizador que captura la regularidad
genérica de las imégenes naturales. DIP presciende de este R(x) y en su
lugar utiliza el modelo implicito capturado por la parametrizacién de la red
neuronal, lo que resulta en la minimizacién de la energia de la forma:

0" = argming E(fy(2); zo),

z* = fo-(2)

donde el minimizador 6* 6ptimo se obtiene utilizando un optimizador como
el descenso de gradiente, comenzando desde una inicializacién aleatoria de
los parametros 6 . Por lo tanto, la tnica informacién empirica disponible
para el proceso de restauracién es la imagen ruidosa x*. Dado el minimizador
resultante 0* el resultado del proceso de restauracién se obtiene como z* =

fo<(2).
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En la siguiente imagen se muestra de manera grafica el proceso de res-
tauraciéon de iméagenes utilizando Deep Image Prior:

- E(fa,(2); 7o)
: . OE |90 |
E(fg,(2); x0)
+ OE /00 |
E(fa,(2); xo0)
* l BE /08 |

Figura 3.1: Restauracion utilizando Deep Image Prior.

A continuacién describimos brevemente el proceso:

1. Inicializacion: Comenzamos con pesos aleatorios 6.

2. Generacién de imagen: En cada iteracion ¢, los pesos actuales 6; se
usan para mapear un tensor fijo z a una imagen:

Ty = f9t (Z)
donde f es la red neuronal parametrizada por 6.

3. Calculo de la pérdida: La imagen generada x; se compara con la
imagen original x( utilizando una funcién de pérdida E(x¢, x¢).

4. Caélculo del gradiente: Se calcula el gradiente de la pérdida con

respecto a los pesos:
OF

0
5. Actualizacién de los parametros: Utilizando el gradiente, los pe-

sos # se actualizan mediante un algoritmo de optimizacién, como por
ejemplo el descenso de gradiente.

6. Iteracion: Repetimos los pasos 2 a 5 hasta que la pérdida se minimice
suficientemente o se alcance un nuimero méaximo de iteraciones. El
objetivo es encontrar los parametros optimizados:

0* = argming E(fp(2); z0)

7. Resultado final: La imagen restaurada se obtiene con los parametros
optimizados:

" = fo(2)
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3.2. Early stopping para Deep Image Prior

Los modelos DIP practicos suelen estar significativamente sobredimen-
sionados. Aunque este sobredimensionamiento permite que los modelos apren-
dan rapidamente el contenido visual deseado, también los hace susceptibles
al sobreajuste (over-fitting). Durante el proceso de aprendizaje, estos mo-
delos primero capturan las estructuras visuales esenciales, y seguidamente
entran en una fase de sobreajuste en la que también aprenden del ruido pre-
sente en la imagen, degradando asi la calidad de la imagen reconstruida. A
este fenémeno se le denomina Early learning then overfitting (ELTO)
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Figura 3.2: Representacion del fenémeno ELTO en DIP

Este fenémeno requiere de una estrategia efectiva de interrupcion tem-
prana (Early Stopping, ES), que permita detener el proceso de entrena-
miento en el punto 6ptimo antes de que ocurra el sobreajuste. Sin embargo,
identificar el punto 6ptimo no es trivial y existen diferentes formas de abor-
darlo:

= Inspeccién Visual: Aunque este enfoque puede funcionar para tareas
de pequena escala se vuelve inviable en muchos escenarios de mayor
escala como: recuperacion de contenidos visuales dificiles de examinar
con los ojos (por ejemplo, objetos visuales 3D o 4D), imagenes cientifi-
cas de objetos desconocidos (por ejemplo, imdgenes microscépicas de
nuevas especies de virus), etc.

= Métricas de Calidad de Imagen: Las métricas tradicionales de
calidad de imagen son a menudo inviables sin acceso a una imagen
original de referencia. Atn considerando la pérdida como medida para
determinar cuando parar el entrenamiento, no se ha encontrado co-
rrelaciéon con el punto 6ptimo, ya que no indica de manera confiable
cuando el modelo comienza a sobreajustarse.
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= Ajuste Ad-Hoc del Nimero de Iteraciones: Muchos trabajos
previos recurren a ajustar manualmente el nimero de iteraciones. Este
enfoque es altamente ineficiente ya que en DIP el ntimero 6ptimo de
iteraciones puede variar significativamente entre diferentes imagenes,
requiriendo numerosos pasos de prueba y error que pueden conducir a
resultados subdptimos.

= Interrupcién Temprana Basada en Validacién: Aunque es comun
en el aprendizaje supervisado, la interrupciéon temprana basada en va-
lidacion es desafiante para los modelos DIP ya que se ocupan de ins-
tancias tnicas sin datos de entrenamiento separados. Los intentos de
adaptar este enfoque dividiendo la observacién en conjuntos de ‘entre-
namiento‘ y ‘validaciéon® han resultado problemaéticos.

Para abordar el problema de DIP de determinar el punto 6ptimo donde
se ha de interrumpir el entrenamiento el articulo Farly Stopping for Deep
Image Prior [20] propone una estrategia innovadora de ES mediante la mo-
nitorizacion de la varianza durante el proceso entrenamiento del modelo.

A continuacion describiremos el método de interrupcién temprana basa-
do en el célculo de la varianza mévil (ES-WMV) presentado en [20], el cual
utilizaremos posteriormente en la fase de experimentacién.

3.2.1. Meétodo

Dada una imagen de referencia desconocida x de tamano N, la idea es
reconstruir iterativamente z utilizando una red neuronal fy parametrizada
por 6. En cada iteracién ¢, x; se obtiene como fy(z), donde z representa
el ruido de entrada. El objetivo es determinar el punto en el que la red
ha aprendido la informacién mas util antes de que el ruido z comience a
dominar.

Esto atendiendo al MSE, corresponde graficamente a un patrén en forma
de ‘U* durante el entrenamiento, caracterizado por una disminucién rapida
inicial seguida de un aumento debido a efectos de ruido, donde la recons-
truccion optima se encuentra en el valle de la ‘U‘. Dada que la imagen de
referencia es desconocida, no podemos observar directamente el MSE. En su
lugar se propone monitorizar la varianza en ejecuciéon (VAR) de las salidas
de la red sobre una ventana deslizante.

Definimos la secuencia de reconstruccién {z;};>1 donde z; ~ fy,(z). La
varianza en ejecucién VAR(t) se define como:

L L 2
VAR(t) ~ W Z Ti4w — W Z L4
w=0 =0 F
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donde W es el tamano de la ventana. Inicialmente, a medida que el modelo
aprenden de la imagen , el MSE y VAR disminuyen. La observacién clave
es que cerca de la reconstruccién éptima (valle de MSE), VAR(t) también
muestra una curva en forma de U similar, alinedndose asi con el comporta-
miento de MSE.
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Figura 3.3: Representacion donde podemos ver que el valle de la curva VAR,
esta alineado con el valle de la curva MSE.

El algoritmo propuesto implica calcular la curva VAR y detectar su valle,
deteniendo el entrenamiento cuando se detecte este. Para obtener la curva
configuramos un pardmetro ventana (W), que define cudntas iteraciones
anteriores se consideran al calcular la varianza en ejecucién. y calculamos
la Varianza mdévil en ventana (WMYV). Se introduce también un pardmetro
paciencia (P), que permite tolerar el estancamiento de la varianza durante
P pasos consecutivos.

El algoritmo ES-WMV comienza con VARnin = 0o, que almacena la
varianza minima, una cola () vacia para almacenar temporalmente los valores
de x (reconstruccién de la imagen) que se procesan en cada iteracion k,
una semilla aleatoria z y 6y inicializado de manera aleatoria también. En
cada iteracién, se actualiza 6 para obtener 0y (donde k indica la iteracién
actual) y el nuevo valor xy1. Este valor se anade a la cola @, y se elimina
de la cola si la longitud de @) excede el tamano de ventana W. Cuando
@ alcanza el tamano de W, se calcula la VAR (varianza) de los elementos
en (). Si la VAR calculada es menor que VAR, se actualiza VAR y
se guarda el valor correspondiente de xp1 como x. Si VAR, permanece
estancada durante P iteraciones consecutivas, es decir, la VAR no disminuye
con respecto a VARp, durante P iteraciones, el algoritmo se detiene y
devuelve x. A continuacién se presenta el algoritmo:
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Algorithm 1: DIP con ES-WMV
Input : semilla aleatoria z, 8y inicializado aleatoriamente, tamano
de ventana W, paciencia P, cola vacia @), contador de
iteraciones £ = 0, VARmin = oo
Output: reconstruccion z*
while no se detenga do
actualizar 6 para obtener Ox1 Vv Tpt1;
agregar ri11 a @, desencolar si |Q| > W;
if |Q| =W then
calcular VAR de los elementos en Q);
if VAR < VAR,,;, then
| VARmin < VAR, * ¢ 2py1;
end
if VAR,,in estanca durante P iteraciones then
‘ detener y devolver z*;
end

end
k=k+1;
end







Capitulo 4

Mejora de residuos basados
en la pseudoinversa de
Moore-Penrose

En este capitulo abordaremos el modelo presentado en [2I] para la res-
tauracién de imagenes utilizando la pseudoinversa de Moore-Penrose para
obtener una estimacién inicial de la imagen restaurada a partir de una es-
timacién del emborronamiento y, una red de filtros dinamicos para la eli-
minacién de artefactos de la estimacién inicial. Ademés se explorard como
podemos mejorar este enfoque combinandolo con la técnica de DIP.

4.1. Descripcion del método y entrenamiento

Retomemos la ecuacién[L.I|para la deconvolucién de imégenes presentada
en la seccién manteniendo la misma notacién, y siendo H la matriz
asociada al nicleo de desenfoque.

En el contexto de NBID, la tarea de deconvolucién se vuelve dificil debido
a la naturaleza mal planteada del problema, esto se debe a la presencia
de ruido y las propiedades espectrales de H que amplifican este ruido en
la deconvolucion. En el caso de BID la complejidad aumenta al tener que
estimar H.

Consideremos un hipotético escenario donde el desenfoque H es conocido

y no hay ruido n:
y=Hzx

Idealmente para estimar la imagen nitida z, deberfamos calcular z = H ™1y,
sin embargo, es posible que no exista la inversa de H. Para abordar este pro-
blema, en [2I] se propone utilizar la pseudoinversa de Moore-Penrose

29
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HT.

La pseudoinversa de Moore-Penrose se define como una generalizaciéon de
la inversa de una matriz para matrices no cuadradas o no invertibles. Dada
una matriz H, la pseudoinversa H ™ satisface las siguientes propiedades:

« HHH = H
» H*HH* = H*
» (HHN)T =HH*

» (HTH)"=H'H
y puede demostrarse que [22]:

HY = lim (H'H +61)7'HT (4.1)

6—0t

donde ¢ es un parametro de regularizacién.

Entonces volviendo al escenario anterior donde no habia presencia de rui-
do y = Hzx, la imagen nitida x puede estimarse utilizando la pseudoinversa
de Moore-Penrose:

x=H"y

Sin embargo, H Ty sélo puede recuperar las frecuencias de x en las que la
transformada de Fourier de H es distinta de cero. Las frecuencias corres-
pondientes al espacio nulo de H no son posibles de recuperar utilizando la
pseudoinversa y por lo tanto se aprenden de la imagen original, para ello se
define:

9o(2) = (I — HH")fo(2) + H'y, (4.2)

donde gg(z) es la solucién de deconvolucién, y fy es una CNN con pardmetros
0, donde z son las entradas que especificaremos mas adelante.

Teniendo en cuenta la propiedad HHTH = H, tenemos:

Hgo(z) =H(I —HH")fy(z2) + HHY'y=HH 'y =y

Esto demuestra que gg(z) es una solucién vélida para la deconvolucién,
ya que reproduce la observacién y.

Entonces la imagen restaurada gy(z) satisface:
v —gp(2) = (z — H'y) = (I - HH) fy(2),

resolviendo asi el problema de deconvolucién con desenfoque H conocido y
sin ruido.
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4.1.1. Modelo general

La presencia de ruido dificulta el uso del modelo anterior (4.2)), ya que
la, aplicacién directa de H™ puede amplificar este. Para mitigar esto H*
definida en (4.1)) se utiliza al filtro de Wiener:

Hf = (H'H +el)"'HT (4.3)

donde e > 0 es un parametro de regularizacion que controla el ruido y evita
la pérdida de aquellas frecuencia para las cuales H es cero. Esto conduce a
una estimacion inicial de la imagen nitida:

Ty =H' -y

Dada esta estimacién zy obtenida mediante la aproximacién del filtro de
Wiener, el objetivo es mejorarla aprendiendo las frecuencias residuales per-
didas durante la deconvolucién inicial. Luego. (4.2]) adoptarfa la forma:

g0(2) = (I — HH[) fo(2) + Hly = (I - HH[) fo(2) + 2w (4.4)

donde fy es la CNN con parametros 6 y z es la entrada de la red, que se
compone de la concatenacién de z,, e y a lo largo del canal:

z = (xun y)

La entrada de la imagen borrosa y es importante debido a que algunos arte-
factos que aparecen en la deconvolucién usando el del filtro de Wiener z,,,
son dificiles de distinguir de estructuras reales, lo que complica su elimina-
cién, por lo que incorporar y ayuda a la red a diferenciar entre artefactos y
objetos reales de la escena, eliminando estructuras que no estan presentes
en y y manteniendo la coherencia con la observacién.

4.1.2. Eliminacién de artefactos de deconvolucién con DFN

La imagen deconvolucionada obtenida en el apartado anterior por la
aplicacién de aun puede presentar algunos artefactos provocados por
las imprecisones en la estimacién del desenfoque u otras incoherencias en
el modelo. Para eliminarlos se propone una Dynamic Filter Network
(DFN), la cual genera filtros espacialmente variantes que se aplican a la
imagen deconvolucionada.

Para un pixel (i,7), sea dzi’jel filtro de soporte (2L + 1) x (2M + 1)
generado por la red generadora de filtros con pardmetros ¢ a partir de la
imagen de entrada u (notar que estamos utilizando notacién bidimensional
y que la red genera el filtro desde una regién centrada alrededor de u(i, 5)).
El conjunto de todos los filtros generados a partir de la imagen u se denota
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como d}j). Entonces, el pixel en la posicién (i,7) de la imagen filtrada r
obtenida por la capa de filtrado dindmico en la imagen de entrada ¢ con el
conjunto de filtros d% se define como:

L M
r(i,5) =Y Y, dy?(l+Lm+M)-qli+1,j+m)
l=—Lm=—M

Por lo tanto, la aplicacién del filtro dinamico a gy se espera que sea una
imagen restaurada nitida sin artefactos & dada por:

& =19y (Tw,y) = Dy go(Tw, y) (4.5)

donde Di“”y representa la matriz de convolucién dindmica asociada con el
conjunto de nucleos dz“”y. La DFN adapta dindmicamente los filtros a las
caracteristicas locales de la imagen, eliminando eficazmente los artefactos y
preservando los detalles de esta.

4.1.3. Arquitectura de la red

En la siguiente imagen se ilusta la arquitectura de la DDNet propuesta
en [21]:
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Figura 4.1: DDNet

El cuadro azul representa el modelo gg(z,y). La rama principal eg (la
cual se comparte con la DFN para reducir el nimero de célculos) sigue una
estructura codificador-decodificador. En la fase de codificacién, se extraen
caracteristicas de la imagen y se reduce su resolucién espacial por un factor
de 4 usando dos operaciones de espacio a profundidad (52 : [0, 1]27*2WxC
[0, 1]H>WX4CY  Tuego, las caracterfsticas se transforman mediante 10 blo-
ques densos residuales (RDB); estos son bloques residuales modificados con
conexiones densas entre capas para reutilizar caracteristicas y mejorar el
rendimiento. Finalmente las caracteristicas se escalan nuevamente al tamafo

original de la imagen usando dos convoluciones sub-pixel de factor 2.
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La reduccion del tamano espacial permite procesar la imagen mas rapido
y aumenta el campo receptivo sin incrementar la profundidad del modelo de
CNN. Las caracteristicas obtenidas por la rama principal se utilizan para
calcular la estimacion inicial de la imagen gg(x.,y) y los filtros dy (2w, y).
El resultado de aplicar los filtros, calculados a través del médulo de filtro
dindmico, produce la estimacién final Z en la ecuacién del modelo

propuesto 7¢ y(Tw, y).-

Todas las convoluciones que no son de salida fuera de un bloque RDB
utilizan filtros 64 x 3 x 3 seguidos por una activacion Leaky ReLU con una
pendiente negativa de 0,2. Las tres primeras convoluciones en cada RDB
utilizan filtros de 32 x 3 x 3, mientras que la udltima convolucién utiliza
filtros de 64 x 1 x 1 para controlar el incremento en el niimero de parametros
debido al uso de conexiones densas. El tamano de los filtros predichos por
dy es 5 x5, con M =L =2.
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4.2. Mejora con Deep Image Prior

A raiz de este método surgié la duda de si podriamos aprovechar el po-
tencial de DIP para mejorar los resultados obtenidos. La hipdtesis se basa
en que DIP orienta el entrenamiento del modelo a capturar las caracteristi-
cas y estructura de una imagen concreta. Lo que se propone entonces para
mejorar los resultados de DDNet, es que una vez finalizado el entrenamiento
de este para un conjunto de datos, y haber obtenido el conjunto de pesos
de entrenamiento correspondiente, ahora para la deconvolucién de una ima-
gen concreta X, partir del conjunto de pesos inicial obtenido, y actualizar
estos, reentrenando el modelo con la propia imagen X. De esta manera la
deconvolucién de una imagen consta ahora de dos fases: primero, se en-
trena el modelo con un conjunto extenso de datos para generar los pesos
de entrenamiento iniciales; segundo, se actualizan estos pesos mediante el
reentrenamiento de la red utilizando Unicamente la imagen que se desea de-
convolucionar. Finalmente, se emplean estos pesos actualizados para obtener
la imagen deconvolucionada final.

El proceso de deconvolucion aplicando DIP al modelo DDNet se ilustraria
entonces de la siguiente forma:

FASE 1: Preentrenar DDNet

Dataset Imagenes Modelo Pesos obtenidos
del entrenamiento

%{% —> @ —> Weights

Entrenaminta

Imagen X que se
desea deconvolucionar

FASE 2: Dada la imagen X, cargar pesos, reentrenar modelo
y obtener deconvolucién

Reentrenaminto

Carga los pesos con Imagen X
L 2 O
@ @
=y Imagen
Modelo o

: deconvolucionada
Actualiza los pesos

Figura 4.2: Proceso de deconvolucién de una imagen con el modelo propuesto
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Experimentacion

En el capitulo anterior, exploramos el uso de la pseudoinversa de Moore-
Penrose para la restauracién de imagenes, presentando un modelo basado
en la deconvolucién, y mejorado con una red de filtros dindmicos (DDNet).
Ademis, planteamos la posibilidad de combinar este enfoque con DIP, para
obtener imagenes restauradas de mayor calidad.

El objetivo de esta capitulo es investigar como influye el uso de DIP en
la restauracién de imégenes, partiendo de una DDNet preentrenada. Para
ello, utilizaremos los pesos generados por la DDNet tras su entrenamiento en
un conjunto extenso de imagenes. DIP cargara estos pesos iniciales, y para
cada una de las imagenes de experimentacién (distintas a las del conjunto
de imdgenes de entrenamiento), el modelo se reentrenard con la imagen
correspondiente y generard su version restaurada.

Para el estudio experimental se utilizan dos variantes de DIP:
= DIP con un nimero preestablecido de épocas.

» DIP+ES, que implementa el método de interrupcién temprana (ES)
definido en la seccién

y se analizaran los resultados de ambas variantes en comparacién con los de
la DDNet.

Todo el c6digo empleado puede encontrarse en https://github.com/
joseantonio2001/CHSG-DDNet-DIP-model

5.1. Configuracién

En esta seccién, detallamos las configuraciones empleadas tanto para la
DDNet, como para las variantes de DIP, utilizadas en el proceso de experi-
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mentacién.

5.1.1. Configuraciéon de la DDNet

Para el entrenamiento de la DDNet se ha utilizado el dataset COCO
2017, el cual contiene 118,287 imagenes de entrenamiento, 5,000 imagenes
de validacién y 40,670 imagenes de prueba.

Para simular las imagenes degradadas se generaron 1,024 PSF's de ta-
manos entre 11x11 y 65x65 pixeles, con T' = 0.8 y ansiedad 10" /1000, donde
7 es un numero aleatorio de una distribucién uniforme [0, 1]. De estos PSFs
generados 736 se destinaron para entrenamiento, 32 para validaciéon y 256
para pruebas.

Cada imagen de los conjuntos de entrenamiento y validacién fue embo-
rronada con 3 PSFs de su propio conjunto (imégenes de entrenamiento con
PSFs de entrenamiento e imdgenes de validacién con PSFs de validacion)
y se les anadié ruido gaussiano con una desviacién estandar ¢ = 0.01. Las
imégenes con un tamano inferior a 320 pixeles en la dimensién maés corta se
descartaron para evitar artefactos en los bordes. Finalmente, se recorté la
parte central de 256x256 pixeles de cada imagen. Este procesamiento resultd
en 347,436 imagenes de entrenamiento y 14,637 imagenes de validacion.

Para las pruebas, se creé un conjunto de 512 imégenes, obtenidas de-
gradando dos imagenes de prueba elegidas al azar para cada nucleo en el
conjunto de prueba y agregando ruido gaussiano con ¢ = 0.01.

Dado que frecuentemente el kernel de desenfoque real no esta disponi-
ble, se utilizé una variaciéon del método de Deconvolucién Ciega Bayesiana
Répida (Fast Bayesian Blind Deconvolution) con priors Huber Super Gaus-
sian (HSG) para obtener estimaciones suficientemente precisas antes del en-
trenamiento. El desenfoque se estima utilizando un enfoque multiescala de
grueso a fino para evitar minimos locales. En cada escala, el método impone
“sparsity ~ en los bordes de la imagen, utilizando un prior HSG ( Sparsity
es una caracteristica de Deep Learning que permite realizar una deteccion
automadtica de las caracteristicas més relevantes del espacio de entrada). Pa-
ra el desenfoque, no se supuso ningin conocimiento previo aparte de la no
negatividad y que los coeficientes de desenfoque deben sumar uno.

Para la limpieza de los kernels se calcula los componentes conectados de 8
vecinos del kernel (tratado como una imagen). Los componentes conectados
cuya suma es menor a un umbral de 0.1 se establecieron a cero, eliminando
pixeles aislados o conjuntos de pixeles de pequeno valor, generalmente debido
al ruido.

Durante el entrenamiento, se realizé un aumento de datos volteando y ro-
tando aleatoriamente cada instancia vertical y horizontalmente en multiplos
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de 90°. El modelo se entrené durante 35 épocas utilizando el optimizador
Adam con un weight decay de 10~%. Cada época de entrenamiento constaba
de 5,428 lotes de 64 imagenes. La tasa de aprendizaje (learning rate) se fij6
en 5 x 10~* para las primeras 5 épocas, 104 para las siguientes 20 épocas
y 107° para las tdltimas 10 épocas. El pardmetro de regularizacién para el
filtro de Wiener, ¢, se estableci6 en 0.01.

Se utilizé la pérdida de Charbonnier 2.1] con el factor de estabilidad € =
1073,

5.1.2. Configuracién de DIP

Para la evaluacion de los modelos se utiliz6 un conjunto de 2500 iméage-
nes, distinto al empleado para el entrenamiento de la DDNet.

Atendiendo al modelo DIP+ES, se establecié una ventana de tamano
25 y una paciencia de valor 6. Los demds pardmetros de entrenamiento
para ambas variantes de DIP son idénticos a los utilizados en la DDNet, a
excepcién del numero de épocas que se fijé en 110.

Para medir la calidad de los resultados obtenidos se han utilizado las
siguientes métricas:

» Error Cuadratico Medio (MSE): Cuantifica la diferencia promedio en-
tre los valores de los pixeles de una imagen original y una imagen
degradada o reconstruida. Un MSE més bajo indica una mayor simi-
litud entre las dos imagenes comparadas.

= Indice de Similitud Estructural (SSIM): Evalda la similitud entre dos
imagenes considerando cambios en la luminancia, el contraste y la
estructura. El SSIM varia entre -1 y 1, donde 1 indica que las dos
iméagenes son idénticas.

» Relacién Senal-Ruido Méaxima (PSNR): Expresa la relacién entre la
maxima potencia posible de una senal y la potencia del ruido que
afecta la fidelidad de su representacién. E1 PSNR se mide en decibelios
(dB). Valores mas altos de PSNR indican mejor calidad de la imagen,
es decir, menor nivel de ruido.

Hemos seleccionado estas métricas debido a sus caracteristicas comple-
mentarias, las cuales permiten una evaluacién integral de la calidad de la
imagen restaurada.
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5.2. Resultados

Los resultados obtenidos por las variantes del modelo DIP se compararon
con los obtenidos para la DDNet. Para la comparaciéon se analiza la media
y la desviacién tipica de cada métrica empleada (MSE, SSIM y PSNR). Los
resultados se presentan en la siguiente tabla, donde cada celda muestra los
valores como media + desviacion tipica):

MSE SSIM PSNR

DIP 49.28£18.52 0.76 £0.12 31.58£1.94
DIP+ES 49.57+£1886 0.76£0.12 31.56+1.96
DDNet 0249 +19.16 0.72£0.14 31.28+1.86

Analizando los resultados, podemos ver que la incorporacién de DIP
al modelo proporciona una clara mejora con respecto a la DDNet base.
Especificamente, la variante DIP muestra una reduccién significativa del
MSE (de 52.49 a 49.28) y una mejora en el SSIM (de 0.72 a 0.76) y el PSNR
(de 31.28 a 31.58). Estos resultados indican que el uso de DIP permite
obtener imagenes restauradas con mayor precisién y calidad estructural. La
reduccion del MSE sugiere una menor discrepancia promedio entre la imagen
restaurada y la imagen original, mientras que el incremento en SSIM y PSNR
indica una mejora en la preservacion de detalles y en la relacién senal-ruido,
respectivamente.

En cuanto a la desviacion tipica, DIP muestra una disminucién en MSE
(18.52 frente a 19.16 en DDNet) y en PSNR (1.94 frente a 1.86 en DDNet),
lo que sugiere una mayor consistencia en los resultados. Sin embargo, la
desviacidn tipica de SSIM se mantiene similar (0.12 frente a 0.14 en DDNet),
indicando que la mejora en la similitud estructural es consistente pero con
una variabilidad comparable a la de DDNet.

La variante DIP4+ES, muestra resultados muy similares a los obtenidos
con DIP, presentando asi cierta mejora con respecto a la DDNet. Especifica-
mente, se observa un MSE de 49.57, un SSIM de 0.76 y un PSNR de 31.56,
valores casi idénticos a los de DIP. En términos de desviacién tipica DIP4+ES
también presenta valores muy similares a los de DIP, donde MSE y PSNR
es ligeramente mayor (18.86 frente a 18.52 para MSE y 1.96 frente a 1.94
para PSNR), pero SSIM se mantiene igual (0.12). Esto sugiere que ES no
introduce variabilidad adicional significativa, manteniendo la consistencia de
los resultados.

En el siguiente grafico podemos ver la época promedio donde ES efectia
la interrupcion del entrenamiento para un subconjunto formado por las 65
primeras imdagenes del conjunto de experimentacién:
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Observamos que ES interrumpe el entrenamiento demasiado pronto, pues
vemos que el PSNR continua aumentando en las épocas siguientes a la inte-
rrupcion. Este no es el resultado esperado pues la curva correspondiente al
PSNR deberia comenzar a descender después de la interrupcion como po-
demos observar en El inesperado resultado puede deberse a los valores
establecidos para los parametros learning rate del modelo y paciencia de
ES. Un learning rate bajo (como el establecido para el modelo) puede hacer
que el modelo no converja los suficientemente rapido haciendo que ES pueda
detener el entrenamiento antes de que el modelo haya alcanzado el punto
6ptimo. Para la paciencia pasa algo similar, ya que una paciencia baja puede
hacer que ES detenga el entrenamiento antes de tiempo.

Sin embargo, a pesar de no haber conseguido el comportamiento espe-
rado, el algoritmo ES permite parar el entrenamiento obteniendo resultados
muy similares a los de DIP.

Queda claro que ambas variantes (DIP y DIP+ES) en combinacién con
el modelo DDNet superan en todas las métricas al modelo de referencia,
ofreciendo asi una restauracién de imagenes 6ptima. Vemos también que
las diferencias entre ambas variantes es minima, lo que indica que atin no
habiendo conseguido el comportamiento esperado para ES, esta estrategia
resulta efectiva.

A continuacion se presentan ejemplos visuales de la imagen original,
degradada, y restaurada por los diferentes métodos para una imagen del
conjunto de datos de experimentacion:
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IMAGEN 1

NO_DIP DIP DIP+ES
MSE=92.35 MSE=74.79 MSE=76.02
SSIM=0.47 SSIM=0.81 SSIM=0.81

PSNR=28.47 PSNR=29.39 PSNR=29.32
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IMAGEN 2

NO_DIP
MSE=29.51
SSIM=0.86
PSNR=33.43

DIP
MSE=26.81
SSIM=0.89
PSNR=33.85

DIP+ES
MSE=26.87
SSIM=0.89
PSNR=33.84






Capitulo 6

Conclusiones

En este estudio, hemos explorado dos métodos novedosos para la res-
tauracién de imagenes: Dynamic Deblurring Network (DDNet) [21] y Deep
Image Prior (DIP) [19].

DDNet presenta un enfoque para la deconvolucién de imagenes que com-
bina la pseudoinversa de Moore-Penrose con una red neuronal profunda y
una red de filtro dindmico (DFN). La pseudoinversa de Moore-Penrose se
utiliza para obtener una estimacion inicial de la imagen nitida, mientras
que la DFN se emplea para eliminar artefactos de deconvolucién y preservar
detalles de la imagen.

DIP consiste en el entrenamiento de una red neuronal ajustando los
pesos de esta de manera individualizada para cada imagen x que se desee
restaurar, lo que otorga una flexibilidad significativa.

El método propuesto en este trabajo se basa en la combinacién de am-
bas técnicas para la restauracién de imégenes borrosas y ruidosas (DDNet
para obtener una restauracién inicial de la imagen y DIP para refinar es-
ta restauracién inicial). Mediante pruebas experimentales se ha demostrado
que este método supera significativamente a la DDNet original en términos
de calidad de la imagen restaurada, suponiendo asi una técnica novedosa y
eficaz para la restauracion de imégenes.
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