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Introduccion

La salud y el bienestar de las personas siempre ha sido una de las areas de estudio mas activas.
Debido a esto, en la actualidad el area de la medicina se ha vuelto multidisciplinaria, donde
participantes de distintas disciplinas trabajan en conjunto para entregar soluciones a las
necesidades de los pacientes. Un ejemplo donde se puede apreciar el beneficio del trabajo
multidisciplinario es en las tecnologias e instrumentos usados por los médicos para monitoreo
o diagnostico de los pacientes, los cuales son desarrollados y fabricados por profesionales
cuya especializacion no es la medicina (Beyer, y otros, 2021). En particular, la fisica juega
un papel importante en el diagndstico y tratamiento de enfermedades. El término fisica
médica se refiere al trabajo de fisicos empleados en hospitales, quienes se enfocan
principalmente en aplicaciones médicas de radiacion, imagenologia para diagnostico y
mediciones clinicas (Keevil, 2012).

En la actualidad existe una discusion continua en la fisica médica sobre la inteligencia
artificial (IA), pues se espera que esta pueda tener un impacto significativo en los procesos
del cuidado de la salud. Las disciplinas de imagenologia y radioterapia se consideran como
las primeras en implementar ampliamente el uso de IA (Andersson, y otros, 2021). La IA
puede servir a los médicos como una segunda opinién para ayudar en la toma de decisiones,
disminuyendo asi la tasa de errores en los diagnosticos, un ejemplo de estos es la clasificacion
de tumores en benignos o malignos.

Dentro del amplio campo de la TA, existe una aplicacion o subcampo conocido como
Machine Learning (ML), este subcampo permite a las maquinas poder aprender a partir de
datos preexistentes sin tener que ser programadas explicitamente para esto. A su vez, ML
cuenta con tres lineas principales de aprendizaje, la primera es el aprendizaje supervisado,
donde se le deben pasar al algoritmo de aprendizaje tanto los datos como las salidas esperadas
para cada dato. Por otra parte, en el area de aprendizaje no supervisado solo es necesario
pasar al algoritmo de aprendizaje los datos para entrenamiento. Finalmente, la tercera area,
conocida como aprendizaje por refuerzo aprende de los datos en un estilo de prueba y error.
Adicionalmente, se puede considerar una cuarta linea que es transversal, pues resuelve tareas
de las tres areas antes mencionadas, esta se conoce como Deep Learning.

Aunque usualmente se suele asociar el aprendizaje por refuerzo con agentes capaces de jugar
videojuegos, esta no es la unica aplicacion de este tipo de aprendizaje en Machine Learning.
El aprendizaje por refuerzo también puede ayudar en el area médica particularmente en
imagenologia. Un ejemplo de esto es el modelo de aprendizaje por refuerzo estudiado en este
trabajo, y propuesto por (Furuta, Inoue, & Yamasaki, 2019). Este modelo ayuda a eliminar
el ruido en imégenes médicas (el ruido en una imagen es una alteracion en los pixeles de esta
que no se origina por el contenido de la escena original en la imagen), considerando cada
pixel en la imagen como un agente que puede realizar un conjunto de acciones con el
proposito de eliminar este ruido. El presente estudio se centra en el area de aprendizaje por
refuerzo y aprendizaje profundo para verificar sus ventajas y limitantes como supresor de
ruido en imagenes.



Con base en lo expuesto anteriormente, se plantea lo siguiente:

Hipotesis

Arquitecturas de redes neuronales profundas que emplean aprendizaje por refuerzo ayudaran
a eliminar ruido de imagenes médicas.

Para la verificacion de esta hipdtesis se plantean los siguientes objetivos.

Objetivo General
Analizar el funcionamiento, ventajas y alcance del aprendizaje por refuerzo como estrategia
de entrenamiento de redes neuronales profundas para eliminaciéon de ruido en imagenes
médicas dentales.

Objetivos Especificos

1. Comprender los fundamentos y componentes de arquitecturas de redes neuronales
clasicas.

2. Analizar arquitecturas de redes neuronales profundas, comunmente empleadas para
procesamiento de imagenes (convolucionales, generativas y recurrentes).

3. Formar un marco tedrico conciso sobre los conceptos fundamentales del aprendizaje
por refuerzo.

4. Implementar redes neuronales profundas que resuelvan problemas benchmark de
procesamiento de imagenes y aprendizaje por refuerzo.

5. Recopilar y estudiar un conjunto de investigaciones actuales de aprendizaje por
refuerzo para procesamiento de imagenes.

6. Replicar la experimentacion de un articulo cientifico donde utilicen aprendizaje por
refuerzo para eliminacion de ruido en iméagenes.

7. Plantear metodologias con diferentes aprendizajes para corregir ruido.

8. Probar las arquitecturas replicadas para eliminar ruido de imagenes médicas.



Marco Teorico

Machine Learning

Machine Learning es un area de estudio dentro del campo de la inteligencia artificial, la cual
busca crear algoritmos capaces de aprender a partir de datos que se le pasan a estos algoritmos
(Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). El término “aprender” puede resultar confuso en
este contexto, por esto, se define a continuacion de acuerdo con (Mitchell, 1997):

“»” Se dice que un programa de computadora aprende de la experiencia E con respecto
a una tarea 7'y métrica de desempeiio P, si su desempeiio en la tarea 7, medido por la
métrica P, mejora con la experiencia E. «”

En complemento a esto, Machine Learning también puede ser definido como un conjunto de
métodos capaces de detectar patrones en datos de manera automatica, para luego usar estos

patrones para predecir datos futuros, o llevar a cabo otro tipo de toma de decisiones (Murphy,
2012).

Debido a la gran cantidad de algoritmos de Machine Learning que existen, resulta de gran
utilidad clasificar estos algoritmos con base en algun criterio, como puede ser si estos
algoritmos son entrenados o no bajo la supervision de un humano. Con base en este criterio,
se pueden clasificar los algoritmos de Machine Learning en tres categorias: aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo (Géron, 2020). En la
Figura 1 se muestra una taxonomia de Machine Learning, de igual manera se muestran las
tres categorias en las que se clasifican los algoritmos de Machine Learning, adicional a estas
tres categorias, se observa una categoria transversal con el nombre de Deep Learning.

[ Machine Learning i ]

Deep Learning

Supervised Unsupervised Reinforcement — | Categories
Learning Learning Learning ’
Classification ™ Clustering ¥ Path tracking ¥
Regression Novelty detection Optimal control Problems
Data Imputation Ranking Games
Kernel Methods ¥ ] [ Neural Networks vi J J» Models
svci sV KLSP1 v DKNs * MLP % AE ART %@ CNNE
Clustering
SVR i Kernel PCA  SVM-A2C i DEK * LSTM * RBM MLp Deep Q-
4 Network *il Methods &
Architectures
LS-SVM ' sV Ranking KBR I TWSVC *i RBF GAN RAN =i DBM »i
i Networks **

Figura 1. Taxonomia de Machine Learning (Bedolla, Padierna, & Castarieda, 2021).



Deep Learning es un tipo especial de Machine Learning, pues estd disefiado para tratar con
datos de altas dimensiones. Deep Learning se considera como una categoria transversal ya
que puede ser usado para resolver las limitaciones de los algoritmos del aprendizaje
supervisado, no supervisado y aprendizaje por refuerzo (Bedolla, Padierna, & Castafeda,
2021).

Ahora se explican un poco mas detalladamente las categorias de aprendizaje supervisado y
no supervisado. Posteriormente, se explicara de manera mas detallada la categoria de
aprendizaje por refuerzo, ya que es el enfoque de Machine Learning en el que se centra este
trabajo. La categoria transversal de Deep Learning se explicard mas adelante.

Aprendizaje supervisado

Una gran cantidad de la actividad de investigacion en Machine Learning se centra en el area
del aprendizaje supervisado. La caracteristica que define al aprendizaje supervisado es la
disponibilidad de datos de entrenamiento etiquetados, es decir cada dato de entrenamiento
incluye su solucion deseada. Como el nombre sugiere, para este aprendizaje debe haber un
“supervisor” que instruya al sistema con las etiquetas para asociar a los datos de
entrenamiento (Cunningham, Cord, & Delany, 2008). Después de entrenar estos modelos con
los datos de entrenamiento etiquetados, pueden ser usados para predecir la etiqueta de datos
que no han sido visto previamente por el modelo.

De manera un poco mas formal, el aprendizaje supervisado implica aprender un mapeo entre
un conjunto de variables de entrada X y una variable de salida y, y luego aplicar este mapeo
para predecir la salida de datos no vistos previamente por el modelo (Cunningham, Cord, &
Delany, 2008).

Una de las tareas mas comunes dentro del aprendizaje por refuerzo es la de clasificacion. En
esta tarea, se le pide al programa predecir a cudl de las k categorias disponibles pertenece
una entrada. Para resolver esta tarea, usualmente al algoritmo se le pide producir una funcion
f:R™ > {1, ..., k}, donde k es el nimero de clases. Cuando y = f(x), el modelo asigna una

entrada descrita por el vector x, a una categoria y identificada por codigo numérico. Existen
también otras variantes de clasificacion donde, por ejemplo, la salida de f es una distribucion
de probabilidad sobre las clases disponibles (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). Un
ejemplo de clasificacion puede ser un filtro de spam, pues debe clasificar correos entrantes
en dos clases, spam o no spam.

Otra de las tareas comunes en aprendizaje supervisado es la de regresion. En esta tarea se le
pide al programa predecir un valor numérico, dada alguna entrada. Para resolver esta tarea,
se le pide al algoritmo que produzca una funcion f:R"™ — R. Esta tarea es similar a la

clasificacion, pero el formato de salida es distinto en este caso (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2016). Un ejemplo de regresion es la prediccion del precio de una casa usando
caracteristicas de esta como el numero de habitaciones, tamaio del terreno, etc.



Aunque las dos tareas anteriores son las mas comunes en aprendizaje supervisado, existen
otras menos comunes, pero que igualmente son de gran utilidad. Un ejemplo es la
segmentacion de imagenes, donde dada una imagen, se le pide al programa dibujar una
mascara de un objeto especifico al nivel de pixeles. Finalmente, otra tarea es la de deteccion
de objetos, donde dada una imagen, se le pide al programa dibujar una caja que encierre un
cierto objeto que se desea detectar dentro de la imagen (Chollet, 2018).

person, sh?ébl}?bs

L »i":i?’ > 45

(a) Image classification

”f

PN
(c) Semantic segmentation (d) This work

Figura 2. Tareas de aprendizaje supervisado (Lin, y otros, 2015)

En la Figura 2 se muestran algunas de las tareas de aprendizaje supervisado aplicadas a una
imagen. En el inciso a, se muestra la clasificacion de los objetos en la imagen. En el inciso b
se muestra una deteccion de objetos en la imagen. En el inciso ¢ se muestra una segmentacion,
donde a cada pixel de la imagen se le asigna una méscara cuyo color depende de la clase a la
que pertenece el pixel, siendo en este caso las clases: persona, oveja, perro y fondo. El tipo
de segmentacion presente en el inciso ¢ se conoce como segmentacion semantica. Finalmente,
en el inciso d se muestra una segmentacion por instancias, donde se asigna una mascara a
cada objeto de interés en la imagen, el color de la méscara cambia, aunque una instancia
pertenezca a la misma clase.

Ahora se discute el area de aprendizaje no supervisado.

Aprendizaje no supervisado

Esta area de Machine Learning consiste en encontrar transformaciones interesantes de los
datos de entrada sin la ayuda de etiquetas, principalmente para el propdsito de visualizacion
de datos (Chollet, 2018). Contrario al aprendizaje supervisado, en esta area de Machine
Learning no se conocen las salidas deseadas para cada entrada, es decir, el sistema trata de
aprender sin un “supervisor”.

Una de las tareas principales del aprendizaje no supervisado es la de clustering. Asi como
otras tareas en esta area, el clustering trata de encontrar una estructura en una coleccion de



datos no etiquetados. El clustering es el proceso de agrupar objetos similares en varios grupos,
dicho de otra forma, dividir el datasets en subsets, de tal forma que los datos en un mismo
subsets sean similares de acuerdo con una métrica de distancia, pueden usarse distintas
métricas de distancia para medir la similitud entre datos, como pueden ser la distancia
Euclidiana o la distancia de Manhattan. Estos subsets se conocen como clusteres, un cluster
es una coleccion de objetos que son “similares” entre ellos y que son “distintos” a objetos
pertenecientes a clusteres distintos (Madhulatha, 2012). En la Figura 3 se muestra un
ejemplo de clustering mediante el algoritmo de K-means, uno de los algoritmos mas
populares para clustering.
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Figura 3. Clustering mediante K-means (Jeffares, 2019)

Otra de las tareas importantes del aprendizaje no supervisado es la de reduccion de
dimensionalidad. La reduccion de dimensionalidad es la transformacion de datos con una
dimension alta, en una representacion significativa de menores dimensiones (Van Der
Maaten, Postma, & Van Den Herik, 2009). Dicho de manera sencilla, el objetivo de la
reduccion de dimensionalidad es simplificar los datos sin perder mucha informacion. Una
manera de realizar esto seria combinar varias variables que estén correlacionadas en una sola
variable (Géron, 2020). Esta tarea resulta muy ttil para visualizacion de datos, pues permite
graficar datos en altas dimensiones, las cuales resultaria imposible graficar para visualizar
los datos.

Por ultimo, otra de las tareas importantes del aprendizaje no supervisado es la deteccion de
anomalias. La deteccion de anomalias se refiere al problema de encontrar patrones en los
datos que no se ajustan al comportamiento esperado. Estos patrones que no se ajustan al
comportamiento esperado se conocen como anomalias, outliers, observaciones discordantes,
excepciones, aberraciones, sorpresas, peculiaridades o contaminantes (Chandola, Banerjee,
& Kumar, 2009). Una de las aplicaciones principales de la deteccion de anomalias es la
prevencion de fraudes de tarjeta de crédito. En la Figura 4 se muestra un ejemplo de
deteccion de anomalias.



Feature 2

Por 1ultimo, se discute el area de aprendizaje por refuerzo, el aprendizaje por refuerzo se
discute con mas detalle puesto que el presente trabajo se enfoca en la aplicacion de estas
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Figura 4. Deteccion de anomalias (Géron, 2020).

técnicas e imagenes médicas.

Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es una de las dreas de Machine Learning. A diferencia del
aprendizaje supervisado y no supervisado, el aprendizaje por refuerzo es el problema al que
se enfrenta un agente el cual debe aprender cierto comportamiento interactuando con un
entorno mediante prueba y error (Kaelbling, Littman, & Moore, 1996) como se muestra en

la Figura S.
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Figura 5. Idea basica del aprendizaje por refuerzo
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En este contexto, el agente es el sistema de aprendizaje, este puede observar e interactuar con
el entorno mediante la seleccion y realizacién de acciones, por las cuales recibird una
recompensa (estas pueden ser negativas o positivas dependiendo de la accion), las
recompensas suelen ser denotadas por 7. El objetivo del agente es aprender la mejor estrategia,
llamada politica, para obtener la mayor recompensa acumulada a lo largo del tiempo. La
politica define qué accion debe tomar el agente cuando este estd en una situacion dada (Géron,
2020). Estas situaciones en las que un agente se puede encontrar son conocidas como estados
y se denotan por s, los estados son las posiciones o momentos dentro del entorno en las que
el agente puede estar. El agente interactia con el entorno para pasar de un estado a otro, esto
llevando a cabo una accion, las acciones suelen ser denotadas por a.

De la Figura 5 se observa que al tiempo t, el agente se encuentra en el estado s;,
posteriormente el agente interactiia con el entorno realizando la accidon a;, después de la
interaccion el agente pasa al estado s, y recibe la recompensa 1,4 por esta interaccion.

La mayoria de los problemas de aprendizaje por refuerzo pueden ser modelados como
procesos de decision de Markov.



Proceso de Decision de Markov

El proceso de decision de Markov es un modelo matematico estocdstico para la toma de
decisiones. De manera similar a lo discutido para el aprendizaje por refuerzo, el agente
interactia con el entorno tomando decisiones, las cuales cambian el estado del entorno,
devolviendo al agente una recompensa. Los procesos de decision de Markov constan de cinco
elementos (S, 4, P, R, y), donde:

e Ses el conjunto de estados

e A es el conjunto de acciones, llamado espacio de accion.

e P(s'|s,a) es la probabilidad de pasar del estado actual s al siguiente estado s’
realizando la accion a

e R(s,a, s') esla funcion de recompensa, la cual asigna la recompensa que el agente
obtiene al pasar del estado s al estado s’ realizando la accién a.

e v es el factor de descuento, representa la importancia que se le da a las recompensas
inmediatas y a las recompensas futuras. El factor de descuento toma valores entre 0
y 1. Un valor cercano a 0 indica que se les da mayor importancia a recompensas
inmediatas, mientras que un valor cercano a 1 indica que se les da mayor importancia
a recompensas futuras.

(Ravichandiran, 2020)



Conceptos basicos de aprendizaje por refuerzo
Episodio

Al iniciar la interaccion con el entorno, el agente se encontrard en el estado inicial e
interactuara con el entrono realizando acciones hasta llegar a un estado final. A este proceso
de interaccion entre el entorno y el agente desde el estado inicial hasta el estado final se le
conoce como episodio o trayectoria, esto se denota por .

Retorno

Previamente se menciond que el objetivo del agente es maximizar la recompensa acumulada
que recibe a lo largo del tiempo. Formalmente, esto se define de la siguiente manera, el agente
busca maximizar el retorno esperado, donde el retorno, denotado por R; o G, se define como
la suma de las recompensas obtenidas después del tiempo t, esto es:

Ry =141 +Teqp + gz + o+ 17

Donde 1,4 es la recompensa inmediata que recibe el agente al tiempo t+/ y T es el paso
final del episodio.

Esta ecuacion es usada para tareas donde un episodio termina al llegar a un estado particular,
llamado estado terminal, este tipo de tareas se conoce como tareas episodicas.

Existe otro tipo de tareas en las que la interaccion entre el agente y el entorno no termina en
un estado particular, sino que continua sin limite, este tipo de tareas se conocen como tareas
continuas. En T = oo para la ecuacién de retorno, esto puede causar problemas, ya que el
retorno puede divergir. Para evitar esto, la recompensa inmediata al tiempo t, 7y, se
multiplica por el factor de descuento y. Con esto, la ecuacion de retorno se define como:

[ee]

R, = Z Vth+k+1

k=0

En este caso el agente trata de maximizar la recompensa descontada (multiplicada por el
factor de descuento) que recibe a lo largo del tiempo.

(Sutton & Barto, 1998)

Como se menciono previamente, el factor de descuento y representa la importancia que se le
da a las recompensas inmediatas y a las recompensas futuras. El factor de descuento toma
valores entre 0 y 1. Un valor cercano a 0 indica que se les da mayor importancia a



recompensas inmediatas, mientras que un valor cercano a 1 indica que se les da mayor
importancia a recompensas futuras.

Para unificar la notacién del retorno para las tareas episddicas y las tareas continuas, se
considera que para las tareas episddicas al terminar un episodio se entra a un estado especial
que realiza transiciones solo hacia ¢l mismo, recibiendo recompensa 0, esto se muestra en la
Figura 6 (Sutton & Barto, 1998).
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Figura 6. Estado especial para las tareas episodicas (Sutton & Barto, 1998)

En el caso especial de la Figura 6, R, indica la recompensa inmediata al tiempo t, en vez del
retorno.

Politica

Como se mencion6 previamente, la politica define el comportamiento del agente en el
entorno, la politica indica al agente la accion que debe tomar en cada estado. La politica suele
denotarse por m. Al iniciar la interaccion entre el agente y el entorno, la politica es
inicializada de manera aleatoria, por lo que el agente realizard acciones de manera aleatoria
en cada estado e intentard aprender si esa accion es buena o mala, con base en las
recompensas obtenidas. Luego de una serie de iteraciones, el agente aprendera a realizar las
acciones que le devuelvan la mayor recompensa, el agente habréa aprendido una politica con
la que puede maximizar la recompensa obtenida. Esta politica se conoce como politica
optima y se denota por *

Las politicas pueden ser clasificadas en dos categorias:

e Politicas deterministas
e Politicas estocasticas

Una politica determinista es aquella que indica al agente que realice una accidn particular en
un estado. La politica determinista mapea un estado a una accion, las politicas deterministas
se denotan por u, en vez de . La politica determinista se puede expresar como:

a; = u(sy)



Este tipo de politica es una funcién que dado un estado s; € S al tiempo t, mapea ese estado
alaaccion a; € A. Donde S es el conjunto de todos los estados del entornoy A es el conjunto
de todas las acciones del entorno

Contrario a lo anterior, una politica estocastica no mapea un estado a una accion particular,
una politica estocastica mapea un estado a una distribucion de probabilidad sobre el espacio
de accion, es decir, el conjunto de acciones que el agente puede tomar. Debido a esto, en un
estado particular, el agente realizara diversas acciones cada vez que visite este estado, con
base en la distribucion de probabilidad de la politica. Las politicas estocasticas se expresan
como:

m(aclse)
(Ravichandiran, 2020)

Esto devuelve la probabilidad de tomar la accién a; € A en el estado s; € S al tiempo t.

Funcion de Valor

La funcion de valor o funcion de valor de estado V™ (s) denota qué tan bueno es un estado,
esto es, la recompensa que se puede esperar a largo plazo si se sigue la politica = desde ese
estado s, esta funcidon, como el nombre sugiere, asigna un valor a cada estado. La funcion de
valor del estado s estd definida como el retorno esperado que obtiene un agente iniciando
desde el estado s y siguiendo la politica . La funcion de valor se define como:

V™(s) = Ex[R¢ls: = s] = Ex[Xr=0 Vkrt+k+1 |so = s]

Donde E,[-] denota el valor esperado de una variable aleatoria dado que se sigue la politica
.

Dado que la funcion de valor depende de la politica que se sigue, el valor de un estado varia
dependiendo de la politica seguida. La funcion de valor 6ptima V*(s) es aquella que entrega
el maximo valor de estado respecto a todas las otras funciones de valor. Esto se expresa
como:

V*(s) = maxV™(s)
T
Funcion de Valor estado-accion
La funcion de valor estado-accion, también conocida como funcion Q, asigna un valor a un

par estado-accion, indica que tan bueno es realizar una accion en un estado dado. La funcién
de valor estado-accion se define como el retorno esperado que obtiene un agente iniciando



desde el estado s, y realizando la accion a siguiendo la politica . El valor de un par estado
accion es denotado por Q(s, a) y se define como:

Q™(s,a) = Ex[R¢lse = s,a; = a] = E[Xi-o )’krt+k+1 |s; = s,a; = al

Asi como para la funcion de valor, la funcioén de valor estado accion depende de la politica,
por lo que esta funcion varia dependiendo de la politica seguida por el agente. La funcion Q
optima es aquella que devuelve el maximo valor de estado-accion, o valor Q, sobre todas las
funciones Q, esto se expresa como:

Q*(s,a) = max Q" (s,a)

La politica 6ptima 7* puede ser obtenida de tomar las acciones que devuelven el mayor valor
Q, esto es:

m*(s) = max Q™(s,a)

El valor de las funciones V*(s) y Q™ (s, a) puede obtenerse de la experiencia. Cuando un
agente sigue la politica  y obtiene un promedio, para cada estado por el que pase el agente,
de los retornos obtenidos después de pasar por ese estado, el promedio convergera a V™ (s).
Similarmente, si ademdas de para cada estado, se obtiene un promedio para cada accion
tomada en cada estado, estos promedios convergeran a Q™ (s, a) para cada accion.

Ecuacion de Bellman

La ecuacion de Bellman permite encontrar la politica 6ptima, esto mediante la funcion de
valor y funciéon Q optimas, las cuales son calculadas por la ecuacion de Bellman de manera
recursiva.

Ecuacion de Bellman para la funcion de valor.

Las funciones de valor tienen la propiedad de satisfacer relaciones recursivas particulares,
esto es aprovechado en el aprendizaje por refuerzo. La ecuacion de valor muestra una
relacion entre el valor de un estado y los valores de los estados sucesivos a ese estado. Para
cualquier politica  y cualquier estado s (Sutton & Barto, 1998). La ecuacién de Bellman
permite expresar la funcion de valor en términos del valor del siguiente estado, esto se
muestra en la siguiente ecuacion:

VT(s) = ExlRelse = 5] = ) w(als) ) P(s'ls, )[RGs, @, 5) + YV (s)]

a

(Ravichandiran, 2020)



Donde s’ es el estado siguiente a s, P(s'|s, a) es la probabilidad de llegar al estado s’ desde
el estado s realizando la accién a 'y R(s,a, s") es la recompensa inmediata obtenida al llegar
al estado s’ desde el estado s realizando la accion a.

Se multiplica por la probabilidad de accion para tomar en cuenta la naturaleza estocastica de
la politica m.

El término R(s,a,s") + yV™(s") es conocido como Bellman backup.

Ecuacion de Bellman de la funcion Q

De manera similar al caso de la funcion de valor de estado, el valor Q de un par estado-accion
puede obtenerse como la suma de la recompensa inmediata y el valor descontado
(multiplicado por el factor de descuento) Q del siguiente par estado accidon, esto es:

Q"(5,@) = ExlRelsc = 5., = al = )" P(s'ls, @[R(s5,0,5) +7 ) n(@ls) Q"(s",a)]

En este caso se elimina el término Y, w(als) debido a que en el caso de la funcion Q Q(s, a)
ya se estd indicando la accidon a que se realizard en el estado s. En cambio, se afiade el
término Y.,r w(a'|ls") ya que en el siguiente estado s’, se debe elegir una accion a’ siguiendo
la politica 7 para calcular el valor Q del siguiente par estado accion Q(s’, a’).

(Ravichandiran, 2020)



Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (ANN, por sus siglas en inglés) estan inspiradas en los
primeros modelos de procesamiento sensorial del cerebro. En 1943, Warren McCulloch y
Walter Pitts modelaron una neurona como un switch que recibe informacion de otras
neuronas y dependiendo del aporte total ponderado de estas, la neurona es activada o
permanece inactiva. En 1960 se demostro que las redes de las neuronas modeladas por
McCulloch y Pitts tienen propiedades similares a las del cerebro: pueden llevar a cabo un
sofisticado reconocimiento de patrones, e incluso pueden funcionar si algunas neuronas son
destruidas (Krogh, 2008).

El siguiente paso importante en el desarrollo de las ANN fue hecho por Frank Rosenblatt en
1957 con una de las arquitecturas mas simples de ANN, el perceptron. El perceptron esta
basado en una neurona llamada Linear Threshold Unit (LTU), ahora las entradas y salidas
son numeros, en vez de neuronas activadas o desactivadas como en el caso del modelo
propuesto por McCulloch y Pitts. En el perceptron, a cada conexion de entrada se le asigna
un peso. La LTU calcula la suma ponderada de las entradas y luego aplica la funcion escalon
a esa suma y devuelve el resultado: h,, (x) = step(z) (Géron, 2020), donde x es el vector
con las entradas del perceptron, z es la suma ponderada de las entradas z = xTw = w;yx; +
WoX, + -+ wypx,, siendo w el vector que contiene las entradas de los pesos y step(:) la
funcion escalon. En la Figura 7 se puede observar el diagrama del perceptron.

Figura 7. Diagrama del perceptron (Kuipers & Prasad, 2021)

En una monografia escrita en 1969, Marvin Minsky y Seymour Papert destacan varias
debilidades serias de los perceptrones, en particular, el hecho de que son incapaces de
resolver problemas triviales como el problema de clasificacion XOR, u OR exclusivo (Géron,
2020). Esto debido a que los perceptrones son modelos lineales, por lo que en un problema
de clasificacion trataran de dividir las clases usando una linea recta, con esta linea recta no



es posible separa las clases en el problema XOR. En la Figura 8 se muestra que no es posible
separar las dos clases del problema XOR con una linea recta, por lo que no es posible resolver
este problema usando el perceptron, mientras que el problema OR si es posible solucionarlo
con un modelo lineal como el perceptron.

The XOR problem
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Figura 8. Problema XOR (Ahire, 2020)

Las limitaciones del perceptron pueden ser eliminadas apilando multiples perceptrones. La
ANN que resulta de esto se conoce como perceptron multicapa (MLP, por sus siglas en
inglés). Un MLP (Figura 9) estd compuesto por una capa de entrada, una o mas capas ocultas,
las capas ocultas son las capas que se encuentran entre la capa de entrada y la de salida, y
una capa de salida (Géron, 2020).

I
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Figura 9. Perceptron multicapa (Géron, 2020)

En la Figura 9 se puede observar una neurona extra (neurona amarilla con el nimero 1), esta
neurona se suele anadir a las capas de la ANN, excepto a la capa de salida, y se conoce como
neurona de sesgo o bias, la salida de esta neurona siempre es un uno.

Cuando todas las neuronas en una capa estdn conectadas a cada neurona en la capa anterior,
la capa se conoce como capa totalmente conectada o capa densa (Géron, 2020), este es el



caso de las capas en la Figura 9. A partir de ahora, el término red neuronal se usard para
referirse a una red neuronal artificial.

Cuando una ANN contiene mas de dos capas ocultas, esta se conoce como red neuronal
profunda (DNN, por sus siglas en inglés). El campo de Deep Learning estudia las DNN, y
de manera mas general, modelos que contienen apilamientos profundos de célculos (Géron,
2020). La Figura 10 muestra la diferencia entre una ANN simple y una DNN.

Simple Neural Network Deep Learning Neural Network
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Figura 10. ANN vs DNN (Vazquez, 2017)



Deep Learning

Como se menciono antes, el Deep Learning es un area especial de Machine Learning,
disefiada para tratar con problemas de altas dimensiones. Deep Learning es una categoria
transversal de Machine Learning, ya que ha sido usado para resolver tareas de aprendizaje
no supervisado, supervisado y aprendizaje por refuerzo (Bedolla, Padierna, & Castaneda,
2021). En particular, este trabajo se centra en el uso de Deep Learning para resolver
problemas de aprendizaje por refuerzo.

Las técnicas convencionales de Machine Learning son limitadas en su habilidad para
procesar datos de forma cruda, es decir, sin que estos hayan sido previamente preprocesados.
Debido a esto, por mucho tiempo, construir un sistema de Machine Learning requeria una
ingenieria cuidadosa y un dominio del tema considerable para disefiar un extractor de
caracteristicas que transformara los datos crudos, sin preprocesamiento, en una
representacion viable de la cual el sistema pudiera aprender. Contrario a esto, el aprendizaje
de caracteristicas, o representation learning es un conjunto de métodos que permite que se le
pasen datos crudos a una maquina para que esta automaticamente descubra las
representaciones necesarias para resolver problemas como clasificacion o deteccion (LeCun,
Bengio, & Hinton, 2015). Los métodos de Deep Learning son un ejemplo de estas técnicas.
En la Figura 11 se muestra lo anterior para el caso de un clasificador de imagenes de coches,
mientras que con técnicas tradicionales de Machine Learning se debe realizar una extraccion
de caracteristicas manual para poder pasar estas caracteristicas al clasificador, en Deep
Learning el modelo realiza automaticamente la extraccion de caracteristicas, por lo que se le
pueden pasar datos crudos al modelo.
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Figura 11. Machine Learning vs Deep Learning (Mahapatra, 2018)

Los métodos de Deep Learning cuentan con varios niveles de aprendizaje de representaciones,
obtenidos al hacer una composicion de modelos simples, pero no lineales, cada uno de estos
transforma la representacion desde un nivel (empezando desde la entrada de datos crudos)
hasta otra representacion de nivel més alto y un poco mas abstracto. Con la composicion de
suficientes de estas transformaciones, se pueden aprender funciones bastante complejas. Por
ejemplo, en el caso de imagenes, las representaciones aprendidas en las primeras capas



normalmente representan la presencia o ausencia de bordes en orientaciones y ubicaciones
particulares dentro de la imagen. La segunda capa normalmente detecta patrones encontrando
arreglos particulares de bordes. La tercera capa puede ensamblar estos patrones en
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Figura 12. Representaciones aprendidas por cada capa de un
modelo de Deep Learning (Chollet, 2018)

combinaciones mds grandes que corresponden a partes de objetos familiares, capas
subsecuentes detectarian objetos como combinaciones de estos objetos (LeCun, Bengio, &
Hinton, 2015). En la Figura 12 se muestran estas representaciones que aprende un modelo
de Deep Learning, para el caso de la imagen de un gato.

El aspecto mas importante de Deep Learning es lo que se muestra en la Figura 11, las
caracteristicas o representaciones no son extraidas por humanos, sino que son aprendidas a
partir de los datos.

Dentro de los métodos de Deep Learning, existe uno en particular que ha sido ampliamente
estudiado, estas son las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés).

Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son una arquitectura conocida de Deep
Learning inspiradas en el mecanismo de percepcion visual de los seres vivos. En 1980
Kunihiko Fukushima propuso el neocognitron, el cual se considera el predecesor de las CNN,
el neocognitron se inspiraba en el trabajo de David Hubel y Torsten Wiesel, quienes en 1959
descubrieron que, en la corteza visual de los animales, las células son las responsables de
detectar la luz en los campos receptivos. Posteriormente, en un articulo de 1990, Yann LeCun,
y otros, desarrollaron una ANN multicapa llamada LeNet-5 la cual era capaz de clasificar
digitos escritos a mano, marcando el inicio de las CNN. LeNet-5 podia obtener
representaciones de las iméagenes originales, lo que hacia posible reconocer patrones visuales
directamente de las imagenes con poco o ningun preprocesamiento. Sin embargo, estas redes
no pudieron escalar a problemas mas complejos debido a la falta de datos de entrenamiento



y a la falta de poder computacional (Gu , y otros, 2018). Sin embargo, en los ultimos afios
esto ha dejado de ser una limitacion por lo que las CNN se han convertido en la técnica de
Deep Learning mas estudiada.

Las CNN estan disenadas para procesar datos que vienen en forma de multiples arreglos, por
ejemplo, una imagen de color compuesta por tres arreglos de dos dimensiones que contienen
las intensidades de los pixeles para los tres canales de color. Muchos datos se encuentran en
la forma de arreglos multiples: arreglos 1D para las sefales y secuencias, 2D para las
imagenes o espectrogramas de audio y 3D para videos o imagenes volumétricas (LeCun,
Bengio, & Hinton, 2015).

Como el nombre sugiere, las CNN son redes que llevan a cabo la operacion de convolucion,
la cual es un tipo especial de operacion lineal. Entonces, las CNN son redes neuronales que
emplean, en al menos una de sus capas, la operaciéon de convolucion en vez de una
multiplicacion de matrices (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016), como lo hacen las redes
neuronales tradicionales. Por lo anterior, a continuacidon, se describe la operacion de
convolucioén.

Convolucion

En su forma mas general, la convolucién es una operacion sobre dos funciones de argumento
real (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). La convolucion estd definida por la siguiente
expresion:

s(t) = foox(r)w(t —17)dt

La operacion de convolucion suele denotarse por un asterisco, esto es:

s(t) = (x * w)(0)

En la terminologia de redes convolucionales, al primer argumento de la convolucion (en este
caso x) se le conoce como entrada, y al segundo argumento (en este caso w) se le conoce
como kernel. A la salida normalmente se le conoce como mapa de caracteristicas.

Lo anterior es para el caso de funciones de argumento real, sin embargo, cuando se trabaja
en una computadora, los datos estaran discretizados, por lo que no serd posible usar esta
ecuacion. Para solucionar lo anterior, se introduce la convolucion discreta:
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Modelo de aprendizaje por refuerzo para eliminacion de ruido en imagenes

PixelRL es un modelo de aprendizaje por refuerzo para procesamiento de imagenes con
recompensas por pixel propuesto por (Furuta, Inoue, & Yamasaki, 2019). Aunque pixelRL
puede resolver tareas de procesamiento de imagenes como eliminacion de ruido, restauracion
de imagenes y mejoramiento de color en imagenes, este trabajo se centra en la tarea de
eliminacion de ruido. En pixelRL, cada pixel cuenta con un agente, y el agente cambia el
valor de su pixel realizando una accion de las acciones en el espacio de accion. El valor de
cada pixel es considerado como el estado actual y este se actualiza iterativamente por cada
accion del agente.

A3C (Asynchronous Advantage Actor Critic)

PixelRL se basa en el modelo A3C (Asynchronous Advantage Actor Critic), el cual cuenta
con dos redes: la red de politica y la red de valor. Los pardmetros de cada una de estas redes
se denotan por 6, y 6,, respectivamente. Ambas redes reciben como entrada el estado actual
s®, donde s® denota el estado al tiempo t. La salida de la red de valor es V(s®), la

recompensa esperada si se inicia el episodio desde el estado s, esto indica qué tan bueno
es el estado actual.

Por otra parte, la red de politica devuelve la politica m(a'®|s®), la cual es la probabilidad
de realizar la accién a®, donde a® es una de las acciones en el espacio de accion. El tamafio
de la salida de la red de politica es igual al nimero de acciones en el espacio de accion.

Para poder encontrar los parametros Optimos de estas dos redes es necesario encontrar el
gradiente de sus parametros 6, y 6, para poder actualizar los parametros en la direccion de
mayor disminucion del error de la red, esta es la direccion de menos el gradiente.

En el caso de 0,, se usa el retorno para poder calcular el gradiente, el retorno al tiempo ¢ se
denota por:

R(t) — r(t) + yr(t‘l-l) + yzr(t+2) + .+ yn—lr(t+n—1) + ynv(s(t+n))

Donde y es el factor de descuento y V(s(”")) es el valor del estado s®*™) se agrega el valor

del estado s¢*™ ya que esto indica la recompensa esperada al iniciar desde el estado s*+™)

y el retorno se define como la suma de las recompensas obtenidas después del tiempo t.
Finalmente, n es el nimero de pasos de aprendizaje.

Con esto, el gradiente de 6, se calcula como:
2
d6, = Vg, (RO -V (s®))

Para el caso de ), se introduce la funcion advantage, A(a®,s®), Ia cual se define como:



A(a®,s®) = RO —y(s©)

Esta funcién indica qué tan buena es una acciéon a'® desde el estado s respecto al
promedio de las acciones.

Con esto, se define el gradiente de 6,, como:
d6, = —Vg, logm(a®|s®) A(a®,s®))

(Furuta, Inoue, & Yamasaki, 2019)

PixelRL

Sea I; el i-ésimo pixel de una imagen I que contiene N pixeles. Como se menciond

previamente, cada pixel cuenta con un agente, y la politica de cada agente se denotara por
®

ni(agt)|si(t)) coni =1,2,3,..,N,aqui a; ~ es la accion tomada por el agente i al tiempo ¢,

y sgt) es el estado del agente i al tiempo t. El espacio de accion se denota por A, y si(o) =1,

es decir, el pixel 1 en la imagen original I con ruido se denota por SE ) El espacio de accion
es un conjunto de acciones predefinidas, estas acciones se muestran en la Tabla 1, estas son
las acciones que cada pixel puede tomar para eliminar el ruido de la imagen.

Accion Tamaiio del filtro Parametros

Filtro de caja 5x5 -

Filtro bilateral 5x5 o, =1.0,0, =5.0
Filtro bilateral 5x5 o.=0.1,0;=5.0
Filtro de mediana 5x5 -

Filtro Gaussiano 5x5 =15
Filtro Gaussiano 5x5 c=05
Valor del pixel +1 - -

Valor del pixel -1 - -
No hacer nada - -
Tabla 1. Espacio de accion PixelRL

Para aplicar los filtros de la Tabla 1 a una imagen se realiza una convolucion entre la imagen
que se desea filtrar y el filtro a usar.

. t t . .y
Cada agente recibe una recompensa r® = (rl( ), s 7”16 )) del entorno al realizar una accién

a® = (agt),...,a,(vt)) al tiempo t, ademas de pasar al siguiente estado sV =

sl(tﬂ), s s(tﬂ)). Al ser un problema de aprendizaje por refuerzo, el objetivo del modelo,

en este caso pixelRL, es encontrar las politicas dptimas 1w = (74, ..., Ty ) que maximicen la
media de las recompensas esperadas sobre todos los pixeles, esto es:



m* = argmax E,, 2 yir®
T

t=0

Donde 7® es la media de las recompensas sobre todos los pixeles al tiempo t, esto es:

1 N
O — Nzri(t)
i=1

Para esto, (Furuta, Inoue, & Yamasaki, 2019) proponen usar una Fully Convolutional
Network (FCN), la cual es una red neuronal que solo realiza operaciones de convolucion.
Esto permite que todos los agentes compartan parametros y también hace posible la
paralelizacion de los célculos para los N agentes usando una GPU, haciendo el entrenamiento
mas eficiente. En la Figura 13 se muestra la arquitectura descrita, la cual es una extension
de A3C a la forma de FCN, de aqui se observa que la imagen primero se pasa por la FCN
con pardmetros compartidos para todos los agentes, posteriormente los mapas de
caracteristicas obtenidos por la FCN se pasan por las redes de valor y politica, para obtener
el valor del estado y la politica, respectivamente.

3] | sft})

Receptive field cy m(a;

(t

Current state s; ’ ()
Value V(s;)

Value network

Figura 13. Arquitectura del Fully Convolutional A3C (Furuta, Inoue,
& Yamasaki, 2019)

Para calcular la recompensa se utiliza la imagen original sin ruido, la cual se denota por
It%79¢t [a recompensa al tiempo t para el pixel i se calcula usando la siguiente expresion:
®) target () 2 target (t+1) 2
g =(Ii — S ) _(Ii — S )

Donde I;*"9°" es el pixel i de la imagen original sin ruido. Esta expresion denota qué tanto
(t)

. . y - , . . <7 t
se disminuye el error cuadratico en el pixel i al aplicar la accion a; ™ en el estado si( ) Esta

expresion es la que se busca maximizar.

Debido a la estructura de las imagenes (arreglo de dos dimensiones), (Furuta, Inoue, &
Yamasaki, 2019) proponen un método llamado Reward Map Convolution (RMC) para
mejorar el desempefio de pixelRL aprovechando esta propiedad de la estructura de las
imagenes.



Reward Map Convolution (RMC)

En la Figura 13 se observa un cuadrado verde en la imagen de entrada al modelo, esto se
conoce como campo receptivo € indica los valores que tomara en cuenta cada agente, cuando
este campo receptivo es de tamano 1x1, el agente solo tomara en cuenta el valor de su pixel,
por lo que los valores de los N pixeles son independientes, en este caso los gradientes son
similares a los mostrados anteriormente para las dos redes del A3C, en este caso se toma el
promedio sobre los gradientes de los N agentes, estos se muestran a continuacidén, por
simplicidad, se toma el caso donde n = 1:

Ri(t) (t) +)/V( (t+1))

1y 2
— ® _ (t)
U_VQVNZ;(RL. (sf ))
A( ® l( )) _ Ri(t) (S t))
dg, = -V —Zlogn(a(t)ls(t))A(a t),si(t))

El subindice i indica el agente sobre el que se esta trabajando.

Lo anterior es para un campo receptivo de 1x1, donde el agente toma en cuenta solo el valor
de su pixel. Para el caso de campos receptivos mas grandes, como el de la Figura 13 las
redes de politica y valor toman en cuenta no solo el valor del pixel del agente, sino los valores

de los pixeles vecinos para calcular la politica y el valor del estado para el agente. Esto quiere

® (t+1)

t . . iy
decir que la accion a;* no solo afecta al estado s; ", sino que también afecta a las politicas

y valores de V' (l) al tiempo (t + 1), donde V' (i) es una ventana centrada en el pixel i, es

(t+1)

decir, la accion a ) afecta al estado S; y también a los vecinos del pixel i al tiempo (t +

®

1). Para tomar en cuenta esta vecindad que es afectada por la accion a; se reescribe el

retorno como:

® _ (t) (t+1)
R; +vy Z a)i_jV(sj )
JEN (i)

Donde w;_; es €l peso que indica qué tanto se consideran los valores V' de los pixeles vecinos

al tiempo (t + 1). Se puede considerar a @ como un kernel de convolucioén cuyos pesos son
aprendidos simultineamente a los parametros 6,, y 6,,. Asi como para 6, y 6,, el gradiente
para w se puede calcular como:



N N
dw = —Vw%; log n(ai(t)|si(t)) (Ri(t) — V(si(t))) + Vw%; (Ri(t) — V(si(t))>2

El primer término de esta expresion favorece una recompensa total esperada mayor, mientras

que el segundo término funciona como un regularizador de tal forma que el retorno R; no sea
®

desviado de la prediccion V(si ) por la convolucion.

Con lo anterior, y considerando que cada pixel i tiene una coordenada 2D (iy, i), el segundo
término puede verse como una convolucion entre @ y V(s(”l)). Con esto, es posible
reescribir el retorno como:

R(t) — r(t) + 'yw * V(S(t+1))

.(t+1)),

Aqui RO, r® y ¥(s(+D) son las matrices cuyos elementos ¢ son Rl.(t), ri(t) y V(sl

respectivamente.

Nuevamente, esto es para el caso donde n = 1. De manera mas general, para el caso de un
aprendizaje de n pasos y usando la forma matricial podemos definir el retorno como:

R(t) — r(t) + yw * r(t+1) + y2w2 * r(t+2) + .+ .yTl—lel—l * r(t+1’l—1) + ynwn
% V(S(t+n))

De manera similar, se puede reescribir la funcion advantage en forma matricial como:
A(a®,s®) = (R(t) _ V(s(t)))

Con lo anterior, es posible reescribir los gradientes de las redes de valor y politica en forma
matricial como:

do, = vev%ﬂ {(RO -v(s9)) © (R® - ¥(s®))}1

1
6, = —V, NlT{logn(a(t)|s(t)) O A(a®, s

(0)) ¢
4

Donde n(a(t)ls(t)) es una matriz cuyo elemento (iy, i) es w(a; t)), 1 es un vector con

todos sus elementos igual a uno, y © es la multiplicacion elemento a elemento.

De igual forma, es posible reescribir el gradiente de w en forma matricial como:

1
dw = =V, 1™{logm(a®|s®) © A(a®,s®)}1

+V, % 17{(R® - ¥(sV)) © (R® - v(s®))}1



Métricas de desempeiio

Una de las partes fundamentales en Machine Learning es la evaluacion del modelo, para
poder determinar si el modelo desarrollado es adecuado para su aplicacion o si es necesario
realizar cambios en este para que pueda tener un mejor desempefio. Dependiendo de la tarea
que se busca resolver con un modelo de Machine Learning existen distintas métricas, por
ejemplo, en el caso de clasificacion una métrica que puede usarse es el accuracy, para
regresion, se puede usar el error cuadratico medio para evaluar al modelo, finalmente en el
caso de eliminacidn de ruido una métrica usada es la proporcion maxima de serial a ruido. A
continuacion, se describen las métricas de accuracy y proporcion maxima de sefial a ruido,
debido a que en el presente trabajo se resuelve un problema de clasificacion, ademas del
problema central del trabajo, la eliminacion de ruido de imagenes.

Accuracy

El accuracy es una métrica usada para evaluar modelos de clasificacion, se define como la
razon entre el nimero de predicciones que el modelo realizé correctamente y el nimero total
de predicciones realizadas por el modelo. El accuracy se define por la siguiente expresion:

Numero de predicciones correctas

Accuracy = . —
Y Numero total de predicciones

En el caso de clasificacion binaria, es decir, cuando solo hay dos clases en las que se pueden
clasificar los datos, es posible calcular el accuracy en términos de positivos y negativos, esto
es:

TP+TN
TP+TN + FP +FN

Accuracy =

Donde TP indica un verdadero positivo, esto es cuando una instancia es clasificada como
positiva y si pertenece a la clase negativa. TN indica un verdadero negativo, es decir, una
instancia es clasificada como negativa y si pertenece a la clase negativa. FP denota un falso
positivo, es decir, una instancia perteneciente a la clase negativa es clasificada como positiva.
De manera similar para los falsos negativos FN, estos denotan que una instancia de la clase
positiva fue clasificada como positiva.

El accuracy toma valores entre 0 y 1, donde 0 indica que todas las instancias fueron
clasificadas de manera incorrecta, mientras que un accuracy de 1 indica que todas las
instancias fueron clasificadas de manera correcta.



Proporcion maxima de seiial a ruido

La proporcion maxima de sefial a ruido (PSNR, por sus siglas en inglés) es una métrica
comunmente usada en mejoramiento de imagenes y para medir la calidad de una imagen
después de su compresion, se define como la razon entre la energia méxima de una seial y
el ruido que afecta la fidelidad de la representacion de la senal, para este trabajo, una sefial
es una imagen. La PSNR se suele expresar en términos de la escala de decibeles (dB). Para
el caso de arreglos de dos dimensiones o matrices, como es el caso de las imagenes, PSNR
se define por la siguiente expresion:

MAX} MAX,

Donde MAX; es el valor maximo que puede tomar un pixel en la imagen pristina, en el caso
de imagenes almacenadas con tipo de dato entero de 8 bits, este valor es 255, y MSE es el
error cuadratico medio definido como:

1N-—
1
MSE = M—ZO Z (i, ) — K(i, Dl

Donde I es la imagen pristina, K es la imagen degradada, M es el nimero de filas, y N el
nimero de columnas en las imagenes, las imégenes deben tener el mismo tamafio.

No existe un rango especifico de valores que tome PSNR, sin embargo, un PSNR mayor se
asocia con una mejor calidad de reconstruccion de una imagen.



Metodologia

Materiales

Los experimentos que se describen a continuacion fueron llevados a cabo usando el lenguaje
de programacion Python. Ademas, se hizo uso de varias librerias disponibles para el lenguaje
Python, como numpy que permite trabajar con arreglos multidimensionales de datos,
OpenCV para la manipulacion de imagenes y Scikit-learn la cual provee diversas
funcionalidades utiles para Machine Learning. Para trabajar con redes neuronales se
utilizaron dos frameworks, el primero es Tensorflow, y el segundo es el framework de
Chainer, el cual permite una mayor flexibilidad al trabajar con modelos de aprendizaje por
refuerzo.

Debido a la gran cantidad de datos y célculos requeridos para trabajar con Deep Learning,
las unidades de procesamiento grafico (GPU) son de suma importancia para poder entrenar
estas arquitecturas, ya que las GPU son considerablemente més rapido que las CPU debido
a que las primeras cuentan con una mayor cantidad de nuicleos, lo que permite llevar a cabo
calculos en paralelo. Para poder hacer uso de este hardware, se utilizd la plataforma Google
Colaboratory, esta plataforma permite ejecutar codigo de Python desde la nube, en formato
de Jupyter Notebooks. Una de las ventajas de Google Colaboratory es que permite ejecutar
el cddigo usando una GPU para acelerar el entrenamiento en el caso de modelos de Deep
Learning.

Google Colaboratory permite ejecutar codigo usando una GPU hasta por 12 horas continuas,
esto de manera gratuita, existe la posibilidad de aumentar este tiempo obteniendo planes de
pago, sin embargo, para este trabajo se utilizo el plan gratuito. El hardware disponible en
Google Colaboratory puede variar segun la disponibilidad, pero generalmente existe la
posibilidad de usar una tarjeta grafica NVIDIA TESLA K80 con 12 GB de RAM, igualmente
a 12 GB de RAM en el sistema, y 60 GB de almacenamiento.

Aunque la GPU supera en velocidad a la CPU en la mayoria de los célculos, existen algunos
calculos que son llevado a cabo de manera mds répida y eficiente en la CPU, por lo que es
necesario poder realizar algunos procesos en la GPU y otros en la CPU, para esto se usa la
libreria CuPy, la cual permite tener control sobre el hardware en el que se ejecutaran los
procesos.

Experimentos desarrollados

En este trabajo se realizaron tres experimentos, cada uno de estos se describe de manera breve
a continuacion, posteriormente en la siguiente seccion se explicada la metodologia seguida
en cada uno de estos experimentos.



Primer experimento: Perceptron aplicado a datasets artificiales

Como primer paso, se implementd desde cero el perceptron, para poder tener un mejor
entendimiento sobre el funcionamiento de las redes neuronales. El objetivo del perceptréon
fue resolver un problema de clasificacion binaria, esto es, se clasificaran las instancias en el
dataset en dos clases, para tres datasets sintéticos, uno de estos linealmente separable y los
dos restantes no linealmente separables, es decir, no se pueden separar las dos clases usando
una linea recta. Estos datasets se pueden apreciar en la Figura 14.

dataset 1 dataset 2 dataset 3
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Figura 14. Datasets sintéticos para clasificacion binaria

Adicional a la implementacion propia del perceptron, se resuelven los datasets anteriores
usando la implementacion del perceptron proporcionada por la libreria Scikit-learn, esto para
comparar los resultados obtenidos con ambas implementaciones.

Segundo experimento: CNN y GAN para generacion de imagenes del dataset CIFAR-
10

El segundo experimento consiste en implementar una arquitectura de red convolucional para
la generacion de imagenes, esto con el propdsito de comprender de mejor manera los
conceptos de Deep Learning. El objetivo de este modelo implementado es la generacion de
imagenes sintéticas con el aspecto de las imagenes del dataset CIFAR-10 (Figura 17).

Este tipo de modelos generativos se conocen como redes generativas antagonicas (GAN,
por sus siglas en inglés), las GAN constan de dos redes neuronales, una conocida como
discriminador y la otra conocida como generador. El trabajo del generador es, como su
nombre lo sugiere, generar imagenes parecidas a las del dataset de entrenamiento, a partir de
un vector de niameros aleatorios. El trabajo del discriminador es decidir si una imagen es real
(proveniente del dataset de entrenamiento) o falsa (creada por el generador), el discriminador



toma como entrada una imagen. En la Figura 15 se muestra un diagrama simplificado de una
GAN.

Muestra
Real

Discriminador —————
Vector de nimeros. .
aleatorios

]
| Falsa
B — Generador s Muestra

W

Figura 15. Diagrama de GAN

Tercer experimento: Replica de articulo cientifico para la eliminacion de ruido de
imagenes usando Redes Neuronales Convolucionales A3C

En el tercer experimento se busca implementar la arquitectura propuesta por (Furuta, Inoue,
& Yamasaki, 2019) para la eliminacion de ruido en imagenes mediante el uso de aprendizaje
por refuerzo, una vez se haya entrenado el modelo y sea capaz de eliminar ruido de imagenes
comunes, este modelo se probard con imagenes médicas.

Metodologia general

A continuacidn, se presenta la metodologia general que se llevara a cabo para el desarrollo
de los experimentos contenidos en el presente trabajo, la metodologia seguida es la propuesta
por (Contreras & Vehi, 2018), esta metodologia se ilustra en el diagrama de la Figura 16.
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Figura 16. Diagrama general del proceso de un algoritmo de aprendizaje (Contreras & Vehi, 2018)
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Abhora se define cada una de las etapas en el diagrama.



Primera etapa: adquisicion y preprocesamiento de los datos

La primera etapa consiste en, primeramente, obtener los datos. En todos los experimentos
que se presentan a continuacion los datos usados estan disponibles de manera publica.

Para el primer experimento, los datos que se usan datos artificiales, estos son generados
usando la libreria Scikit-learn, la cual provee el moddulo datasets, este modulo incluye
métodos para poder generar datasets artificiales con distintas formas y nimero de instancias
en el dataset. En la Figura 14 se muestran los datasets artificiales generados para desarrollar
el primer experimento.

De los datasets empleados, uno de estos es linealmente separable y los dos restantes son no
linealmente separables, es decir, no se pueden separar las dos clases usando una linea recta.
De la Figura 14 se observa que el dataset nimero 1 es el dataset linealmente separable,
mientras que los datasets dos y tres no son linealmente separables. Cada uno de los datasets
cuenta con una cantidad distinta de instancias, en la Tabla 2 se muestra el nimero de
instancias para cada dataset. A cada una de las instancias en el datasets se le asigna un color
dependiendo de la clase a la que esa instancia pertenezca.

Dataset Numero de instancias
Dataset 1 500
Dataset 2 350
Dataset 3 10,000

Tabla 2. Numero de instancias por dataset para el primer experimento
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Figura 17. Muestra de imagenes del dataset CIFAR-10 (Krizhevsky &
Hinton, 2009)
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Para el segundo experimento los datos se obtuvieron del dataset CIFAR-10, el cual es un
dataset que consiste en 60,000 imagenes a color de tamafo 32x32, categorizadas en 10 clases,
las imégenes fueron recopiladas por (Krizhevsky & Hinton, 2009). En la Figura 17 se
muestran algunas imagenes del dataset CIFAR-10 junto con sus etiquetas, aunque para la
tarea de generacion de imagenes las etiquetas de las imagenes no son relevantes.

Finalmente, para el tercer experimento se usaron imagenes de dos datasets, el primero es
BSD68 (Martin, Fowlkes, Tal , & Malik, 2001), el dataset contiene 432 imégenes de
entrenamiento y 68 imagenes de prueba, se agregaron imagenes un total de 4,744 imagenes
del dataset Waterloo exploration database (Ma, y otros, 2017) a las imagenes de prueba del
dataset BSD68, obteniendo un total de 5,176 imagenes de entrenamiento. En la Figura 18 se
muestran algunas imagenes del dataset usado para el tercer experimento.

Figura 18. Muestra de imagenes usadas para el tercer experimento

Aunque las imagenes de la Figura 18 se muestran sin ruido, es importante mencionar que
para realizar el tercer experimento se les anadi6 ruido a estas imagenes para poder entrenar
el modelo para eliminacion de ruido.

En la mayoria de los casos es necesario procesar los datos antes de poder pasarlos al algoritmo
de aprendizaje, esto se conoce como preprocesamiento. El preprocesamiento incluye distintas
transformaciones a los datos, como normalizacion de los datos, eliminar valores atipicos,
extraccion de caracteristicas, entre otros. El preprocesamiento que se debe aplicar a los datos
depende del tipo de datos con el que se trabajara.



En el caso del primer experimento no hace falta aplicar preprocesamiento a los datos, debido
a que estos son generados de manera artificial usando la libreria Scikit-learn, por lo que estos
estan en el formato adecuado para poder pasarlos al algoritmo de aprendizaje, ademas de que
no cuentan con valores atipicos.

Para el segundo experimento, el preprocesamiento que se debe realizar es normalizar las
intensidades de los pixeles en las imagenes de CIFAR-10. Los valores de las intensidades de
los pixeles en las imagenes de CIFAR-10 toman valores entre 0 y 255, sin embargo, estos
valores se deben normalizar para que tomen valores en el rango de -1 a 1. Estd normalizacién
se logra aplicando la siguiente transformacién a la imagen original:

. _1-1275
N"™ 1275

Donde Iy es la imagen normalizada e I es la imagen original.

Esta normalizacion se realiza debido a que cuando las intensidades de pixeles toman un rango
amplio de valores, como el rango de 0 a 255 que las imdgenes comlinmente tienen, los
calculos que deben realizar los modelos de Machine Learning se vuelven mas complejos y
costosos computacionalmente, por lo que, para evitar esto, se normalizan las intensidades de
las iméagenes para que estas tomen un rango de valores mas reducido, como es el caso del
rango de -1 a 1, esto también ayuda a que el modelo pueda converger mas rapido en el
entrenamiento. Aunque también seria posible normalizar las intensidades de los pixeles para
que estén en el rango de 0 a 1, en este caso se elige el rango de -1 a 1 debido a que los valores
de salida del modelo generador toman valores en el rango de -1 a 1, y este rango de
intensidades debe coincidir con el rango de intensidades de las imagenes de entrenamiento.

Para el tercer experimento, el primer preprocesamiento consiste en transformar las imagenes
del dataset de entrenamiento a escala de grises, ya que estas se encuentran a color y el modelo
desarrollado trabaja con iméagenes con un solo canal de color. Para convertir las imagenes se
us6 el método cvtColor de la libreria OpenCV. Luego, se aplico la técnica de data
augmentation (técnica para aumentar la cantidad de datos disponibles aplicando
transformaciones a los datos disponibles, estas transformaciones pueden ser rotaciones, zoom,
oscurecer imagenes, etc. Data augmentation es util cuando no se pueden obtener mas datos.),
para poder tener una mayor cantidad de imdgenes de entrenamiento, mejorando asi el
desempefio del modelo. Las transformaciones que se aplicaron a los datos fueron las
siguientes, de acuerdo con (Furuta, Inoue, & Yamasaki, 2019):

e Recortes aleatorios de tamafio 70x70
e Rotaciones aleatorias
e Flips izquierda/derecha

Los recortes aleatorios consisten en recortar una seccion de tamafio 70x70 de la imagen
original. Las rotaciones aleatorias consisten en rotar las imagenes por un angulo aleatorio
entre 0°y £100°, y los flips izquierda/derecha consisten en invertir los valores de cada fila
en la direccidn izquierda/derecha, esto es, espejear las filas de manera que estas aparezcan



en el orden inverso. En la Figura 19 se muestran estas transformaciones aplicadas a una
imagen del dataset usado para el tercer experimento.

Imagen original Rotacion aleatoria Flip Izquierda derecha
Recorte 70x70

Figura 19. Transformaciones aplicadas para aumento de datos

Como ultimo paso de preprocesamiento, al igual que para el experimento nimero dos, se
normalizaron las intensidades de los pixeles, pero en este caso la normalizacion se realizod
para que las intensidades de los pixeles estuvieran en el rango de 0 a 1, en vez de en el rango
de 0 a 255 que originalmente tenian.

Aunque las imagenes usadas en el tercer experimento tienen tamanos variables, y
comunmente al usar un modelo de Deep Learning se debe ajustar el tamafio de las imagenes
para que estas tengan un tamaiio fijo debido a que el tamafio de la entrada de las DNN es fijo,
en este caso no es necesario realizar esto, esta es una de las ventajas del modelo propuesto
por (Furuta, Inoue, & Yamasaki, 2019), las imagenes pueden tener tamafios variables debido
a que el nimero de agentes a entrenar se ajusta al nimero de pixeles en la imagen.

Segunda etapa: seleccion del algoritmo de aprendizaje

La segunda etapa es un proceso iterativo, pues se deben proponer varios algoritmos de
aprendizaje que puedan resolver la tarea, posteriormente se debe aplicar cada uno de estos
algoritmos candidatos a los datos de entrenamiento y evaluar su desempefio, luego de haber
evaluado los algoritmos propuestos para la tarea se elige aquel algoritmo que haya tenido el
mejor desempefio sobre los datos de entrenamiento.

Para poder elegir un modelo adecuado para la tarea que se va a resolver se debe considerar
el tipo de datos con los que se trabajard, la dimensionalidad del espacio de las variables de
entrada para el modelo, ademas del tipo de tarea que se va a resolver: clasificacion, regresion,
clustering etc.

Para el primer experimento se trabajara con datos numéricos de valor real, que se encuentran
en dos dimensiones, y se busca resolver una tarea de clasificacion binaria, es decir, se busca
clasificar los datos en dos clases. Para esto se prueban dos implementaciones de la



arquitectura del perceptron, la primera es una implementacion propia desde cero, y la segunda
es usando la implementaciéon de la libreria Scikit-learn. Ambas implementaciones se
evaluaran y compararan una con otra para poder determinar la que mejor se adecua a la tarea
en cuestion.

Para el segundo experimento, se busca resolver una tarea de aprendizaje no supervisado,
usando un modelo generativo, para resolver esta tarea se empled una GAN con capas
convolucionales, esta arquitectura de GAN se conoce como GAN convolucional profunda
(DCGAN).

Para el tercer experimento, entrend el modelo propuesto por (Furuta, Inoue, & Yamasaki,
2019) con tres configuraciones de ruido. Para la primera configuracion, el modelo fue
entrenado con ruido gaussiano (ruido proveniente de una distribucion gaussiana) de media 0
y varianza 15. La segunda configuracion consiste en entrenar el modelo con ruido gaussiano
de media 0 y varianza 25. Finalmente, para la tercera configuracion el modelo fue entrenado
con ruido de media 0 y varianza 50.

Tercera etapa: evaluacion del modelo

La tercera etapa del proceso general de un algoritmo de Machine Learning consiste en, una
vez construidos y entrenados los modelos de Machine Learning, se deben evaluar estos
modelos usando datos “desconocidos” para el modelo, es decir, datos que no hayan sido
usados durante la etapa de entrenamiento del modelo, esto con el proposito de evitar sesgos
en la evaluacioén de los modelos. Para lograr esto, el conjunto de datos disponible se debe
dividir en dos subsets, como se muestra en la Figura 20, el primero es el conjunto de datos
de entrenamiento, usado solamente durante la etapa de entrenamiento del modelo. El segundo
subset corresponde al conjunto de datos de prueba, los cuales deben ser separados de los
datos de entrenamiento y estos solo se le pasan al modelo para evaluacion cuando haya
finalizado la etapa de entrenamiento, como se menciona previamente, con el fin de evitar
sesgos en la evaluacion.

Dataset

Entrenamiento Prueba

Figura 20. Division de los datos en entrenamiento y prueba



Los algoritmos de aprendizaje empleados se evaluan sobre los datos de prueba usando una
de las métricas discutidas en la seccion de Marco Tedrico, la métrica que se usard depende
de la tarea a resolver en cada experimento.

Para el primer experimento, primero se dividio el datasets en los dos subsets de entrenamiento
y prueba. Se designo el 90% del dataset para el subset de entrenamiento y el 10% restante
para el subset de prueba. Como esta es una tarea de aprendizaje supervisado, especificamente
clasificacion, la métrica con la que se evaltian los modelos implementados es la de Accuracy.

Para el segundo experimento no es necesario realizar la division del dataset en entrenamiento
y prueba, pues las GAN no tienen una fase de prueba como las de otros algoritmos. Esto
debido a que las GAN son evaluadas con la calidad de las imagenes que generan. Debido a
que las GAN se evaltian con la calidad de las imagenes generadas, no es tan sencillo realizar
esta evaluacion, por esto, para este experimento el modelo solo se evalua de manera
cualitativa mostrando algunas imagenes generadas por la DCGAN. Adicionalmente, se
muestran también las funciones de pérdida (funcion que calcula la distancia entre la salida
obtenida por el modelo y la salida esperada) de la DCGAN.

Para el tercer experimento, se cuenta con un total de 5,244 imégenes de las cuales 5,176 se
usan para entrenar el modelo y las 68 iméagenes restantes se usan para evaluar el modelo. En
este caso la tarea que se busca resolver es la de eliminaciéon de ruido, por lo que la métrica
que se usara para evaluar los modelos implementados es la de Proporcion maxima de seiial
a ruido (PSNR).



Resultados experimentales

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos para los tres experimentos descritos en
la seccion de Metodologia. Como se discutio antes, para cada uno de los experimentos se
usan métricas distintas para su evaluacion, esto debido a que cada uno de los experimentos
resuelve una tarea distinta.

Primer experimento: perceptron aplicado a datasets artificiales

Para el primer experimento que consiste en la clasificacion binaria de los datasets artificiales
mostrados en la Figura 14 jError! No se encuentra el origen de la referencia.haciendo uso
del perceptron, teniendo en cuenta que el perceptron es un modelo lineal, por lo que su
frontera de decision serd una linea recta, se espera que se obtengan buenos resultados para el
dataset 1, debido a que este es linealmente separable. Sin embargo, no se espera que el
perceptron tenga un buen desempefio con los datasets 2 y 3, ya que estos no son linealmente
separables, por lo que la frontera de decision lineal del perceptron no lograra separar las dos

dataset original

. .‘
X 2 e |

Perceptron Perceptron SKlearn

Figura 21. Resultados de la clasificacion con perceptron
clases adecuadamente.

Como se menciond en la seccion de Metodologia, se compararan dos implementaciones del
perceptrén, una implementacion propia hecha desde cero y la implementacion de la libreria
Scikit-learn. En la Figura 21 se observan los resultados de la clasificacion en una cuadricula.
La primera columna de la cuadricula corresponde a los datasets originales, la segunda
columna corresponde a la clasificacion realizada por la implementacion propia del perceptron,
y la ultima columna corresponde a la clasificacion realizada por el perceptron implementado
con la libreria de Scikit-learn. Para cada una de las imagenes de las columnas dos y tres, se



grafica el dataset asignando el color a cada punto de acuerdo con la clase a la que pertenece
el punto, ademads, se grafica la frontera de decision del clasificador, la cual indica la clase a
la que perteneceria un punto situado en una posicion dada, finalmente, en la esquina inferior
derecha de cada imagen en las columnas 2 y 3 se muestra el Accuracy de cada uno de los
clasificadores para cada dataset. En adicion a esto, en la Tabla 3 se muestran los accuracies
obtenidos por cada clasificador para cada dataset.

Dataset Accuracy perceptron Accuracy perceptron Scikit-learn
Dataset 1 1.00 1.00
Dataset 2 0.49 0.48
Dataset 3 0.73 0.80

Tabla 3. Accuracies de los clasificadores para cada dataset

Los resultados cumplen con lo esperado, ya que de la Figura 21 y la Tabla 3 se observa que
los perceptrones de ambas implementaciones tienen un muy buen desempefio para el dataset
1, alcanzando un accuracy de 1.0, mientras que para los datasets 2 y 3 el desempefio de ambas
implementaciones del perceptron es menor, llegando a accuracies de 0.49 para la
implementacion propia del perceptron y 0.48 para la implementacion de Scikit-learn, pues
los datasets no son linealmente separables. El dataset nimero dos fue con el que se obtuvieron
los peores resultados para ambos perceptrones, en el dataset 3 la implementacion propia del
perceptron tuvo un accuracy de 0.73, mientras que la implementacion de Scikit-learn tuvo un
accuracy de 0.80. Nuevamente, acorde con lo esperado, las fronteras de decision que se
observan en la Figura 21 son lineales, es decir, las dos clases son separadas por una linea
recta. Con estos resultados se puede concluir que el perceptron es un modelo lineal, ya que
crea una frontera de decision lineal, por lo que solo tendra un buen desempefio al clasificar
datasets que son linealmente separables.



Segundo experimento: CNN y GAN para generacion de imagenes del
dataset CIFAR-10

En el segundo experimento, en el cual se busca generar imégenes del dataset CIFAR-10
(Figura 17) mediante una GAN con capas convolucionales (DCGAN), se espera que las
imagenes generadas por esta arquitectura puedan lograr una similitud considerable con las
del dataset CIFAR-10, esto debido a que se incluyen capas convolucionales a la arquitectura
de la GAN, estas capas convolucionales ayudan en el procesamiento de las iméagenes de
entrada. En la Figura 22 se observan algunas de las imdgenes generadas por esta arquitectura
implementada de DCGAN, las imagenes se generaron después de entrenar el modelo por 1,
20, 40, 60, 80 y 100 épocas, respectivamente.

1 época 20 épocas 40 épocas
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Figura 22. Imagenes generadas usando DCGAN

En la Figura 22 se observa que las imagenes no tienen similitud con las del dataset CIFAR-
10, en estas imagenes solo se muestran algunas manchas azules y una cuadricula. Sin
embargo, segun van avanzado las épocas, estas manchas azules presentes las imagenes
generadas en la época 1 desaparecen y las imdgenes generadas parecen tener cierta similitud
con las del dataset CIFAR-10. Aunque al llegar a la época 100 en las imégenes generadas no
se observa claramente algun objeto de los presentes en el dataset CIFAR-10, como caballos,
perros, coches, etc., las imagenes parecen tener presentes objetos de estas clases, pero con
una cierta deformacion, por lo que estos resultados se podrian considerar como aceptables.



Una razén por la que las imagenes generadas no tienen la forma exacta de los objetos
presentes en el dataset CIFAR-10 podria ser que las imagenes de este dataset estan divididas
en 10 clases, por lo que la GAN no se centra en generar imagenes de un solo tipo, como
imagenes de caballos, sino que tiene que crear imagenes de 10 clases.

Otra razdn es que las GAN son muy inestables, ya que las GAN estan compuestas por dos
redes neuronales que compiten entre si. Esta inestabilidad se puede ver en la Figura 23 donde
se grafica la pérdida del discriminador (derecha) y del generador (izquierda) de la DCGAN
implementada.
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Figura 23. Perdidas del discriminador (derecha) y del generador (izquierda) de la DCGAN

En la Figura 23 se observa que las pérdidas de ambos componentes de la GAN presentan
una oscilacion, lo que exhibe la inestabilidad comentada antes. A pesar de esta oscilacion, lo
que se observa en las graficas concuerda con lo esperado, pues la pérdida del generador
disminuye, lo que indica que las imagenes generadas por esta red estan siendo clasificadas
como reales por la red discriminadora, mientras que la pérdida de la red discriminadora
aumenta, lo que indica que esta red esté clasificando imagenes provenientes del generador
como reales.

Tercer experimento: Réplica de articulo cientifico para para eliminacion
de ruido de imagenes usando Redes Neuronales Convolucionales A3C

Finalmente, para el tercer experimento se entren6 el modelo para eliminacion de ruido en
imagenes propuesto por (Furuta, Inoue, & Yamasaki, 2019), se entrenaron tres modelos.
Cada uno de estos tres modelos fue entrenado con ruido gaussiano, donde la desviacion
estandar a; (el subindice t indica que esta desviacion estdndar es para las imdgenes de
entrenamiento) de la distribucion gaussiana que generaba el ruido para entrenar las imagenes
de cada modelo era distinta. El primer modelo se entrené con imédgenes con ruido gaussiano
de o, = 15, el segundo con g, = 25 y el tercero con g, = 50, la media de las distribuciones
gaussianas para los tres modelos fue de 0. Una vez entrenados los modelos, cada uno fue
probado con ruido de desviacion estandar g, = 15, 25, 50 (el subindice p indica que esta
desviacion estdndar es para las iméagenes de prueba). A continuacidon, se muestran los



resultados obtenidos con cada uno de los modelos al ser entrenados con el ruido gaussiano
de las desviaciones estdndar o, mencionadas antes.

Primero se muestran los resultados obtenidos con cada uno de los modelos al pasarles
imagenes que contienen ruido gaussiano de g, = 15, esto se observa en la Figura 24.

Modelo entrenado Modelo entrenado Modelo entrenado

Groundtruth Entrada (o, = 15) cona, =15 con g, = 25 con g, = 50

Figura 24. Resultados para imdgenes con ruido de o, = 15

En la primera columna de la Figura 24 se muestra el groundtruth de cada una de las imagenes
que se muestra. En la segunda columna se muestra la imagen que los modelos reciben como
entrada, estas son imagenes con ruido gaussiano de g, = 15. En las columnas 3, 4y 5, se



muestran las imagenes después de que los modelos entrenados con imagenes con ruido
gaussiano de o; = 15,25y 50, respectivamente, le eliminaran el ruido a la imagen de
entrada. Para los siguientes casos (imagenes de prueba con ruido gaussiano de o, = 25, 50)
los resultados se muestran en el mismo formato que en la Figura 24.

De la Figura 24 se observa que los tres modelos fueron capaces de eliminar
satisfactoriamente el ruido gaussiano de desviacion estandar o, = 15 de las imagenes de
prueba. Sin embargo, en el caso del modelo entrenado con ruido gaussiano de g, = 50, las
imagenes aun tienen un poco de ruido, en el caso del modelo entrenado con ruido gaussiano
de g, = 25, algunas imagenes lucen un poco suavizadas, esto se observa en la imagen del
jarrén de la Figura 24, donde se pierden algunos detalles de este debido al suavizado, por
otra parte, el modelo entrenado con g; = 15 logro eliminar el ruido de las imagenes y ademas
en estas imagenes no se nota el suavizado que se aprecia en las iméagenes tratadas con el
modelo de g, = 25.

Ahora se muestran los resultados obtenidos con cada uno de los modelos al pasarles imagenes
que contienen ruido gaussiano de g, = 25, esto se muestra en la Figura 25.



Modelo entrenado Modelo entrenado Modelo entrenado

Groundtruth Entrada (0, = 25) cong, = 15 conag, = 25 cona, = 50

Figura 25. Resultados para imagenes con ruido de o, = 25

En la Figura 25 se observa que para el caso de las imagenes con ruido gaussiano de g, = 25,
no todos los modelos lograron eliminar satisfactoriamente, como sucedia con las imagenes
de ruido gaussiano de g, = 15. En este caso, para el modelo entrenado con imagenes con
ruido gaussiano de g, = 15, no se obtienen buenos resultados, pues la disminucion de ruido
no es muy notoria. Para el modelo entrenado con ruido gaussiano de o, = 25, este logra
eliminar el ruido presente en las imagenes, sin embargo, aun se puede notar el suavizado que
también se aprecia para este modelo en la Figura 24. Por ultimo, el modelo entrenado con



ruido gaussiano de o; = 50 logra eliminar la mayor parte del ruido, aunque en algunas
imagenes se puede apreciar que pierden detalle, como es el caso de la imagen del jarrén.

Finalmente, en la Figura 26 se muestran los resultados obtenidos con cada uno de los
modelos al pasarles imagenes con ruido gaussiano de g, = 50.

Modelo entrenado Modelo entrenado Modelo entrenado

Groundtruth Entrada (o, = 50) cong, = 15 conag, = 25 cong, = 50

Figura 26. Resultados para imdgenes con ruido de g, = 50

La Figura 26 muestra que para el caso de las imagenes con ruido gaussiano de g, = 50 solo
un modelo fue capaz de eliminar el ruido presente en las imégenes. Los modelos entrenados
con ruido gaussiano de o; = 15y 25 lograron una muy poca, o incluso nula, supresion del



ruido gaussiano de g, = 50, por otra parte, el modelo entrenado con ruido gaussiano de o; =
50 fue el Gnico capaz de eliminar este ruido, aunque este modelo fue capaz de eliminar el
ruido, las imagenes no fueron restauradas perfectamente, ya que en la Figura 26 se aprecia
que las imagenes tratadas por el modelo entrenado con ruido gaussiano de g; = 50 lucen
suavizadas.

Para complementar estos resultados, la Tabla 4 muestra el PSNR promedio sobre todas las
imagenes en el set de prueba obtenido con cada uno de los modelos para las imagenes con
ruido gaussiano de o, = 15,25y 50.

o, del ruido de las 0, de las imagenes de prueba
imagenes de
entrenamiento op =15 0p = 25 ap =50
o, =15 31.36 24.07 15.64
oy =25 29.85 28.76 17.60
o; =50 28.97 27.17 25.74
Original 24.79 20.47 14.90

Tabla 4. PSNR en dB del set de prueba con ruido gaussiano

Enla Tabla 4, “Original” es el PSNR entre la entrada del modelo y el groundtruth. La primera
columna indica la desviacion estandar del ruido presente en las imagenes con las que se
entrend cada modelo. Las columnas 2, 3 y 4 indican el PSNR obtenido al probar cada modelo
con imagenes que cuentan con ruido gaussiano de g, = 15,25y 50, respectivamente. Es
importante recordar que un PSNR mayor indica un mejor desempefio del modelo.

En la Tabla 4 se corrobora lo observado en las figuras anteriores, pues de la columna de las
imagenes de prueba con ruido gaussiano de g, = 15 se observa que el modelo que obtuvo el
mayor PSNR fue el modelo entrenado con g; = 15 con un PSNR de 31.36, el modelo que
obtuvo el menor desempefio fue el entrenado con o, = 50 con un PSNR de 28.97, sin
embargo, el desempefio solo fue un poco menor que el modelo entrenado con g; = 25 cuyo
PSNR fue de 29.85. Para las imagenes con ruido de g, = 25, el modelo que obtuvo el mejor
desempeiio fue el modelo entrenado con o; = 25, el cual obtuvo un PSNR de 28.76, asi como
para las imagenes de g, = 15, el modelo entrenado con g; = 50 obtuvo un desempefio un
poco menor, PSNR de 27.17, que el modelo entrenado con g, = 25, el modelo que obtuvo
el peor desempefio fue el entrenado con g; = 25 con un PSNR de 24.07. Finalmente, para
las iméagenes con ag;, = 50, los modelos con o; = 15y 25 no obtuvieron un buen desempefio
pues solo pudieron mejorar el PSNR original en 0.74 y 2.7 dB respectivamente, para este
caso el mejor modelo fue el entrenado con o, = 50, obteniendo un PSNR de 25.74.

Con base en los resultados anteriores se puede concluir que los modelos solo podran eliminar
ruidos con desviaciones estandar menores o iguales a las de las distribuciones gaussianas del
ruido con el que fueron entrenados, ademas para obtener el mejor desempeio en la
eliminacion del ruido es necesario que el modelo sea entrenado con ruido gaussiano de la
misma desviacion estandar que el ruido gaussiano de las iméagenes de las que eliminard el
ruido.



Ahora se muestra el desempefio del modelo entrenado con o; = 50 al eliminar ruido de
imagenes recopiladas de internet de las cuales se desconoce el ruido que las contamina. Se
elige el modelo entrenado con o; = 50 debido a lo antes mencionado, debido a que se
desconoce el ruido que contamina las siguientes imagenes y de los resultados anteriores se
observa que en general este modelo tiene un desempefio mejor que los otros modelos, pues
si el ruido gaussiano tiene una desviacion estandar mayor al ruido con el que fueron
entrenados los modelos, estos seran incapaces de eliminar el ruido. Por esta razon es
preferible usar el modelo entrenado con o, = 50. En la Figura 27 se muestran estas
imagenes contaminadas con ruido desconocido, asi como la imagen obtenida después de que
esta es procesada por el modelo.

Figura 27. Resultados para imdagenes con ruido desconocido

En la fila superior de la Figura 27 se muestran las imagenes con ruido, mientras que en la
segunda fila de la Figura 27 se muestran las imagenes obtenidas al pasar las imagenes con
ruido por el modelo entrenado con g; = 50. De ahora en adelante al hablar del “modelo” se
haré referencia al modelo entrenado con g; = 50

Los resultados que se obtienen al pasar imagenes con ruido desconocido por el modelo son
aceptables, pues de la Figura 27 se observa que para todas las imagenes el modelo logré
eliminar o reducir considerablemente el ruido, a pesar de esto, algunas imagenes como la del
rostro de la persona en la segunda columna de la Figura 27 lucen suavizadas, esto sucede
principalmente con las imagenes que tienen una alta densidad de ruido. Para el caso de la
imagen del hombre con sombrero en la cuarta columna de la Figura 27, la cual parece estar
contaminada con ruido sal y pimienta (ruido que convierte pixeles en negro o blanco
aleatoriamente), aunque después de tratar la imagen se pueden percibir algunos pixeles en
blanco, el modelo obtiene resultados aceptables incluso ante este tipo de ruido el cual es mas
complicado de eliminar debido a que al convertir un pixel en negro o blanco aleatoriamente,
se pierde la informacion del pixel original.

Para mostrar las ventajas de este modelo, se compara el modelo con métodos clasicos de
eliminacion de ruido, como lo son los filtros gaussianos. Para esto se usan las imagenes de la
Figura 27 donde el ruido es mds notorio, a la imagen de la mujer en la segunda columna de



la Figura 27 se le llamara imagen 1, a la imagen del hombre con cabello largo de la columna
3 de la Figura 27 se le llamard imagen 2, y a la imagen del hombre con sombrero de la
columna 4 de la Figura 27 se le llamard imagen 3. A cada una de estas imagenes se les
aplicaron filtros gaussianos con desviacion estindar ¢ = 5 y tamaiio de filtro 5x5, 7x7, 9x9
y 11x11. En la Tabla 5 se muestran los PSNR obtenidos para cada imagen con cada filtro,
ademas del PSNR obtenido usando el modelo replicado.

Filtro 5x5 Filtro 7x7  Filtro 9x9 Filtro 11x11 Modelo replicado
Imagen 1 15.33 15.18 15.06 14.96 15.20
Imagen 2 19.69 19.42 19.22 19.07 19.33
Imagen 3 17.48 17.29 17.15 17.02 17.23

Tabla 5. PSNR métodos clasicos vs modelo replicado

En la Figura 28 se muestra cada una de las imagenes 1, 2 y 3 con ruido, ademas de la imagen
filtrada que obtuvo el mejor y el peor PSNR usando los filtros antes descritos, de igual manera,
se muestra la imagen obtenida con el modelo replicado.

Imagen con ruido

Modelo replicado

Filtro 5x5 (Mejor PSNR) =~
[

|

Filtro 11x11 (Peor PSNR)

Figura 28. Métodos clasicos vs modelo replicado



De la Tabla 5 y la Figura 28 se puede notar que aunque al usar los métodos clasicos se
obtienen PSNR similares a los obtenidos con el modelo replicado, e incluso algunas
configuraciones de los filtros superan al modelo replicado, las imagenes que se obtiene
después del procedimiento de eliminacion de ruido son distintas, las imagenes obtenidas
mediante métodos cldsicos pierden aun mas detalle que las obtenidas con el modelo, esto
debido al suavizamiento del filtro gaussiano, ademas de que todavia se pueden observar
algunas pequefias manchas en estas imagenes obtenidas mediante métodos clasicos.

Ahora que se ha probado que el modelo es capaz de eliminar ruido de origen desconocido en
imagenes, se probara este modelo con imagenes médicas, en particular, imagenes de piezas
dentales. Estas imdgenes son parte del Medical Image Dataset, disponible de manera publica
en el sitio web kaggle. En la Figura 29 se muestran algunas imagenes tratadas por el modelo,
ademas de las imagenes tratadas con el modelo, también se muestran estas imagenes al ser
limpiadas por un filtro gaussiano de 5x5 con o = 5 para poder comparar los resultados del
modelo con los resultados al usar técnicas clasicas de eliminacion de ruido, se usa el filtro de
5x5 ya que fue con el que se obtuvieron los mejores resultados de acuerdo con la Tabla 5.

Imagen con ruido Filtro 5x5 Modelo replicado

Figura 29. Resultados para imdgenes médicas



De la Figura 29 se observa que el modelo fue capaz de eliminar el ruido presente en estas
imagenes, sin embargo, una desventaja es que algunas iméagenes lucen suavizadas, por lo que
es posible que se pierdan algunos detalles de las imagenes importantes que pudieran ayudar
en el diagnostico de algin padecimiento. En el caso de las imdgenes limpiadas mediante el
filtro gaussiano de tamafio 5x5, en estas aiin se puede notar ligeramente la presencia de ruido.
Con esto, se puede concluir que este modelo replicado puede usarse para tratar imagenes
médicas, no obstante, se debe tomar en cuenta la aplicacion en la que se usara este método
ya que podria ocurrir que al limpiar las imégenes con este método se pierda informacion
critica para realizar diagnosticos mediante las imagenes.



Conclusiones

Se logré replicar el articulo de técnicas basadas en aprendizaje por refuerzo para la
eliminacion de ruido en imagenes, los resultados obtenidos al probar estas técnicas con
imagenes que no eran médicas fueron buenos y similares a los obtenidos por los autores del
articulo, (Furuta, Inoue, & Yamasaki, 2019). De estos resultados se logré mostrar que el
modelo entrenado es capaz de eliminar ruido en imagenes, aunque no se conozca el tipo de
ruido que esta contaminando a la imagen.

Aunque también se logré aplicar este modelo a imagenes médicas, los resultados para este
tipo de imagenes no fueron tan buenos como se esperaba. Esto debido a que a pesar de que
el modelo fue capaz de eliminar el ruido presente en estas imagenes, se obtenian imagenes
suavizadas, por lo que se perdian algunos detalles, estos detalles perdidos podrian resultar de
suma importancia para el personal médico, o incluso para otros modelos de Machine
Learning, al momento de realizar un diagnodstico. No obstante, esto no quiere decir que el
modelo no sea de utilidad, este modelo podria usarse en casos donde pequenos detalles en
las imagenes no tomen gran importancia, sino que lo mas importante sea evitar el ruido en
las imagenes.

Una de las limitaciones de esta técnica es el espacio de accion limitado, el modelo solo puede
elegir una de nueve acciones, por lo que puede ocurrir que estas acciones no sean de utilidad
para suprimir algun tipo de ruido. Por lo que podria probarse afiadiendo mas tipos de filtros
al espacio de accion para comprobar si esto permite eliminar una cantidad mayor de tipos de
ruido. Incluso, se podria probar modificando parametros de los filtros ya presentes en el
espacio de accidn, para verificar si esto logra hacer que el modelo pueda generar imagenes
con menor pérdida de detalle.

Una de las dificultades principales que se presentaron al momento de entrenar los modelos
fue la disponibilidad de hardware, debido al uso de Deep Learning, se requeria GPU para
poder entrenar estos modelos de manera mas rapida por lo que se utilizd Google
Colaboratory para realizar el entrenamiento, sin embargo, debido a los limites de uso de la
version gratuita de esta herramienta, los modelos solo podian ser entrenados por 12 horas.

Otra dificultad encontrada fue al momento de intentar probar el modelo entrenado con
imagenes médicas, ya que hay muy poca disponibilidad de imagenes médicas que contengan
ruido en la web. Pese a esto, se logro encontrar un dataset de imagenes médicas con ruido
para poder evaluar el modelo, aunque estas imagenes no contenian una gran cantidad de ruido.
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