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Capitulo 1

Introduccion

Una de las formas més usadas para obtener informaciéon sobre el mundo
que nos rodea es a través de senales. Estas han permitido el entendimiento de
infinidad de fenémenos y hoy en dia son utilizadas ampliamente en diferentes
areas como telecomunicaciones y medicina. Es por esto que se han conver-
tido en un amplio campo de estudio. Una de las areas de desarrollo de este
campo, la cual es tema central de esta tesis, es la adquisicién de senales. En
esta drea ha habido avances que hoy en dia permiten transmitir grandes can-
tidades de informacién por todo el planeta e incluso fuera de este, siendo un
ejemplo ampliamente usando el sistema de posicionamiento global o GPS por
sus siglas en inglés [19]. Muchos de estos avances se han dado en el desarrollo
de dispositivos mds eficientes y de mayor precision, sin embargo algunos se
han enfocado mas en la estructura de las senales en si, para intentar sacar
ventaja de estas. Este es el caso del sensado comprimido o CS (por sus siglas
en inglés), un método de adquisicién de senales desarrollado en décadas re-
ciente. Este método tiene dos caracteristicas principales que lo distinguen de
los demaés. La primera es que no obtiene la sefial completa, sino una version
comprimida de esta y la segunda es que la adquisicién no es adaptativa, lo
que significa que el funcionamiento del método es igual para cualquier senal.
Posteriormente a su adquisicion la senial completa se puede obtener con algo-
ritmos de reconstruccién a partir de la senal comprimida.

En este trabajo se busca dar una demostraciéon de una de las muchas apli-
caciones que puede tener el CS. Esta, en especifico, es en al drea de imagenes
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digitales. Para entender esta aplicacién primero hay que mencionar que las
camaras digitales cominmente utilizadas cuentan con un sensor por cada pi-
xel de la fotografia que obtienen, por ejemplo si se tienen fotos de 1 megapixel
(MP) esto quiere decir que la cdmara cuenta minimo con 1 millén de sensores.
Teniendo esto en cuenta, el principal objetivo de este trabajo consiste en cons-
truir un dispositivo parecido al que se presenta en [11], que se puede describir
como una camara digital capaz de obtener fotografias utilizando tinicamente
un sensor. La forma légica de lograr esto es medir un pixel a la vez usando el
unico sensor que se tiene, de esta manera si se quiere obtener una imagen de
1MP se tienen que realizar 1 millén de mediciones. Sin embargo si se aplica el
método de sensado comprimido, lo cual conforma la segunda parte del obje-
tivo del trabajo, este niimero se puede reducir drasticamente. En esta tesis se
trabaja con una sola dimensién de imagen que es 32x32 lo que equivale a foto-
grafias digitales de 1024 pixeles. La dimensién seleccionada es pequena debido
a que los algoritmos de reconstruccion son computacionalmente muy costosos
y para resoluciones superiores los tiempos de calculo pueden aumentar mucho.

Como se menciona al final del parrafo anterior muchos de los algoritmos
que se usan para la reconstruccién de las senales comprimidas en el CS son
computacionalmente muy costosos y complejos. En afios recientes se han usa-
do redes neuronales artificiales (RNAs), que son modelos computacionales que
tienen la capacidad de aprender alguna tarea especifica, para sustituir estos
algoritmos. Las ventajas que tienen las RNAs es que por lo general son féciles
de implementar y los tiempos de computo se pueden acelerar usando unida-
des de procesamiento grafico (GPUs) o unidades de procesamiento tensorial
(TPUs). Por estas razones en esta tesis se opta por el uso de RNAs aplicadas
al CS. En total se usan 5 diferentes arquitecturas, las cuales se obtienen di-
recta o indirectamente de [14], [11] y [20] y a lo largo del trabajo se comparan
entre si para ver cual da el mejor desempeno.

Esta tesis estd dividida en 6 capitulos. El primero corresponde a la in-
troduccion donde se da una idea general sobre el contenido de la misma.
El segundo desarrolla a detalle la teoria del sensado comprimido. El tercer
capitulo contiene los fundamentos tedricos generales de las redes neuronales
artificiales, ahonda un poco mas en los puntos particulares que se tocan con
los modelos y describe como se pueden aplicar al sensado comprimido. En el



cuarto capitulo se describen los modelos utilizados, y como se entrenaron. En
el penultimo se explica a detalle el montaje experimental, su funcionamiento
y las mediciones que se realizan con él. Ademas se presentan las fotografias
finales obtenidas y se comparan los modelos desde un punto de vista visual.
En el sexto capitulo se analizan y comparan los desempenos de los modelos
con imagenes digitales. También se estudia su respuesta ante senales con rui-
do. Finalmente en el 1ltimo capitulo se comentan una serie de conclusiones
sobre el presente trabajo.






Capitulo 2

Sensado Comprimido

Con el desarrollo de las tecnologias de senales, el campo de adquisicion y
procesamiento de estas ha obtenido mucha relevancia. Dentro de este campo
hay diferentes retos, uno de los cuales es el muestreo de senales cuando el
proceso es muy costoso o cuando se tienen ciertos impedimentos para obtener
la senial completa. Dicho en otras palabras, el objetivo es como obtener toda la
informacién de una senal sin tener que medirla completamente. Actualmente el
enfoque convencional para solucionar este problema usa como base el teorema
de Nyquist-Shannon [16] que se enuncia a continuacién:

Teorema 1. Una senal f con un ancho de banda limitado, es decir que no
contiene frecuencias mayores a una cierta frecuencia Q, se puede representar
de forma tnica a partir de mediciones periodicas tomadas a una frecuencia
Qs > 2QnN.

A Qpn se le conoce como la frecuencia de Nyquist.

Otra manera de interpretar este teorema es que dada una senal existe una
cota inferior para el nimero de mediciones (periddicas) que se necesitan hacer
para poderla reconstruir posteriormente. A continuacién se plantea de mane-
ra matematica el muestreo de una senal, que a partir de ahora se supondra
discreta ya que esto simplificard el desarrollo tedrico en secciones posteriores
y ademas es el tipo de senal con el que se trabaja en es esta tesis.

Dada una senal f € R" el muestreo se realiza a partir del producto punto
de ella y un conjunto de elementos {¢;}"; de R™. De esta forma la informa-

5
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cién que se obtiene de la senal f queda contenida en el vector i € R™ cuya
i-esima entrada estd definida como:

yi = (f, i) (2.1)

Donde (, ) representa el producto punto.

Para dejar clara la idea anteriormente expuesta y cémo se relaciona con
este trabajo tomese la senal f como una imagen que se quiere representar con
1024 (32x32) pixeles. Esto quiere decir que el espacio en el que se estd traba-
jando es R19%4, El caso mds comin de muestreo es el que realizan las cdmaras
tradicionales en donde el conjunto {¢;}/"; es la base candnica, en este caso
m = n = 1024. Lo que se tiene muestreando de esta forma es lo siguiente:

n . n .
J=Y Ao => fizi=1 (2.2)
i=1 i=1

Que en resumen significa que se muestrea por separado la informacién de
cada pixel, por lo que ¥ representa directamente la imagen que se desea ob-
tener. Lo que se hace fisicamente es tomar la informacion correspondiente al
primer pixel con un sélo sensor. Después realizar lo mismo para el segundo y
asi sucesivamente. Dada la frecuencia de Nyquist de la senal en cuestion se
puede obtener la frecuencia minima para realizar mediciones asegurando una
correcta representacion de la senal o visto de otra forma existe un conjunto
{gog}?il con m’ < 1024 que permite muestrear la imagen (senal) y posterior-
mente recuperarla. Entre més chica sea la frecuencia de Nyquist menor serd
m/ sin embargo es claro que tiene una cota inferior. La pregunta interesante
en este caso es ;Qué pasa cuando el nimero de elementos del muestreo es
menor que el limite impuesto por el teorema de Nyquist-Shannon? Es aqui
donde entra en juego el sensado comprimido ya que permite, con una proba-
bilidad muy alta y bajo ciertas condiciones que se mencionan mas adelante,
reconstruir la sefial original con un nimero de mediciones inferior a este.

En el parrafo anterior se comenté que cuando se obtiene una imagen en
su forma no comprimida es muy comun usar como conjunto de muestreo la
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Figura 2.1: Visualizacién grafica del proceso de sensado de una imagen de 4 pixeles (f) con un ele-
mento ¢; construido con elementos 1y -1. El valor final del muestreo correspondiente es equivalente
al producto punto (f, ;) y corresponde a la entrada y; del vector de muestreo ¥.

base candnica en el espacio de pixeles. Sin embargo cuando la informacion se
quiere obtener en forma comprimida la estructura del conjunto de muestreo
suele cambiar. En la figura [2.1] se encuentra una representacién grafica de
como se harfa el muestreo para uno de estos elementos. En ella, en el paso 1
se observa una imagen de 4 pixeles representada por f y el elemento ¢; con
el que se realiza el muestreo. El paso 2 que representa la primera parte del
producto punto que corresponde a multiplicar los elementos de f y @; entrada
a entrada y finalmente en el paso 3 se suman los productos resultantes para
obtener un solo valor que representa el muestreo final para el elemento en
cuestion. Para obtener el muestreo total que se representa como el vector g,
este proceso se debe repetir para cada elemento del conjunto {¢} ;’;’1.

2.1. Bases del sensado Comprimido

El sensado comprimido busca recuperar una senal a partir de un mues-
treo no adaptivo de esta, el cual se encuentra descrito en la expresién El
término no adaptivo significa que el proceso de muestreo no depende de la
senal particular con la que se trabaja, sino que es el mismo para todas. Antes
de plantear en que consiste este, se describe un método mas simple que bus-
ca resolver el mismo problema y que permite, de forma mas clara, entender
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cudles son las ventajas que tiene.

El método que se presenta a continuacion esta descrito en [7], y puede ser
usado para realizar una reconstruccion, no adaptiva, de la senial a partir de los
datos del muestreo realizado. Hay que mencionar que el tipo de elemento ¢;
utilizado para el muestreo puede influir bastante en el desempenio del método.
Lo que se hace muchas veces es construir estos elementos a partir de alguna
distribucién aleatoria como puede ser una normal o una Bernoulli. Si se tiene
entonces una senal f € R™ desconocida y un vector de muestreos ¢ generado a
partir de los elementos en el conjunto{¢;}!", la reconstruccién de f se puede
obtener a partir de la siguiente expresion:

m
F=~=> wi— @i (2.3)
i=1

Donde (%) representa el promedio de los m muestreos realizados. Como se
verd mas adelante este método no genera buenos resultados a menos que m
sea muy grande.

El sensado comprimido es otro método que tiene el mismo objetivo que el
descrito en el parrafo anterior. Sin embargo realizando algunas suposiciones,
las cuales se comentan més adelante, logra una calidad de reconstruccién muy
superior. Para poder entender en que consiste hay que definir dos conceptos:
Incoherencia y senales dispersas. El primero esta relacionado principalmente
con el muestreo de la senal y el segundo con la reconstruccion.

2.1.1. Senales dispersas:

Toémese una senal cualquiera f € R"™. Esta sefial se puede representar de
diferentes formas dependiendo de la base que se use para hacerlo. Dentro de
todas estas bases del espacio R™ supdongase que existe una que es ortonormal,
lo que no es necesario pero simplifica el desarrollo del tema, que se denotara
como By, = {zﬁ;}?:l con la cual se puede expresar a f de la siguiente manera:

f=uz (2.4)
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Donde la columna i de la matriz ¥ es el elemento i de la base By, y el
vector & representa los coeficientes de cada elemento de la base.

Si en su representacién bajo la base By, una gran parte de las entradas de
Z son cero o muy pequenos a comparacién el resto, entonces se considera a f
como una senal dispersa. También se puede decir que cuando esto se cumple
f es compresible, lo que quiere decir que su informacién se puede expresar en
un espacio de dimensién menor al espacio al que pertenece.

La ventaja de las senales compresibles es que se pueden representar de una
forma mucho més concisa. Esto es muy 1til por ejemplo para la compresion de
archivos digitales. En vez de guardar el archivo completo se pueden guardar
los coeficientes significativos en su representacién dispersa y de estos se puede
obtener la senal original en cualquier momento.

2.1.2. Incoherencia:

Supdngase que se tiene un par de bases ortonormales de R", nuevamen-
te esto no es necesario pero simplifica varios conceptos, B, = {@i}i, vy
By = {1/;;}?:1 La primera de estas sirve para llevar a cabo el muestreo de
la senal y se llamara base de muestreo. La segunda se llamara base de repre-
sentacién y sirve para representar la senal f a partir de su vector de coeficientes
Z. La coherencia entre estas dos bases se define como:

1(Bg, By) = vnméx [{or, 1)) (2.5)

1<k,j<n

Este escalar se puede entender como una medicién de la correlacién més
grande entre 2 elementos de las dos bases y vive dentro del intervalo [1, /n].

Para que el método de CS logre un desempeno 6ptimo se tiene que traba-
jar con pares de bases que tengan una coherencia muy baja. A continuacién
se intenta explicar de forma intuitiva porqué se necesita esta condicién. Para
esto supéngase nuevamente una cierta senal f € R" que se puede expresar de
forma dispersa con el vector de coeficientes Z de la siguiente manera: f = VU
Donde las columnas de la matriz ¥ corresponden a los elementos de la base
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B,. El proceso de muestreo de la senal f se puede escribir entonces como
iy = AT donde A = ®U¥ y ® es una matriz que tiene los elementos de la base
B, como renglones. La matriz A se conoce como matriz de sensado. El primer
punto importante que se tiene que acentuar es que se puede definir la cohe-
rencia de las bases B, y By, a partir de los elementos de la matriz de sensado.
De esta forma se tiene que u(By, By) = (1(A) definiendo el segundo término
de la siguiente manera:

wA) =V mix ai| (2.6)

Para ilustrar las consecuencias de la coherencia sobre la matriz de sensado
hay que ver qué pasa cuando esta es maxima y se da el peor caso. Coherencia
maxima entre las dos bases implica que existe al menos un par de enteros
k,l € [1,N] tal que [{(¢g,%;)| = 1y por lo tanto (¢, ¥s) = (¢j,¢1) = 0 para
todo i # 'y j # k respectivamente, que dicho en otras palabras significa que el
renglén k de A tiene ceros en todas sus entradas excepto en la [ y la columna
[ tiene ceros en todas sus entradas excepto en la k. Ahora supdngase que no
se obtiene la informacién total de la senal, esto se puede simular construyen-
do una nueva matriz de muestreo ®,, conformada por m filas de la matriz
® lo que es equivalente a seleccionar m elementos de la base By con los que
se hard el muestreo. Supéngase que la fila k de ® no fue seleccionada para
construir ®,,. Esto implica que si se construye la nueva matriz de sensado
Ap = 0,V la columna [ de A, tendra en todas sus entradas ceros y si resul-
ta que la senal f en su representacién bajo W tiene un vector de coeficientes
Z tal que z; = 0 para todo i # [ entonces § = A, @ = 0. Esto quiere decir
que después del muestreo la informacién que se tiene sobre la senal es nula
y en este caso no existe ningin método que pueda reconstruir la senal original.

En resumen el problema cuando la coherencia es grande es que un grupo
reducido de elementos de la matriz de sensado toman valores grandes mientras
que una mayoria se vuelven muy pequeinios. Esto tiene como consecuencia,
cuando no se muestrea la senal completa, que la probabilidad de que ¥ esté
en el kernel de A aumente y por lo tanto el problema no se pueda resolver.
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2.2. Reconstruccion de la senal

A continuacién se describe a grandes rasgos el proceso de CS haciendo una
recapitulacion de [2]. Primero se lleva a cabo el muestreo con elementos de las
base B,. Supdéngase que no se puede muestrear la sefial completa que, como
ya se menciond, equivale a usar una matriz ®,, definida en la seccién anterior.
El muestreo se puede escribir entonces como:

= <I>mf, donde y € R™ (2.7)

El siguiente paso es la reconstruccién de la senal original. Para llevar a
cabo esto se cuenta con la informacién contenida en ¢ y se supone que I es
disperso, donde f = WZ. Usando esto, la senal puede ser recuperada con el
siguiente programa de optimizacién convexo:

min Edm dado que § = ®,, Ve’ (2.8)
' eR™
Expresado en palabras, se estd buscando un vector de coeficientes z que
sea consistente con las mediciones obtenidas y que ademas tenga una norma
[1 minima. Esto dltimo viene de suponer que la senal f es dispersa bajo la
base By.

Una pregunta que puede surgir una vez planteado[2.8]es si en el caso de CS
existe una cota inferior para m o este puede ser tan chico como se desee. Un
primer resultado, obtenido de [2], relacionado a esto se enuncia a continuacién:

Teorema 2. Dada una senal fe R™ y suponiendo que su vector de coeficien-
tes T bajo la base By, tiene a lo mds S entradas diferentes de cero, se realiza
un muestreo aleatorio con m elementos de la base B,. Si

m > C - u*(By, By) - S - log(n)

para alguna constante positiva C, entonces la solucion de[2.8 es exacta con
una probabilidad muy alta.
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En el Teorema [2] se puede ver claramente el efecto de la coherencia con
relacion al nimero de muestras que se necesitan obtener de la senal. Si la
coherencia es igual a 1, entonces el niimero de muestras que se necesitan es
del orden de S -log(n) que puede llegar a ser mucho menor que n. Otro punto
importante que se puede obtener del teorema es que en CS el muestreo no
depende de la senal. No importa de que elementos de la base By esté confor-
mado el muestreo, la probabilidad de no recuperar la sefial original es muy
baja. Y cuando m es lo suficiente grande, a efectos practicos esta probabilidad
es practicamente cero.

El Teorema [2| permite estimar a m para aplicar el método de CS sobre una
senal perfectamente dispersa en el dominio de By. Sin embargo la representa-
cion de senales reales no es en general perfectamente dispersa. Por esta razén
hay que detenerse a pensar si el método de CS es lo suficientemente robusto
para funcionar con este tipo de senales. Para esto hay que introducir primero
un concepto que se conoce como “Restricted Isometry Property” o RIP y se
define en [2]:

Definicion 1. Para cada entero S = 1,2, ... se define la constante de isometria
dg de una matriz A como el menor nimero que cumple con:

(1—ds) - |27, < |AZ|If, < (1 +6s) - |ZI7
Para cualquier vector & con a lo mds S entradas diferentes de cero.

Se dice que una matriz A cumple con RIP de orden S cuando su constante
de isometria dg no es muy cercana a uno.

Si se recuerda la discusién en la seccién el problema con pares de
bases con coherencias altas es que el vector T de coeficientes de la senal f
podia facilmente pertenecer al kernel de A,,, = @,V v en este caso es imposible
reconstruir la senal. Teniendo esto en cuenta es facil ver la utilidad de RIP.
Una matriz A que la cumple garantiza que senales dispersas con a lo més S
entradas diferentes de cero no estard en su kernel.

Teorema 3. Supdngase que do5 < v/2— 1. Entonces la solucion a cumple
con lo siguiente:
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|2 — Z)y, < Co- [T — @5y,

Para alguna constante positiva Cy y donde g es el vector  con todas sus
entradas igualadas a cero excepto las S mayores.

Mientras se respeten los supuestos del Teorema [3] se garantiza una re-
construccion perfecta si ¥ = g y cuando Z no es perfectamente disperso se
garantiza que se obtendra la informacién de las S entradas maés significativas
de Z. Hay que mencionar que hay resultados muy parecidos a los del teorema
2 cuando los muestreos tienen ruido, haciendo de esta forma el senado com-
primido robusto ante estos escenarios. Estos resultados se pueden encontrar
en [2].

Lo ultimo que falta por mencionar es como se relacionan S, que representa
el nimero de entradas que se pueden recuperar del vector de coeficientes Z,
y m, que indica el nimero de mediciones que se realizardn. En [2] se mencio-
nan diferentes matrices de sensado que cumplen con RIP de orden S y dan
su relacién con m. Aqui se menciona una de estas que es la que resulta rele-
vante para este trabajo como se verda mas adelante. Suponiendo que se tiene
una base de representacién fija By, si se construye la matriz de muestreo ®,,
llenando cada entrada de forma independiente con una distribucién normal o
una Bernoulli simétrica entonces la matriz A = ®,,¥ cumplird con RIP de
orden S con una probabilidad muy grande mientras se cumpla:

mZCGJ@%) (2.9)

Hay que tener en cuenta que durante muchos anos los resultados en este
campo generaban mucha controversia debido a que no habia sustento tedrico
para justificarlos. No fue hasta hace relativamente poco tiempo que resultados
rigurosos, algunos de los cuales se mencionaron anteriormente, han sido plan-
teados. Esto ha hecho que el campo del sensado comprimido tome relevancia
y mas gente lo empiece a tomar en cuenta para diferentes aplicaciones.






Capitulo 3

Redes Neuronales Artificiales

(RNAs)

El estudio del cerebro siempre ha sido de gran interés para muchas areas
de la ciencia. Una de las razones es que es la estructura bioldgica que ha per-
mitido al ser humano el gran desarrollo tecnoldgico con el que hoy cuenta. En
este sentido el poder replicar su estructura y funcionamiento podria permitir
crear programas para solucionar diferentes problemas de una forma similar a
como lo hacen los humanos.

A mediados del siglo pasado se lograron grandes avances en esta area. En
1943 W. McCulloch y W. Pitts introducen la idea de redes neuronales como
maquinas de computo [13] y en 1949 D. Hebb postula un mecanismo bésico
de plasticidad sindptica, que es la forma en la que el cerebro retiene conoci-
miento a partir de las sinapsis donde se comunican las neuronas. En 1958 F.
Rosenblatt propuso el perceptrén [18], un modelo artificial que puede aprender
alguna tarea de clasificacién a partir de ejemplos de esta. A esto se le conoce
como aprendizaje supervisado. La contribucion de este iltimo es esencial para
comprender el funcionamiento actual de las redes neuronales artificiales.

Hoy en dia las RNAs han mostrado una gran versatilidad y han sido apli-

cadas en diferentes areas con gran éxito. Una de las areas donde su desempeno
ha sido extraordinario es en tareas relacionadas con el manejo y procesamien-

15



16 CAPITULO 3. REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNAS)

to de imagenes digitales. Particularmente han sido aplicadas al método de CS
(114], |11], [20]) y en este trabajo se sigue este camino.

En este capitulo se empieza con una pequena descripcién del perceptréon
y posteriormente se desarrollan los puntos m&s importantes de las RNAs,
ademads se explica un poco més a profundidad los puntos mas relevantes que
conciernen a este trabajo. Al final se explica la forma en la que las RNAs
pueden ser aplicadas al CS y las ventajas y desventajas de hacerlo.

3.1. Perceptron

El objetivo del perceptrén es replicar, de forma muy simple, el funcio-
namiento de una neurona. Este estd compuesto por una serie de neuronas
artificiales, cada una de las cuales representa la unidad bésica de procesa-
miento. En esta tesis el término neurona hara referencia a la neurona artificial
antes mencionada. El perceptron cuenta con una capa de entrada y otra de
salida, cada una formada por un cierto nimero de neuronas artificiales. Cada
neurona en la capa de entrada recibe un dato y lo transmite a cada neurona de
la capa de salida pesado con un cierto pardmetro. Por su parte, una neurona
de la capa de salida recibe los datos pesados por los pardmetros de la capa
de entrada, los suma junto con un parametro llamado bias y al resultado le
aplica una funcién especifica que se conoce como funcién de activacién. Hay
que mencionar que los pardametros pueden tomar cualquier valor en R. Para
entender mejor esto, a continuacion se describe el funcionamiento de forma
mas formal, suponiendo que tnicamente se tiene una neurona en la capa de
salida para simplificar la notacién. En la figura3.1| se tiene una representacion
de un perceptrén con 2 neuronas en la capa de entrada y una en la de salida
que se puede usar para guiar la explicacion. Supéngase primero un perceptrén
que tiene N neuronas en la capa de entrada, esto quiere decir que recibird N
datos: x1, o, ...,z como entrada. Por cada dato de entrada z; el perceptréon
tiene definido un pardmetro w; y si se expresan los datos de entrada como
un vector I y sus parametros correspondientes como un vector w entonces se
puede expresar el resultado y de la neurona artificial de la capa de salida como:
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Neuronas de Neurona de
entrada salida

@ Xl | .[/1’71

G—Xl'ﬂ”1+X2-W2+b—|>
@ X Wi |

Figura 3.1: Digrama representativo de un perceptrén con 2 neuronas en la capa de entrada y 1 en
la capa de salida. Los datos de entrada estan denotados como X1 y X2, los pesos correspondientes
como W1 y Wa y el bias como b.

y = f(@-7+0) (3.1)

Donde f es la funcién de activacion y en el caso del perceptron estd definida
como:

1sia>0
a) = - 3.2
(@ Osia<0 (32
El término b es el pardmetro bias anteriormente mencionado y determina

que tan ficil se obtiene del perceptrén un 1 como resultado.

Un perceptron sirve para realizar clasificacién de datos en clases, lo cual
tiene muchas aplicaciones. Un ejemplo es un perceptrén con dos neuronas
en la capa de entrada y una en la capa de salida, como el que se encuentra
en la figura que es capaz de representar relaciones légicas como AND o
OR [17]. Por ejemplo para la relacién AND se pueden hacer Wi = Wy =
W>0yb= —% y se puede comprobar que la tabla légica de AND se

cumple. Para modelos con pocas neuronas como los ya mencionados, no es
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complicado hallar manualmente los valores de los parametros, sin embargo si
el nimero de neuronas crece, esta tarea puede llegar a ser muy complicada. La
solucion a este problema llegd con el desarrollo de algoritmos de aprendizaje
que permitieron al perceptrén ajustar de forma automatica sus parametros.
En la seccion se discuten estos algoritmos. Un gran problema que hizo
perder por un tiempo el interés en el campo fue que el perceptrén no era capaz
de realizar clasificacion en conjuntos de objetos que no fueran linealmente
separables, por ejemplo la relacién XOR [17]. Sin embargo se hayé una solucién
al problema que fue la creaciéon del perceptrén multicapas o MLP, por sus
siglas en inglés, el cual ademds de la capa de entrada y salida, cuenta con
un cierto numero de capas intermedias. Este avance tomé tiempo ya que se
tuvieron que desarrollar nuevos algoritmos de aprendizaje que funcionaran
con la arquitectura de multicapa, pero senté las bases de las RNAs modernas
que hasta hoy han logrado grandes avances en diferentes campos.

3.2. Redes Neuronales Artificiales (RNAs)

Se toma como definicién de RNA la que hace Haykin en [4]: Una red neu-
ronal artificial es un procesador distribuido paralelo conformado por unidades
de procesamiento simples que tienen una tendencia natural a retener conoci-
miento experimental y hacerlo disponible para su uso. Las RNA simulan al
cerebro de dos formas:

= El conocimiento es adquirido por la RNA de su entorno a través de un
proceso de aprendizaje

= Kl conocimiento se guarda en la fuerza de las conexiones interneuro-
nales, denominadas pesos sindpticos, que estan representados por los
parametros.

Hoy en dia las RNAs estan inspiradas en el perceptrén multicapa. Las
principales diferencias se encuentran en el tipo de capas, de los cuales se men-
cionan algunos mas adelante y de modificaciones estructurales en las neuronas
que en conjunto han permitido a las RNAs resolver problemas cada vez mas
complejos.
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3.2.1. Clasificacion de RN As

Existen diferentes formas de clasificar las RNAs. Aqui se usa una muy
general, en funcién de su arquitectura, para dividirlas en dos clases [4]:

= Redes neuronales prealimentadas (RNP): En este tipo de RNAs las en-
tradas de la neurona artificial de una capa especifica son normalmente
las salidas de las neuronas artificiales de la capa anterior. De forma un
poco mas formal las entradas de una neurona en la capa ¢ jamés pueden
venir de una capa j > i.

» Redes neuronales recurrentes (RNR): A diferencia de las RNP en este
caso las neuronas de una capa ¢ pueden recibir entradas que vengan de
una capa j, incluso si j > ¢

En este trabajo se utilizan inicamente RNPs. Por esta razén se profundiza
en la teoria inicamente en este tipo de RNAs

3.2.2. Funciones de activacion

En las RNAs la unidad bésica de procesamiento es una neurona artifi-
cial que tiene la misma estructura que las neuronas del perceptrén con un
pequeno cambio que tiene grandes consecuencias. Este cambio radica en la
funcién de activacion. Como se mencioné el perceptrén usa como funcién
de activacién. Esta funcién en especifico tiene un problema con los algoritmos
modernos de aprendizaje, los cuales se mencionan en la seccion y es
que su derivada es siempre cero y esto no permite el aprendizaje. Por esta
razon con el tiempo empezaron a surgir nuevas funciones de activacién. En
esta seccién se mencionan algunas de las mas usadas:

funcion sigmoide:

(3.3)
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Funcion ReLU:

R(z) = max(0, 2) (3.4)

Existen muchas mas funciones de activacién, cada una de las cuales tiene
ventajas y desventajas. Algunas de estas se pueden revisar en [3].

3.2.3. Tipos de capas

Como ya se ha mencionado las RNAs se pueden entender como capas de
neuronas interconectadas. Hoy en dia existen muchos tipos de capas, cada una
de las cuales funciona de forma diferente y sirve para diversos propdsitos. A
continuacién se hace la descripcién de 3 tipos de capas, que son los que se
usaron en el desarrollo de este trabajo. Estos tres tipos de capas se usan con
RNPs, sin embargo no son exclusivas de este tipo de RNAs.

Capa totalmente conectada:

Este tipo de capa es el mas simple conceptualmente y su nombre es bastan-
te explicito. Una capa totalmente conectada estd caracterizada por tener cada
una de sus neuronas conectada con todas las neuronas de la capa anterior.
Y cuando se dice que esta conectada se refiere a que recibe como entradas el
valor de salida de cada una de las neuronas de las capa anterior. Se puede
observar una red con dos capas totalmente conectadas en la figura [3.2

Capa convolucional:

La siguiente explicacién para describir el funcionamiento de este tipo de
capa se basa en el capitulo 6 de [15]. Hasta ahora las entradas de las capas
de una RNA se han pensado como una linea de neuronas, en este caso, para
poder simplificar la explicacién, se pensaran como arreglos cuadrados de neu-
ronas (esto se puede generalizar a mas dimensiones para otro tipo de datos).
Supongamos entonces que la RNA tiene como capa de entrada un arreglo de
28x28 neuronas. A diferencia de una capa totalmente conectada, una neurona
de la capa convolucional no recibird informacion de todas las neuronas de la
capa anterior sino de un grupo reducido de vecinos. El tamafio del grupo de
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Capa de Capa Capa de
entrada intermedia salida

Figura 3.2: RNA totalmente conectada [4]

vecinos estard definido por el tamano de un kernel. Para seguir el ejemplo en
[15] digamos que este kernel es de 5x5, esto quiere decir que una neurona de
la capa convolucional recibird inicamente informacién de una vecindad de 25
neuronas de la capa anterior como se observa en la figura La regién de la
cual recibe informacién cada neurona de la capa convolucional se genera des-
plazando el kernel sobre el arreglo de entrada. En este ejemplo, si se empieza
poniendo el kernel en la esquina superior derecha y se desplaza cada vez una
neurona a la derecha y al terminar se repite el proceso ahora empezando en el
segundo renglon de neuronas y asi sucesivamente hasta cubrir toda la imagen,
la capa convolucional deberd contar con un arreglo de 24x24 neuronas. Sin em-
bargo el tamafio de la capa convolucional no tiene por qué ser forzosamente
este, puede cambiar al aplicar dos modificaciones que se conocen como pad-
ding y stride. Stride define cuantas unidades se tiene que desplazar el kernel
en cada paso y padding le permite sobrepasar las fronteras del arreglo de la
capa anterior llenando las entradas inexistentes con valores que pueden estar
definidos a partir de diferentes criterios, por ejemplo el valor del pixel mas
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cercano o un promedio de los N pixeles més cercanos. Hasta ahora se tratd
la estructura de las capas convolucionales pero ain no se menciona como las
neuronas procesan la informacion que reciben. Para explicar esto se sigue con
el ejemplo de [15] donde la salida de la neurona j, k de la capa convolucional
estd dada por:

4 4
o(bjk+ DD Wimjtihtm) (3.5)
=0 m=0
Donde o es una funcién de activacion, que para capas convolucionales es
comunmente la identidad. b; es el bias de la neurona correspondiente, los
pardmetros w; ; conforman el kernel y el elemento a; ; es la salida de la neu-
rona %, j de la capa anterior.

De la expresion |3.5| se pueden hacer algunas observaciones:

= Se puede pensar a la capa convolucional como una sola fila de neuronas
en lugar de un arreglo, con 2 diferencias respecto a la capa totalmente
conectada que ya se describid. La primera es que una neurona no recibe
informacién de todas las neuronas de la capa anterior y la segunda es
que las neuronas comparten parametros lo que de cierta forma es una
ventaja ya que se reduce el nimero de operaciones que se tienen que
realizar.

= Retomando la tltima parte de la observacién anterior, es claro que to-
das las neuronas de la capa convolucional comparten el mismo kernel.
Esto es una de las caracteristicas que hacen especialmente buenas a las
capas convolucionales en algunos campos como clasificacién de imagenes
y deteccién de objetos. Una capa convolucional puede contar con varios
kernels y cada uno de estos se puede especializar en la deteccién de un
cierto patrén lo que vuelve el modelo muy robusto para las tareas ya
mencionadas entre otras.

Capa de reduccién (pooling):
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Capa de entrada

2000 Capa convolucional

Figura 3.3: RNA convolucional 15|

Para entender el funcionamiento de este tipo de capa pensemos en la misma
estructura de una capa convolucional. La tnica diferencia es que ahora la salida
de la neurona j, k estarda dada por:

Yik = o(agr) (3.6)

Donde aj;, se utiliza para designar los elementos de la capa anterior que
estan dentro de la region del kernel y ¢ es una funcién de esos elementos. La
funcién o mas comtn es la que toma el elemento mds grande de aj), y en este
caso la capa se conoce como max-pooling.

3.2.4. Aprendizaje de RNAs

Hasta ahora se han descrito las RNAs de forma estructural y el proceso
que usan para procesar los datos. Sin embargo falta explicar lo que es proba-
blemente el punto més importante que es la forma en la que aprenden, que
como ya se ha mencionado, se realiza a través del ajuste de los pesos sindpti-
cos o parametros. El tipo de aprendizaje de las RNAs se puede dividir en dos
grandes categorias: aprendizaje supervisado y no supervisado [4].
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En el primero, el entrenamiento se lleva a cabo en base a un conjunto de pares
de datos de entrenamiento. Cada par de entrenamiento consta de dos conjun-
tos de datos. El primero son los que recibird la RNAs como entrada mientras
que el segundo conjunto son las salidas correctas que deberia tener como re-
sultado. En el segundo tipo de aprendizaje no se cuenta con estos datos de
entrenamiento. Para este trabajo inicamente se utilizaron RNAs con aprendi-
zaje supervisado y toda la descripcion que se hace a continuacién corresponde
a esta categoria. El proceso de aprendizaje supervisado se puede dividir en dos
pasos sucesivos. El primero se conoce como propagacion hacia atras o back
propagation y el segundo es un algoritmo de optimizacién o simplemente un
optimizador. Aunque puede ser anti intuitivo vale la pena empezar explicando
el segundo paso ya que hace la comprensién del proceso de aprendizaje mucho
més facil.

Optimizadores

Como ya se menciond, en el aprendizaje supervisado se cuenta con un con-
junto de datos de entrenamiento que se usa para entrenar un modelo de RNA.
Entonces dado un conjunto con N datos de entrenamiento T = {(&}, ;) }¥,
donde cada 7 representa un dato de entrada de la RNA y ; la salida correcta
correspondiente, se obtendrd otro conjunto Y = {y;} que corresponde a las
salidas reales de la RNA al procesar cada conjunto de datos {z;}. Lo que se
hace es definir una funcién E(W,b), que se conoce como funcién de perdida,
y que depende los pesos sinapticos (W) y los bias (b). Una de las funciones
de perdida que se usa cominmente es el error cuadratico medio o ECM:

N
EOV.D) = 3 30— i) (37)

=1
La funcién de perdida es siempre derivable y generalmente proporciona
una forma de comparar que tan cercana es la respuesta de la red y; a la res-
puesta correcta t;. Claramente el objetivo es que la respuesta de la RNA sea
lo més cercano posible a la correcta, y esto se traduce en minimizar la funcién
de perdida cuando esta es convexa, que es el caso de y de la mayor parte
de funciones de perdida usadas. Lo que se haria normalmente para solucionar
el problema es encontrar el minimo global de la funcion F que para el caso
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de corresponde a F = 0. Siendo que las RNAs que se usan normalmente
cuentan con un gran numero de pardametros la busqueda del minimo puede ser
computacionalmente muy costosa y en muchos casos practicamente imposible.
Sin embargo no todo esta perdido. Primero hay que pensar que muchas veces
no se necesita encontrar el minimo global. Hay problemas que no necesitan
soluciones exactas, sino una solucién que permite un cierto margen de error
y probablemente existan ciertos minimos locales que cumplan con ese mar-
gen. Con esta idea en mente la pregunta es ahora ;Cémo se puede encontrar
un minimo local sin calcular puntos de inflexién?, que también se convierte
en un problema computacionalmente muy costoso, y la respuesta es: Con la
informacién del gradiente de E(W,b) que se denotara como VE. Para dejar
clara estd ultima idea se explica a continuacién porqué la informacién de VE
puede ayudar. Supéngase una funcién convexa h(a@) que depende de un cierto
numero de variables @ = (a1, ag, ...). Si se calcula el gradiente de h en un punto
a0, es decir Vh(o_i(o)), este ultimo apuntara en la direccion de mayor cambio
de h. Esto quiere decir que si se escoge un nuevo punto a' = @ + Aa’ con
Ad" pequenio y que apunte en el sentido negativo de la direccién de Vh(a(?)
se tendrd h(@V) < h(a@®). Siguiendo este procedimiento de forma iterativa se

puede esperar que para alguna ¢ el punto a(!) este muy cerca de algiin minimo.
Justo este procedimiento iterativo que va tomando puntos en el sentido nega-
tivo del gradiente de la funcion de error es el que realizan los optimizadores.
El desplazamiento en cada paso se puede hacer de diferentes maneras y por
esta razon existen diferentes optimizadores. Uno de los méas famosos recibe el
nombre de descenso del gradiente y sigue la siguiente regla [1]:

wth — w® — pwEWw®) (3.8)

El pardmetro n > 0 se conoce como tamano de paso y se encarga de mo-
dular que tanto se desplaza el punto en cada iteracién. Se tiene que tomar en
cuenta que la funcién de perdida F estd definida a partir de todo el conjunto de
entrenamiento y por lo tanto para dar un paso se tienen que procesar todos los
datos con la RNA. Este método no siempre es el mejor, en especial cuando los
datos de entrenamiento tienen cierta informacion redundante, lo cual sucede
con frecuencia. Este problema se puede solucionar usando un optimizador que
es una pequena variante del descenso del gradiente y se conoce como descenso
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del gradiente estocéstico. Lo Unico que cambia es que para cada actualizacién
de los pesos sinapticos se usa un subconjunto de los datos de entrenamiento
en lugar de todos. De esta forma se define una nueva funcién de perdida:

1

Ec(W.b) = 5 > (ti — i)’ (3.9)
1eC'

Donde C' es un subconjunto de T'. Lo que se hace normalmente es definir

la dimensién para C'y dividir 7" en tantos conjuntos excluyentes de esta di-

mensién se pueda e ir realizando actualizaciones de los pesos sindpticos con

cada uno de estos conjuntos.

Ahora hay que hacer un poco de énfasis en el tamano de paso. Este tiene
gran importancia ya qué va a determinar en gran parte que tan rapido y hasta
qué punto puede aprender una cierta RNA. Y esto no es poca cosa, la diferen-
cia en el entrenamiento de la misma RNA con dos tamanos de paso diferentes
puede ser abismal. Es por esto que gran parte del desarrollo del campo se ha
centrado en este tema. Tan es asi que en los tltimos anos ha surgido lo que
ahora se conoce como optimizadores de tamano de paso adaptables. Lo que
han logrado estos optimizadores es, como su nombre lo indica, modificar el
tamano de paso en cada actualizacién de los pesos sinapticos para acelerar el
proceso de aprendizaje. Hay algunos de estos optimizadores que incluso han
logrado adaptar el tamafno de paso para cada peso sindptico. Algunos de estos
nuevos optimizadores son AdaGrad, RMSProp y Adam cuyo funcionamiento
se puede encontrar en [6].

Para terminar esta seccién vale la pena comentar solo un idea més. En
la practica cuando se realiza el aprendizaje es comin usar varias veces cada
dato de entrenamiento ya que con una sola vez puede no obtenerse el resulta-
do esperado. Lo que se hace entonces es dividir el entrenamiento en épocas.
Durante una época se ocupan todos los datos de entrenamiento sin repetir
ninguno. Una vez se han usado todos se dice que se terminé la época de entre-
namiento y se avanza a la siguiente y asi sucesivamente hasta que se obtiene el
resultado esperado. También es comin acomodar de forma aleatoria los datos
en cada época.
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Propagacion hacia atras

Hasta ahora se ha descrito el segundo paso del proceso de aprendizaje,
pero se ha dejado un gran vacio por llenar: ;Cémo calcular de forma eficiente
el valor de VE en un punto en el espacio de pardmetros?. Es justamente esto
lo que resuelve el algoritmo de back propagation. A muy grandes rasgos lo que
hace este algoritmo es ir calculando las derivadas parciales de la funcién de
perdida con respecto a cada peso sindptico. Esto lo hace empezando por las
contribuciones de la ultima capa, siguiendo a la pentltima y asi sucesivamente
hasta llegar a la capa de entrada. Este proceso es lo que le da el nombre
de propagacién hacia atrds. No se profundizard més en la descripcién del
algoritmo pero si se quiere tener una descripcion mas formal de este se puede
consultar [1].

3.3. Redes Neuronales Artificiales y sensado com-
primido

En el capitulo anterior se explica en que consiste el sensado comprimido en
términos generales y el problema de minimizacion que se intenta solucionar el
cual se encuentra resumido en la expresién Comunmente para resolver es-
te problema se utilizan diferentes algoritmos iterativos, pero en anos recientes
surgié un nuevo enfoque. Este consiste en aplicar redes neuronales artificiales
para atacar el problema y los resultados han sido buenos. Lo primero que hay
que mencionar es que cuando se usan redes neuronales se pierde el control
en una parte del algoritmo. Para explicar esto, primero hay que recordar la
expresion a partir de la cual se puede explicar el proceso que se sigue
para resolver el problema usando RNAs. Lo primero que se hace es construir
la matriz de muestreo, es decir ®,,,. Una vez la matriz construida, el siguiente
paso es muestrear la senal. Es hasta este ltimo paso donde los métodos son
iguales. En el caso iterativo lo que sigue es resolver con algin algoritmo
de minimizacién, para lo que se necesita conocimiento de la matriz de repre-
sentacién W. Pero en el caso de la RNA lo tinico que se hace es entregarle el
muestreo, esperar a que lo procese y recibir el resultado final. Légicamente
la RNA utilizada tuvo un entrenamiento previo que le permite generar un
resultado razonable, este proceso se explica més adelante. Esta ltima parte
que representa en si la reconstruccién de la senal, es donde se pierde el con-
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trol en el caso de la RNA. Una vez entrenada, no es posible saber cémo estd
manipulando el muestreo de la senal y por esta misma razoén no hay forma
de modificarla para obtener mejores resultados. Esta es una desventaja que
tienen los modelos basados en RNAs, que hasta ahora no se puede superar.



Capitulo 4

Modelos

En este capitulo se realiza una descripcién detallada de los modelos que
se utilizan para realizar la reconstruccién de senales que implica el método de
sensado comprimido, a partir del muestreo de estas. Estos modelos estan com-
puestos por RNAs y conllevan un proceso de entrenamiento con datos. Este
proceso asi como el tipo de datos utilizados también se explican. Finalmente
se ahonda un poco mas en dos parametros importantes que tienen un fuerte
impacto en el desempeno general y la forma en que estos fueron seleccionados.

4.1. Estructura de los modelos

En esta tesis se prueban 5 estructuras diferentes de RNA para realizar la
reconstruccién de imagenes digitales, que son el tipo de senales con las que se
trabaja. Tres de estas se obtienen directamente de [14], [11] y [20] y se hace
referencia a ellas como StanNet, ReconNet y DR2Net correspondientemente.
La cuarta, nombrada LinearNet, corresponde a una capa que se utiliza en
ReconNet y DR2Net, mientras que la quinta, nombrada ReconNet2, tiene la
misma estructura que ReconNet pero su primera capa es preentrenada igual
que se hace en DR2Net. Antes de pasar a la descripcion de cada una de las
estructuras de las redes, se muestra la notacién usada para hacer referencia a
los diferentes tipos de capas utilizadas:

s Conv2D(m,k): Capa convolucional con m filtros de tamano kxk que

29
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extiende, con ceros, el tamafio del tensor de entrada de tal forma que la
salida conserve el tamafio original.

» Densa(n): Capa totalmente conectada con n neuronas.

= Plana: Capa que recibe un tensor y lo reduce a una dimensién concate-
nando las entradas de la dltima dimension a la primera.

» Activacién(f): Capa que recibe un tensor Z y regresa otro del mismo
tamano pero a cada entrada le aplica la funcién f.

» MaxPool2D(n): Capa que realiza la operacién de MaxPooling con un
kernel de nxn a las primeras 2 dimensiones de un tensor, extendiendo,
con ceros, su tamano de tal forma que el resultado conserve el tamano
original.

= BatchNorm: Recibe un tensor y normaliza sus entradas.

» Reshape(dims): recibe un tensor y cambia sus dimensiones a dims siem-
pre y cuando sea compatible con el tensor recibido. En este trabajo
se utiliza méas que nada para cambiar un tensor de una dimensién de
tamano 1024 a un tensor de 2 dimensiones de tamano 32x32.

Ahora que se tiene esta notacién se puede pasar a la descripcion de la arqui-
tectura de las diferentes RNAs que se utilizan a lo largo de esta tesis.

StanNet

La primera parte de esta red consta de dos bloques consecutivos con la
siguiente estructura: Primero cuentan con un par de capas convolucionales
con 16 filtros cada una de dimensiones 5x5. Posteriormente se normalizan los
tensores resultantes y se aplica a ellos la funcién “ReLu” al final del bloque se
realiza una reduccién de dimensiones con un filtro de 2x2. De forma concreta
la estructura de uno de estos bloques se puede resumir como: Conv2D(16,5) -
Conv2D(16,5) - BatchNorm() - Activation(“relu”) - MaxPool2D(2). Después
de los dos bloques hay una capa Plana y finalmente como capa de salida una
totalmente conectada con 1024 neuronas (Densa(1024)).
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ReconNet y ReconNet2

Cuenta primero con una capa totalmente conectada de 1024 neuronas
(Densa(1024)). El vector resultante de esta primera capa se redimensiona a
una matriz de 32x32 entradas. Posteriormente cuenta con dos bloques com-
puestos por 3 capas convolucionales donde al resultado de cada una de estas
se le aplica la funcion “ReLu”, excepto a la iltima capa del segundo blo-
que. La primera capa convolucional de cada bloque tiene 64 filtros de tamano
11x11, la segunda 32 filtros de 1x1 y la idltima un filtro de 7x7. La estruc-
tura de un bloque se puede resumir de la siguiente manera: Conv2D(64,11) -
Activacién(“relu”) - Conv2D(32,1) - Activacién(“relu”) - Conv2D(1,7) - Acti-
vacién(“relu”). La tltima capa de este modelo lo tnico que hace es convertir
la matriz de 32x32 que recibe en un vector de 1024 entradas.

LinearNet

Esta red es la mas sencilla de todas y cuenta uUnicamente con una capa
totalmente conectada de 1024 neuronas y al vector que resulta de esta capa
lo convierte en una matriz de 32x32.

DR2Net

Esta red tiene primero una capa totalmente conectada de 1024 neuronas y
al vector resultante lo convierte en una matriz de 32x32. Posteriormente cuen-
ta con 4 bloques que tienen la siguiente estructura: Una capa convolucional de
64 filtros de 11x11 seguida de la aplicacién de la funcién “Relu” y posterior
normalizacién del resultado. Se repite este proceso pero ahora la capa convo-
lucional tiene 32 filtros de 1x1. Por tdltimo se tiene nuevamente este proceso,
sin la normalizacién, con 1 filtro de 7x7 para la capa convolucional. La estruc-
tura de un bloque se resume de la siguiente manera: Conv2D(64,11) - Activa-
cién(“relu”) - BatchNorm()- Conv2D(32,1) - Activacién(“relu”) - BatchNorm-
Conv2D(1,7) - Activacién(“relu”). En su parte final la red convierte la matriz
de 32x32 en un vector de dimensién 1024. La particularidad de este modelo
es que los tensores no fluyen de forma consecutiva siempre. El segundo blo-
que recibe como entrada la suma, entrada a entrada, de la entrada y salida
del primer bloque. El tercer bloque recibe como entrada la suma, entrada a
entrada, de la entrada y salida del segundo bloque. El 4 bloque recibe como
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entrada la suma, entrada a entrada, de la entrada y salida del tercer bloque.
Y finalmente la capa Plana() recibe como entrada la suma, entrada a entrada,
de la entrada y salida del bloque 4. En la figura la cual fue tomada de
[20], se puede observar una representacién gréfica del modelo. Los autores de
esta arquitectura argumentan que si la primera capa realiza una reconstruc-
cion preliminar de la senal, y teniendo la estructura no lineal antes descrita,
los bloques de capas convolucionales aprenden una especie de residuo entre
la reconstruccién preliminar y la senal verdadera. Segun ellos para la RNA
esto es més facil de aprender y por esta razén puede llegar a tener un mejor
desempeno.

Linear
h/[al)l:)1 g ----- -I

Figura 4.1: DR2Net

Por ultimo hace falta mencionar el estado inicial de las redes, es decir que
valores tienen sus parametros cuando se inicia el entrenamiento. Por defecto
el paquete de programacién que se utiliza, el cual se especifica mas adelante,
inicializa los pardmetros con una distribucién normal centrada en 0 y varianza
pequena lo cual no se modifica. Las inicas excepciones son las redes ReconNet2
y DR2Net a las cuales se les precargan los pesos de su primera capa con los de
la red LinearNet correspondiente para cada porcentaje. De esta forma se tiene
que la primera capa de estas estructuras produce realmente una reconstruccién
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preliminar de la senal.

4.2. Entrenamiento de los modelos

Cuando se define una RNA algo que se fija es la dimensién del tensor de
entrada que en este caso tiene la informacién del muestreo. Esta dimension
depende y define el porcentaje de muestreo que puede procesar la RNA. Y
por porcentaje de muestreo se hace referencia al nimero de elementos que
tiene el muestreo de una senal. Si se esta trabajando con imégenes de 1024
pixeles, un muestreo del 10 %, por ejemplo, corresponde a uno que obtiene
102 (aproximadamente el 10 % de 1024) mediciones de la imagen. Para poder
observar el desempeno del sensado comprimido y de los diferentes modelos,
en esta tesis se trabaja con 5 diferentes porcentajes de muestreo que son los
siguientes: 1%, 5 %, 10 %, 20 % y 40 %. Esto significa que para cada estructura
de RNA se tendran en realidad 5 modelos.

El proceso de entrenamiento para todas las estructuras es equivalente. Ca-
da RNA se corre por 1000 épocas utilizando ECM como funcién de perdida
(expresién y corresponde a un entrenamiento supervisado, lo que significa
que se lleva a cabo a partir de ejemplos con los que la RNA logra “aprender” la
tarea que tiene que realizar, en este caso la reconstruccién de una imagen. Los
ejemplos con los que se entrena cada RNA estdn conformados por un conjunto
{(y» ﬁc)}{g\[zl de pares de datos. Los elementos f;; son senales completas, que
en el caso de este trabajo corresponden a imégenes digitales de 1024 pixeles
(32x32). En la figura se pueden observar algunas de las imagenes que se
usan para el entrenamiento. Por otro lado los elementos y_;; son las entradas
que reciben los modelos y guardan la informacién del muestreo de la senal.
Para las redes ReconNet, ReconNet2, DR2net y LinearNet y_’,; corresponde
directamente al muestreo. Sin embargo para StanNet, respetando la imple-
mentacién original, esta configuracién cambia. Para esta red y; se construye
aplicando la matriz T = ® (transpuesta de la matriz de muestreo) al mues-
treo y posteriormente un Reshape((32,32)). De esta forma para StanNet la
entrada no es un vector sino una matriz que tiene las mismas dimensiones que
la senal original que es una imagen de 32x32. La ventaja que ven los autores
en esta arquitectura es que no se tiene que modificar cuando se trabaja con
diferentes porcentajes de muestreo.
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Hay que mencionar que en los articulos de los cuales se obtienen las estruc-
turas de las redes, la matriz de muestreo ®,,, es una matriz aleatoria construida
a partir de una distribucién normal con alguna varianza. En esta tesis la matriz
de muestreo también es aleatoria pero para construirla se utiliza una distri-
buciéon Bernoulli simétrica con elementos 1 y -1. Otra forma de lograr esto
seria usando una distribucién normal centrada en 0 y tomar todos los valores
positivos como 1 y los negativos como -1. Se utiliza este tipo de distribucion
en especifico debido a que a la hora de utilizar la matriz de muestreo en el
arreglo experimental, el cual se describe en el siguiente capitulo, tinicamente
se pueden representar dos valores diferentes.

Figura 4.2: Ejemplos de imégenes digitales pertenecientes al conjunto CIFAR

El ntimero de pares del conjunto de entrenamiento varia dependiendo la
estructura de RNA usada. Para el caso de LinearNet es de 50,000 y para los
demas modelos es de 10,000. Las imagenes se obtienen del conjunto CIFAR
, que estd conformado por imagenes con una dimensién de 32x32 pixeles.
Otro subconjunto de 10,000 imagenes diferentes, también de CIFAR y al cual
se hace referencia como conjunto CIFARtest, se utiliza como validacién a la
hora del entrenamiento de las RNAs. Definiendo la dimensién de las imagenes
con las que se realiza el entrenamiento define automaticamente la dimensién
de las imagenes que los modelos son capaces de reconstruir. Esta es la razén
por la cual en esta tesis se trabaja siempre con una dimensién de 32x32 o
dicho de otra forma imagenes de 1024 pixeles.
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La implementacién de los modelos se realiza en el lenguaje de progra-
macién Python utilizando principalmente la libreria de Keras con Tensorflow
como backend y con la ayuda de una tarjeta de procesamiento grafico NVIDIA
Tesla K80. Més adelante se tiene un ejemplo simplificado del cédigo principal.
Cada que se entrena un modelo se guarda un documento csv con el valor de la
funcién de perdida para el conjunto de entrenamiento y validacién por cada
época ademas del tiempo que tardo en correr cada una de estas. También se
guarda el estado del modelo cada 20 épocas para poder reutilizarlo y no tener
que volverlo a entrenar. En otros casos, donde la funcién de perdida no dismi-
nuye de forma suave se guardé el estado de la RNA tnicamente donde el error
para el conjunto de validaciéon fuera menor con respecto a estados pasados.
Esto se aplicé sobre todo para el modelo DR2Net.

Como se comenta en la seccion para realizar el entrenamiento super-
visado de una RNA se emplea un optimizador, el cual se encarga de actualizar
sus parametros. Para este trabajo se utilizé el optimizador Adam. Este cuenta
con varios parametros con los que se puede modificar su funcionamiento, sin
embargo en esta tesis unicamente se modifican 2: El tamano de paso y su
decaimiento. Este tltimo se encarga de disminuir el valor del tamafio de paso
a lo largo del entrenamiento.

4.2.1. Tamano de paso

El tamano de paso es un parametro sumamente importante. Un valor
muy grande puede hacer la convergencia del modelo practicamente imposible
mientras que en el otro extremo, valores muy cercanos a cero la pueden hacer
extremadamente lenta. Para realizar la bisqueda del mejor candidato a ta-
mano de paso de cada modelo, el decaimiento se fija en cero y posteriormente
se entrena cada uno por 100 épocas 3 veces, cada una de estas cambiando
el tamano de paso en factores de 10, empezando en 1073 y terminando en
107°. En la figura se tiene un ejemplo de este procedimiento para el mo-
delo LinearNet para el caso de 10 %, en esta ocasion se agregaron dos valores
més: 1072 y 107% para ver de forma maés clara el efecto del tamano de paso.
Como se observa, este pardmetro es sumamente importante ya que impacta
directamente en el desempeno del modelo lo cual se ve reflejado en el valor de
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la funcién de perdida (ECM) conforme las épocas de entrenamiento avanzan.
Este parametro puede ser la diferencia entre tener un entrenamiento eficiente
a uno que puede tomar demasiado tiempo o incluso jamés converger a un es-
tado deseable.

3x10° 4 4000 — Ir=1e-3
Ir=1e-4

2.5%10° o 3500

2% 106 - 3000

3 1.5x10° 1 z 29001
e = 2000 |
106
1500 -
5 4
5%10 o |
0] T T T T T T T T T 500 T T T T T T T
0 5 10 15 ,20 25 30 35 40 20 23 26 29 32 35 38
Epoca Epoca
Figura 4.3: Evolucién de la funcién de perdida Figura 4.4: Evolucién de la funcién de perdi-
(ECM) del modelo LinearNet para el caso 10% da (ECM) del modelo LinearNet para el caso
para diferentes tamafios de paso y sin decaimien- 10 % para los dos mejores tamafios de paso y
to. sin decaimiento.

En la figura se muestra el entrenamiento para los dos mejores tamanos
de paso para el modelo LinearNet para el caso de 10% que resultaron ser:
1073 y 10~*, siendo el tltimo mejor. Se podria hacer una biisqueda mas fina
de un tamano de paso mas eficiente, sin embargo esto representaria mayor
tiempo de computo por una mejor eficiencia si, pero quiza no significativa.
Ademds usando el pardmetro de decaimiento se puede encontrar una solucién
parecida e incluso mejor en ciertas ocasiones y sin la desventaja del aumento
en tiempo de computo.

4.2.2. Decaimiento del tamano de paso:

El decaimiento permite a una RNA, en ciertas ocasiones, un proceso de
entrenamiento mas eficiente e incluso con mejores resultados. Su objetivo es
disminuir, en algtin factor, el tamafio de paso cada vez que se actualizan los
pesos del modelo, de esta forma cuando este se encuentra cerca de algtin mini-
mo puede realizar actualizaciones mucho mas finas para acercarse a €él. En el
caso particular del optimizador Adam y el médulo de Keras en Python este
decaimiento modifica el tamano de paso de la siguiente forma:
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1o
= 4.1
g 14+d-i (41)

Donde 79 es el tamano de paso inicial, d es el valor del decaimiento, i es
un contador del nimero de veces que se han actualizado los parametros de la
RNA y 7 es el tamano de paso real.

Lo que se busca con el decaimiento es permitir una busqueda més fina
cuando el modelo se encuentra cerca de un minimo, o estancado en alguna
region. Sin embargo si este decaimiento es demasiado grande puede volver el
movimiento del estado del modelo muy lento y aumentar el tiempo de entre-
namiento considerablemente lo cual es claramente indeseable. La forma en la
que se selecciona el decaimiento en este caso parte del entrenamiento previo
donde no se usa decaimiento. Se toma el mejor tamano de paso y se observa
alrededor de qué época se empieza a estancar la curva de la funcién de error y
con esta informacién se puede seleccionar un valor para el decaimiento. Este
proceso no es exacto, por lo que a veces la seleccién no es la correcta y el valor
del decaimiento tiene que ser modificado.

720 decay=1e-4

700 — decay=0

680

ECM
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Figura 4.5: Influencia del decaimiento del tamano de paso. Se muestra la evolucién de la funcién
de perdida (ECM) para el modelo LinearNet para el caso 10 % para dos configuraciones, una con
decaimiento y la otra sin este.

Para ilustrar el impacto que puede tener el decaimiento en el proceso de
entrenamiento se puede observar la figura[4.5] En ella se tiene el entrenamien-
to del modelo LinearNet para el caso 10 % con dos configuraciones diferentes
para el optimizador Adam. Ambas tiene el mismo tamano de paso, pero el
primero no tiene decaimiento mientras que el segundo si. Es claro, desde la
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época 60, que el caso sin decaimiento estd estancado en un valor de alrededor
de 640 del cual no se mueve en 140 épocas. Por otra parte cuando se agrega
decaimiento el modelo sigue mejorando por estas mismas 140 épocas y al final
continia con una tendencia a la baja, lo que significa probablemente, que pue-
de seguir mejorando. En este caso en particular, en 200 épocas, el decaimiento
logra bajar el error de entrenamiento del modelo cerca de un 8 % comparado
al caso sin decaimiento.

A continuacién se muestra una tabla donde vienen especificados los valo-
res finales de tamafio de paso (TP) y decaimiento (D) que se usan para cada
modelo.

H H Stanford ReconNet LinearNet ReconNet2 DR2Net H
TP: 103 TP:10~% TP:10~3 TP:10~%® TP:107°
D: 0 D: 0 D: 1074 D: 1073 D: 1074
TP: 103 TP:10~%* TP:10~* TP:10~% TP:107°
D: 0 D: 107° D: 104 D: 1074 D: 1073
TP: 10~ TP:10~* TP:10~® TP:103 TP:107?

1%

5%

0
10% D: 0 D:107* D:1073 D: 1073 D: 1074
20% TP:10~3 TP:10~% TP: 10j3 TP: 1073 TP: 10j4
D: 0 D: 0 D: 1073 D: 1074 D: 1073
0% TP: 1073 TP:10% TP:107® TP:103 TP:10°*%
D: 0 D: 0 D: 1073 D: 1074 D: 1074

Cuadro 4.1: Parametros del optimizador Adam para el entrenamiento de los diferentes modelos

4.3. Ejemplo en cdédigo

Las descripciones de la estructura de los modelos y su entrenamiento de-
jan muchas cosas claras, sin embargo muchas veces es bueno tener una idea
de cémo se traduce esto a codigo. Esto permite, algunas veces, entender méas
claramente como se obtuvieron los resultados y aterrizar un poco mas ideas
que quiza no se entendieron muy bien.

En la figura[d.6| podemos ver una versién simplificada pero que ilustra muy
bien cémo se construye el modelo LinearNet y posteriormente se entrena. En
las lineas 1-3 se cargan los modulos y funciones que se usan, en los que se
pueden destacar Dense y Reshape que representan las capas que aqui se han
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Sequential
Dense, Reshape

np.load("’
np.load

np.load
np.load

y_train.reshape(5
va eshape(
ain.reshap

f_val.reshape (56

modelo = Sequential()

modelo. add(Dense (1024, input_dim-18))
modelo. add(Reshape(

modelo. compile(op

modelo.fit(y_train, f_train, validation data=(y_val, f_val), epochs=16e8)

Figura 4.6: Ejemplo de implementacién simple y entrenamiento de modelo LinearNet en Python

denominado como Densa y Reshape respectivamente. De las lineas 7-12 se
cargan los muestreos, en este caso correspondientes a 1%, y sus imégenes
correspondientes. Hay que transformar muestreos e imagenes a dimensiones
compatibles con el modelo lo cual se realiza en las lineas 15-18. Lo siguiente
es definir el modelo a partir de la clase Sequential. En las lineas 24 y 25 se
agregan las capas correspondientes a LinearNet, especificando en la primera
el tamano del vector de entrada que en este caso es 10 (muestreo de 1%).
El penultimo paso es compilar el modelo (linea 28) en donde se especifica el
optimizador y la funcién de perdida y finalmente en la linea 31 se entrena el
modelo, en este caso por 1000 épocas.






Capitulo 5

Resultados

En este capitulo se encuentran los resultados mds importantes de esta
tesis. Por una parte se describe el arreglo experimental que se utiliza asi como
sus componentes. También se discute su funcionamiento, el tipo de datos que
se obtienen con él, los cuales tienen la informacion del muestreo, y como
se pueden utilizar estos para realizar la reconstruccién final de la imagen
deseada. Por otra parte se presentan los resultados obtenidos que no son mas
que reconstrucciones de algunas imagenes seleccionadas. Se prueban 3 técnicas
de reconstruccién diferentes que como se verda mas adelante llevan a resultados
muy distintos.

5.1. Arreglo experimental

Descripcion y funcionamiento

Lo que se intenta es disefiar un arreglo experimental que permita dar una
demostracion sobre el proceso de muestreo de una senal usando el sensado
comprimido. En este caso la senal corresponde a una imagen. A continuacién
se hace una descripcién del montaje experimental, que es parecido al usado
en [11] y que se puede observar en la figura después se explica su funcio-
namiento.

El arreglo comienza con una fuente de luz Thorlabs M470L2 de longitud
de onda de 470 nm conectada a un controlador de corriente para poder modi-

41
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wl

K Camara\Detector

Figura 5.1: Arreglo experimetal

ficar su intensidad. La luz emitida por esta fuente llega a un acetato que tiene
impresa con tinta negra alguna imagen. De esta forma las partes con tinta
absorben la luz incidente mientras que en las otras regiones esta logra pasar
formando asi la representacion de la imagen en la luz transmitida. Posterior-
mente una lente (lente 1) Thorlabs AC254-035-A-ML de distancia focal 35.0
mm permite enfocar la imagen transmitida en un dispositivo digital de mi-
croespejos 6 DMD integrado en un sistema de control High-speed V-Modules
de ViIALUX. La superficie de este estd formada por un arreglo de 1024x768
microespejos independientes que ocupan un area de 14.0x10.5 mm? y que
funciona en un rango de espectro de 350nm a 2500nm. Cada uno de estos mi-
croespejos puede estar en dos posiciones diferentes con un angulo relativo de
24 grados entre las dos. Para simplificar la explicacion se dird que los microes-
pejos tienen dos estados ON y OFF. Si uno de ellos se encuentra en el estado



5.1. ARREGLO EXPERIMENTAL 43
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Figura 5.2: Funcionamiento de DMD

ON la luz que refleje llegara a un detector de intensidad de luz, mientras que
si se encuentra en el estado OFF la luz saldra en alguna otra direccion, no es
importante cual solo que no llega al detector. Entre el detector y el DMD se
coloca un diafragma y una segunda lente (lente 2) Thorlabs AC254-075-A-ML
de distancia focal 75.0 mm que vuelve la imagen transmitida lo més cercano a
un punto en la superficie del detector. El detector Thorlabs DET36A funciona
en un rango de longitud de onda de 350-1100 nm y tiene un tiempo de subida
del orden de 700 us. Este va conectado a un osciloscopio Tektronix TDS2024C
de tiempo de subida de 2.5 ns. Como tultima precision hay que mencionar que
el arreglo se puede modificar para usar una camara Thorlabs DCC1645C en
vez del detector y el osciloscopio. La tinica modificacién que se tiene que hacer
en el arreglo, ademas de la sustitucién del detector por la camara, es ajus-
tar la distancia de la lente 2 para que se forme una imagen nitida en la cdmara.

Lo que sigue es describir el funcionamiento del arreglo. La primera parte
es muy clara y consiste en formar una imagen en la superficie del DMD, esta
es la imagen que se intenta obtener. El siguiente paso es realizar el muestreo,
para lo cual se realiza la suma de los elementos del producto, entrada a en-
trada, de la imagen en el DMD y cada elemento (renglén) de la matriz de
muestreo. Esto estd explicado en el capitulo [3| y resumido en la figura [2.1
Para este trabajo se toman dos representaciones de la imagen, una de tamano
32x32 pixeles y otra de 64x64 que equivale a 4 bloques de 32x32. En el primer
caso se utiliza un area total del DMD correspondiente a 736x736 microespejos
donde cada pixel estd representado por 23x23 de estos. En el segundo caso el
area utilizada fue de 704x704 microespejos y cada pixel corresponde a 11x11
microespejos. Para poder realizar el muestreo fisicamente lo que se hace es
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cargar un renglén (equivalente a una imagen 32x32 pixeles) de la matriz de
muestreo al area utilizada del DMD y poner un estado ON en los microespejos
correspondientes a un pixel cuando a este le corresponda un 1 y OFF cuando
le corresponda un —1. Esta es la razén por la cual se utiliza una distribucién
Bernoulli para generar las matrices de muestreo, genera tinicamente dos ele-
mentos que se pueden representar con los dos estados del DMD. Si se hubiera
usado una distribucién normal para esto se habria tenido un nimero muy
grande de elementos diferentes. Regresando al funcionamiento del arreglo, pa-
ra hacer mas claro el proceso de cargar un elemento de la matriz de muestreo
al DMD se puede ver la ﬁgura Se tiene un renglén (representado como una
matriz de 32x32) de la matriz de muestreo en la figura y un bloque de la
imagen proyectada en el DMD en la figura Al realizar el procedimiento
antes descrito, que consiste en superponer el renglén en la imagen, lo que se
tiene en el DMD es la imagen que aparece en la figura La parte final
del arreglo, que corresponde a la luz incidente al detector, realiza la dltima
etapa del muestreo que suma la aportacién de las 32x32 entradas. Finalmente
se puede medir esto como un voltaje en el osciloscopio. Este proceso se tiene
que realizar para cada renglén de la matriz de muestreo. Hay que mencionar
que a cada una de estas se le agrega un elemento extra que corresponde a un
renglén con un 1 en todas sus entradas. Este elemento da como resultado una
medicién de la intensidad total de la imagen.

Hasta ahora se tiene la descripcién del arreglo y cémo funciona, sin embar-
go falta un pequeno detalle. Este concierne al DMD que tiene una funcionali-
dad que permite realizar el muestreo de una forma maés sencilla. El controlador
integrado al DMD permite cargar N diferentes arreglos de estados para los mi-
croespejos y escoger una frecuencia para correrlos en un bucle. De esta forma
se pueden cargar, por ejemplo, 10 arreglos y correrlos a una frecuencia de 10
Hz y de esta forma en un segundo habran pasado los 10. Lo interesante es que
esto se puede observar y guardar como una senal en el osciloscopio para usarla
posteriormente. Ademds a cada conjunto de arreglos que se carga al DMD se
le anade uno extra que tiene cero en todas sus entradas; este se utiliza como
referencia en la senal para saber cudndo empieza y termina la secuencia de
interés.
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Figura 5.3: Porcién de un muestro de la imagen 2 obtenido con el osciloscopio. Cada punto tiene como
primera entrada el tiempo en el que fue adquirido y como segunda un voltaje que es proporcional
a la intensidad de la senal que llega al detector. La distancia temporal entre puntos consecutivos
es constante. En (a) se tiene los puntos como se obtuviero, y en (b) se unieron puntos consecutivos
usando rectas

Descripcion de los datos

Lo primero que se busca en esta seccién es explicar en qué consisten los
datos obtenidos con el arreglo experimental, los cuales se generan a partir
de la senal proveniente de correr un conjunto de elementos de la matriz de
muestreo en el DMD y reflejar la imagen en este. El osciloscopio, con el que
se capta la senal en cuestion, entrega 2500 puntos por cada medicién que se
realiza. Estos puntos cuentan con dos coordenadas: Una temporal, que indica
cuando se obtuvo ese dato y que aumenta en intervalos constantes, y otra que
corresponde a la intensidad de la senal y se mide como un voltaje. En la figura
[5.3a] se puede observar una porcién de una sefial obtenida. En la figura[5.3b|se
tiene exactamente la misma senal pero ahora uniendo los puntos consecutivos
con lineas. Esto permite ver més claramente la forma de las sefiales que se
obtienen para los muestreos. Como se observa esta es una especie de senal
de escalones separados por unos cuantos puntos. Los puntos pertenecientes a
un escalon, que idealmente deberian ser iguales, representan el valor de un
elemento del muestreo, de esta forma el conjunto de valores correspondientes
a cada escalon conforman el muestreo en cuestion.

Si se recuerda la funcionalidad que se tiene para correr bucles de estados
en el DMD a cierta frecuencia, se podria pensar que la mejor solucién es co-
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rrer a la frecuencia mas alta para poder hacer el muestreo en el menor tiempo
posible. Sin embargo hay que considerar 3 factores que podrian causar proble-
mas en este escenario: El tiempo de subida del osciloscopio y del fotodetector
que son 2.1 ns y del orden de 700 us correspondientemente, y el tiempo de
transicion de estados del arreglo de microespejos el cual es cercano a 44 us,
lo que equivale a correr a la frecuencia méaxima (22 727 Hz). Como se puede
apreciar, el tiempo de subida del osciloscopio es varios 6rdenes de magnitud
menor a los otros dos factores por lo que no hay preocupacién de superarlo.
Sin embargo donde si se puede tener un problema es cuando la frecuencia
utilizada en el DMD es muy grande ya que el tiempo que dura el arreglo de
microespejos en un cierto estado puede ser menor al tiempo de subida o baja-
da del fotodetector y esto da como resultado una deformacién de la senal. Hay
que mencionar que en el manual del fotodetector no viene referencia al tiempo
de bajada, lo cual seria tinicamente relevante si este es mayor que el tiempo de
subida. Para comprobar esto, y también observar la deformacién que puede
sufrir la senial, se cargan al microcontrolador del DMD algunos arreglos alea-
torios, es irrelevante cuales sean, y se seleccionan dos frecuencias, 126 Hz y
1260Hz, para correrlos. Con la primera frecuencia cada estado del DMD tiene
una duracion de 7 936 us, un orden de magnitud mayor al tiempo de subida
del fotodetector. Por otro lado, con la segunda frecuencia el tiempo de cada
estado es 793 us lo cual es comparable al tiempo de subida del detector. Para
cada una de estas frecuencias se obtiene la senal resultante con el osciloscopio.

En la figura[5.4]se puede observar una porcién de la senal obtenida en cada
caso, 126Hz y 1260Hz, que corresponde a 20 elementos. En estas dos figuras es
claro cudl es el problema cuando se utilizan frecuencias muy altas. Lo que se
busca obtener idealmente es una senal de escalones, donde cada uno de estos
corresponde a un elemento del muestreo. Sin embargo cuando la frecuencia es
muy alta estos escalones se deforman y se vuelve muy complicado asignar un
valor fijo a cada uno. Quiza se podria hacer, pero se necesita desarrollar un
método més complejo para hacerlo de forma automaética y muy probablemente
se tendria una gran incertidumbre sobre el valor obtenido. Ademas se puede
observar que el tiempo de bajada es menor que el de subida que a final de
cuentas es el que limita la frecuencia a la cual se puede correr el DMD. Por lo
anterior la obtencion de los muestreos se lleva a cabo con frecuencias no muy
altas. Esto implica que para porcentajes grandes de muestreo, como 40 % que
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Figura 5.4: Datos obtenidos con el arreglo experimental para 20 elementos de la matriz de muestreo
usando el arreglo tinicamente con iluminacién (sin imagen). En (a) se obtuvo del DMD corriendo a
una frecuencia de 126Hz mientras que en (b) con una frecuencia de 1260Hz

cuenta con 409 elementos, el proceso no se pueda hacer en una sola medicién
y se tenga que dividir en secuencias donde se dividan el total de elementos en
conjuntos mas pequenos. El tamafio de estas secuencias y la frecuencia a la
que se corren se presenta a continuacion y varia dependiendo el porcentaje de
muestreo.

1%: 1 solo conjunto de 10 elementos. Corre a una frecuencia de 33Hz.

5 %: 1 solo conjunto de 51 elementos. Corre a una frecuencia de 156Hz

10 %: 1 conjuntos de 102 elementos. Corre a una frecuencia de 309Hz.

20 %: 2 conjuntos de 103 y 102 elementos correspondientemente. Corre
a una frecuencia de 309Hz.

40 %: 3 conjuntos de 102 elementos y 1 de 103 elementos. Corre a una
frecuencia de 309Hz.

A todas las secuencias se les agrega un arreglo de ceros al final para tomar
como referencia del inicio y final de estas. Ademds se asegura que siempre
aparezca este arreglo 2 veces en cada medicion hecha con el osciloscopio.
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Para poder sustraer el muestreo de las mediciones se desarrollé un progra-
ma que utiliza el hecho de que las variaciones entre los puntos pertenecientes
a un mismo escalén son muy pequenas, comparadas a las que tienen puntos
vecinos que pertenecen a escalones diferentes. Ademds, usando el elemento de
referencia situado al final de cada secuencia, el cual se observar en la figura
como el escaléon mas bajo, se puede relacionar cada escalén con su elemen-
to correspondiente. Una vez se tiene esta informacion, el programa genera el
valor para cada elemento sacando el promedio de los puntos correspondientes
a él.

5.2. Fotografias obtenidas

En esta seccion se presentan las fotografias obtenidas con dos métodos.
El primero es un método simple y se encuentra resumido en la expresién
El segundo es sensado comprimido en el cual se hace uso de los modelos des-
critos en el capitulo [3| En total se utilizan 2 imédgenes a las cuales se hace
referencia como imagen 1, que corresponde a una letra “e”, e imagen 2 que
corresponde a una letra “o”. Estas se obtienen de la impresién de un texto en
acetato que se coloca en el arreglo experimental para realizar las proyecciones
correspondientes a la superficie del DMD. En la figura [5.5| se puede observar
la representacion digital y redimensionada, obtenida con la cdmara CMOS, de
estas imégenes.

(a) (b) (©)
Figura 5.5: Imégenes utilizadas con el arreglo experimental obtenidas con la cAmara CMOS y redi-
mensionalizadas. En (a) se tiene la imagen 1 en dimensiones 64x64, en (b) la imagen 1 en dimensiones
32x32 y en (c) la imagen 2 en dimensiones 32x32
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5.2.1. Resultados método simple

En esta seccién, para obtener la imagen deseada, no se utiliza el sensado
comprimido sino el método resumido en la expresion 2.3 que para recordar se
presenta a continuacién:

3

f % ' (Yi — (§)pi

Il
R

Donde ¥ es el muestreo realizado y (%) representa el promedio de los elementos
de este.

El tnico procedimiento extra que se aplica al muestreo es restarle el pro-
medio de todos sus elementos. Este método no utiliza las suposiciones del CS y
consiste basicamente en sumar (combinacién lineal) los elementos (renglones)
de la matriz del muestreo pesados por un valor proporcional a su muestreo
correspondiente. El objetivo de esto es poder tener este método como com-
paracion para poder apreciar de forma mas clara el desempeifio que tiene el CS.

En este caso los porcentajes de muestreo son diferentes y corresponden
a 10 %, 50 %, 100 %, 140 % y 180 %, donde los porcentajes mayores a 100 %
significa que se realizaron mas mediciones que elementos en la senal. Para esto
se construyen matrices aleatorias de las dimensiones necesarias con la misma
distribuciéon Bernoulli. Se coloca la imagen 2 en el arreglo experimental y se
obtienen los muestreos con el arreglo experimental.

Figura 5.6: Reconstruccién de imagen 2 (5.5c) usando método resumido en la expresién para 5
porcentajes de muestro diferentes.
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En la figura [5.6] se observan las reconstrucciones obtenidas para los dife-
rentes porcentajes de muestreo. Hay que mencionar que para generar estas
imagenes se realiza un escalamiento al espacio de pixeles donde el minimo
valor de la reconstruccion se manda a 0, el maximo a 255 y los valores inter-
medios a puntos en este intervalo manteniendo las proporciones entre ellos.
Aunque esto no entrega los valores verdaderos de la imagen permite tener una
visualizacién clara de la estructura de la imagen que se busca representar.

Pasando a los resultados obtenidos se tiene que la reconstruccion es irre-
conocible para porcentajes menores a 100 % y para porcentajes mayores se
empieza a distinguir de forma muy burda. El problema es que estos porcenta-
jes ya no son convenientes ya que son superiores al 100 % y lo que se busca es
obtener una representaciéon comprimida de la senal, de otra forma se optaria
por realizar un muestreo pixel por pixel.

5.2.2. Resultados del sensado comprimido

FEn esta seccion se utiliza el método de sensado comprimido para obtener el
muestreo de la imagen 1 y posteriormente los diferentes modelos para recons-
truirla. Las reconstrucciones finales se representan de la misma forma que en
la seccion esto es escalando los valores de la reconstruccién al intervalo
[0,255]. Lo interesante en esta seccién es que la reconstruccién final se obtiene
en dos resoluciones. Una baja en la que las dimensiones finales son de 32x32
y otra alta con dimensiones de 64x64. Para lograr la ltima lo que se hace es
dividir el area de muestreo en 4 bloques y cada uno de estos, que corresponde
a 32x32 pixeles, se muestrea y reconstruye de forma independiente para al
final juntarse y obtener la reconstruccién completa.

Para poder entender bien algunas de las caracteristicas mas relevantes de
estos resultados, antes de proseguir a estos se tienen que aclarar un punto muy
importante: Los muestreos obtenidos con el arreglo experimental no se pueden
usar directamente con los modelos para obtener la reconstrucciéon de la ima-
gen. Esto es consecuencia de dos factores. El primero es que cuando la matriz
de muestreo se representa en los microespejos del DMD los elementos con va-
lor -1 en realidad adquieren un valor 0 (no reflejan luz al detector) lo que hace
que todos los valores del muestreo sean positivo en vez de estar centrado en 0
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o muy cerca de este. El segundo va relacionado con la naturaleza de la imagen
que se quiere muestrear. Para entrenar los modelos se obtuvieron muestreos de
imdgenes digitales que son discretas y cada punto (pixel) tiene un valor entre
0 y 255. Por otro lado el muestreo que se obtiene con el arreglo experimental
es de una imagen continua, que se discretiza al reflejarse en el DMD y cuyos
valores no viven en el intervalo [0,255] sino que dependen de los instrumentos
de medicién (osciloscopio y fotodetector). Mas adelante se ahonda en estos
dos puntos, pero lo que es de interés ahora es que debido a ellos se tiene que
aplicar un preprocesamiento a los muestreos antes de poderlos usar con los
modelos. En este trabajo se obtienen resultados para dos diferentes formas
de preprocesamiento que se resumen en dos transformaciones denotadas como
Tico ¥ Tuprox las cuales se describen en la seccién pero en pocas palabras
el objetivo de ambas es centrar el muestreo en 0 o muy cerca de 0 y escalar
los valores para simular que se obtuvieron a partir de puntos (pixeles) en el
intervalo [0,255]. Ambos preprocesamientos dependen de dos pardmetros los
cuales se obtienen a partir del muestreo de una imagen proyectada en el DMD
y una version digital de esta misma imagen obtenida con la cimara CMOS
(Esto se explica en la siguiente seccién). La idea es que una vez se tienen estos
parametros se pueden usar para reconstruir imagenes a partir de muestreos
sin la necesidad de la versiéon digital de la imagen. El resultado 6ptimo se
puede lograr cuando para cada muestreo se obtiene también la imagen digital
y se obtienen parametros especificos. El problema aqui es que se esta usando
la imagen que se desea obtener para lograr esto por lo que no tiene ningin
sentido como aplicacién.

Los resultados obtenidos se dividen en 3 partes en las que cambia el tipo
de preprocesamiento usado en los muestreos asi como la forma de ajustar los
parametros que utiliza. A continuacién se presentan estos resultados y las
caracteristicas de cada uno.

Reconstruccion ideal usando T,

Aqui lo que se busca es presentar las imdgenes obtenidas usando la trans-
formacién Ti., de forma ideal, y por ideal se entiende que para cada muestreo
se obtienen parametros de escalamiento especificos en vez de usar los mismos
valores para todos. Esto claramente no tiene mucho sentido como aplicacion
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ya que para poderlo hacer se necesita la versién digital de la imagen que se
desea obtener. Sin embargo se realiza para poder tener un resultado “ideal”
con el cual comparar el resto.

En las figuras y se pueden observar las reconstrucciones obtenidas
con cada modelos para los 5 porcentajes de muestreo en las dos resoluciones
anteriormente mencionadas (32x32 y 64x64). Lo primero que hay que notar,
lo cual era un resultado esperado, es que conforme aumenta el porcentaje
de muestreo la calidad de la reconstrucciéon también lo hace. Para el caso de
dimensiones de 32x32 la estructura de la imagen resulta evidente hasta el por-
centaje de muestreo de 20% y mejora para el caso de 40 %. Por otro lado,
para el caso de 64x64 a partir del muestreo de 10 % la estructura general de la
imagen ya se percibe, en algunos modelos mejor que en otros, y para el caso
de 40% ya es realmente nitida. Otra observacién que hay que hacer es que
en el caso de 64x64 es claro como la reconstruccién se realiza con 4 bloques
por separado ya que las fronteras de estos son notorias, aunque conforme el
porcentaje de muestreo aumenta estas son cada vez menos bruscas.

Comparando el desempeinio de los modelos en la parte visual, claramente el
peor es stanNet. Por otro ladol, los modelos LinearNet, reconNet2 y DR2Net
generaron las reconstrucciones méas nitidas. Hay que recalcar que esta evalua-
cion es desde un punto de vista visual. Los resultados formales se tratan més
adelante.
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Figura 5.7: Reconstrucciones de imagen 1 en resolucién 32x32 (5.5b) para los 5 porcentajes de
muestreo y para los 5 modelos de forma adativa usando la transformacién Tie, para el procesamiento
de los datos experimentales
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Figura 5.8: Reconstrucciones de imagen 1 en resolucién 64x64 (5.5a) para los 5 porcentajes de
muestreo y para los 5 modelos de forma adativa usando la transformacién T, para el procesamiento
de los datos experimentales

Reconstruccién real usando T,

Ahora se presentan las imagenes obtenidas usando la transformacion Ty,
de forma real, es decir, con los mismos parametros de escalamiento para to-
dos los muestreos. Estos pardmetros se definen promediando los pardmetros
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ideales correspondientes obtenidos en los muestreos de 40 % para cada uno de
los 4 bloques de la imagen de dimensiones 64x64. Una vez se han fijado estos
parametros se realizan las reconstrucciones de la imagen 1 para dimensiones
de 64x64. Se escoge Unicamente esta resolucién ya que representa en realidad
4 imégenes diferentes, que son los 4 bloques en los que se divide la imagen 1,
con lo que se puede realizar una evaluacién mejor de los resultados.

En la figura [5.9| se tienen las reconstrucciones obtenidas. Como se observa
hay un problema grave ya que algunos cuadrante no son reconstruidos de for-
ma correcta lo que se debe a que los pardmetros que estdn siendo utilizados
para la transformacion Tie, no son los correctos. Y aunque se puede argumen-
tar que la imagen ain se puede distinguir hay que tener en cuenta que los
parametros fueron obtenidos para esta imagen en particular, si se usara una
distinta muy probablemente el resultado seria peor.
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Figura 5.9: Reconstrucciones de imagen 1 en resolucién 64x64 (5.5a]) para los 5 porcentajes de mues-
treo y para los 5 modelos de forma no adaptiva usando la transformacién Tte, para el procesamiento
de los datos experimentales.

Reconstruccién real usando 7},

En esta tdltima parte lo que se hace es cambiar el tipo de preprocesamiento
que se realiza a los datos obtenidos del arreglo experimental, en vez de usar la
transformacion Ti, se utiliza Typror. Los valores de los pardmetros de escala-
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miento son fijos y se definen de la misma forma que en el caso real usando Te,.
Posteriormente se realizan las reconstrucciones para las dimensiones de 64x64.
Las imégenes obtenidas se encuentran en la figura En esta ocasién ya no
se tienen el problema que se presenta al usar Tj.,. Como se puede observar los
4 cuadrantes de las reconstrucciones tienen una nitidez bastante parecida y
bastante cercana a la obtenida en el caso ideal (figura . La diferencia que
se puede notar con respecto a este ultimo, aunque poco perceptible, es que
las imédgenes obtenidas parecen tener un poco de ruido que se puede observar
sobre todo en las regiones mas lisas como por ejemplo el centro blanco.
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Figura 5.10: Reconstrucciones de imagen 1 en resolucién 64x64 (5.5a]) para los 5 porcentajes de
muestreo y para los 5 modelos de forma no adaptiva usando la trnasformaciéon Tupors para el
procesamiento de los datos experimentales.

5.3. Preprocesamiento de los datos

En las secciones anteriores se presentan las imagenes obtenidas. En el caso
del sensado comprimido el proceso que se sigue es obtener el muestreo con el



5.3. PREPROCESAMIENTO DE LOS DATOS 59

arreglo experimental, realizar un preprocesamiento de estos muestreos, para
lo cual se utilizan dos transformaciones: Tieo ¥ Typroz, y finalmente obtener la
imagen reconstruida haciendo uso de los modelos. De esta forma se obtienen
dos versiones reconstruidas de cada imagen, una para cada transformacion. El
resultado es que el preprocesamiento de Tj., no genera una imagen correcta
mientras que Tiproq i lo hace.

En esta seccion se describe con més detalle en qué consisten las transfor-
maciones usadas para realizar el preprocesamiento de los muestreos. Ademas
se explica el método que se ocupa para encontrar los parametros del escala-
miento y se lleva a cabo una pequena discusiéon sobre como los valores que
toman estos, en el caso de cada transformacién, dan un indicio de porque Tieo
no da buenos resultados.

Para poder explicar las transformaciones Tieo ¥ Tyupror de forma concisa
primero hay que entender la estructura general que comparten. Esta se puede
dividir en dos pasos. Primero hacen un desplazamiento del muestreo y poste-
riormente lo escalan. Tomando esto en cuenta cada transformacion se puede
entender como la composicién (o) de dos transformaciones. La que se encar-
ga del escalamiento, y que es idéntica en ambos casos, se denota como R.
Mientras que Dico ¥ Daprog son las que se encargan del desplazamiento para
Tieo ¥ Taprox correspondientemente. Las expresiones que resumen esto son las
siguientes:

Tieo = R0 Dyeo (51)

Taprox =Ro Daprox (52)

Desplazamiento del muestreo

Como se menciona anteriormente, el muestreo obtenido del arreglo experi-
mental, al cual se hace referencia como muestreo fisico, necesita ser desplazado
debido a que la matriz con la que se obtiene no es la matriz de muestreo que se
usa en el caso de imégenes digitales. Esta tltima esté conformada con elemen-
tos 1y -1 los cuales se representan como estados (ON/OFF) en el DMD. A los
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elementos con valor 1 les corresponden el estado ON que reflejan la luz y por
lo tanto es equivalentes. Sin embargo cuando los elementos tiene un valor -1
les corresponden microespejos con estado OFF que no reflejan luz “negativa”
sino que la bloquean, teniendo asi el efecto de un elemento con valor 0 en vez
de -1. Esto quiere decir que el muestreo fisico se genera con una matriz de
muestreo con la misma estructura que la original pero que en las entradas con
-1 més bien tiene 0. En el apéndice [A]se explica esto de forma mds detallada y
se llega a la siguiente transformacién para obtener el desplazamiento correcto
que se tiene que realizar al muestreo fisico:

Dteo(?jfisico) =2- gjfisico - Hlel (53)

Donde %fisico €s el muestreo del arreglo experimental y  es la senal o
imagen.

Por otra parte se tiene la transformacién Dgpror. A comparacion Dy, esta
no es exacta sino una aproximacién. Para poder entender de donde se obtiene
primero hay que mencionar una caracteristica de la matriz de muestreo. De-
bido a que esta se construye a partir de una distribuciéon Bernoulli simétrica
de elementos {1, —1} cuando se realiza el muestreo de una imagen los valores
de este estaran distribuidos de una forma més o menos uniforme alrededor de
0. Esto significa que si se toma el promedio de los puntos que conforman el
muestreo este debe de ser cercano a 0. De hecho entre mayor sea el nimero de
elementos en el muestreo mas cercano a 0 deberia ser este promedio. Esta idea
es la que tiene como justificacién la transformacion Dgpror que lo que hace es
centrar el muestreo obtenido con el arreglo experimental en cero y se puede
resumir en la siguiente expresién:

B B 1 B
Dapra;t(@/fisico) = Yfisico — r"yfisico"lll (54)
Yfisico

Donde:
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" Jtisico €5 el muestreo del arreglo experimental

= Nz

Yfisico

es la dimension de ¥r;sico

s 1 es un vector con 1 en todas sus entradas

Escalamiento del muestreo

Después de aplicar alguna de las transformaciones Dieo 6 Daprogs a los da-
tos del muestreo obtenido del arreglo experimental, falta un paso antes de
poder utilizar los modelos. Este paso es necesario debido a una razén bastante
simple: Los modelos fueron entrenados con muestreos generados a partir de
imagenes representadas por pixeles que tienen un rango de valores posibles
que vive entre 0 y 255 mientras que los muestreos hecho con el arreglo expe-
rimental vienen de imagenes representadas por voltajes que tienen un rango
diferente. Lo que se necesita entonces es modificar la magnitud de los puntos
del muestreo manteniendo la relacién entre estos. La ventaja que se tiene es
que en principio ambos instrumentos: cdmara CMOS y fotodetector son pro-
porcionales a la intensidad de las senales que detectan por lo que se puede
suponer que la relacién que se busca es lineal. Si se denota como yg al mues-
treo obtenido de la imagen digital y y; al obtenido del arreglo experimental
después de aplicar alguna de las transformaciones de desplazamiento entonces
se tiene la siguiente relacién:

Yai = R(yp:) = a-ypi +b (5.5)

Donde el subindice ¢ denota la entrada i-ésima del vector correspondiente.

La tarea que se tiene entonces es como encontrar los parametros a y b
correctos. Para esto se necesitan yg y y; de una imagen y con unicamente 2
entradas de cada uno el problema deberia estar solucionado. Sin embargo hay
dos detalles que pueden generar fallas. El primero es que y; se obtiene de la
imagen generada con la cAmara CMOS la cual no corresponde exactamente a
la imagen que se desea reconstruir, esto debido a que esta imagen tiene una
dimensién mucho mayor a 32x32 o 64x64. Lo ideal seria obtener la imagen
con el fotodetector pero para esto se tiene que reflejar la luz de los pixeles
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individuales, lo cual genera una senal muy débil que es practicamente imper-
ceptible. Debido a esto se usa la imagen obtenida con la camara CMOS y se
escala para tener al final una representacién de ella de 32x32 o 64x64 pixe-
les (figura . El segundo detalle es el ruido que pueda tener yr. Por estas
razones el método que se sigue para encontrar los parametros, que se espera
sea mas robusto respecto a esta situacion, consiste en minimizar la siguiente
funcién definida a partir de los dos muestreos:

N
Fla,0) = (ya(a-ysi + b))’ (5.6)
i=1
Hay que dejar claro que los pardmetros a y b van a servir para relacionar
los dos muestreos siempre y cuando el muestreo digital sea obtenido con la
camara CMOS en el mismo estado. Si este cambia, por ejemplo modificando
el tiempo de exposiciéon, se tienen que encontrar nuevos parametros.

Analisis del escalamiento lineal

Hasta ahora aunque todo parece estar bien, esto depende de que la rela-
cién [5.5] sea correcta. Para dar una desmostracién sobre esto se lleva a cabo
un experimento simple. Supdngase que se tienen 5 imdagenes diferentes y se
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Figura 5.11: Pardmetros de relacién lineal (expresién |5.6) obtenidos para imagenes de Grupol y
Grupo 2. En la figura (a) se obtuvieron para la transformacién Tieo y en la figura (b) para Tuprox
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obtienen los muestreos yg y 3 para cada una de ellas cuidando que no se
cambie el estado de la camara CMOS ni la iluminacién en el arreglo expe-
rimental. Entonces los parametros a y b obtenidos para cada uno de estos 5
muestreos deberian ser iguales o muy parecidos. Ademds si se repitiera esto
para otro conjunto de 5 imédgenes pero ahora con un estado diferente en la
camara, los nuevos parametros a y b obtenidos deberian ser diferentes a los
anteriormente comentados. Esto se realiza para dos grupos de imagenes, a los
cuales se hace referencia como Grupo 1 y Grupo 2, para el caso de muestreo
de 10 %. Los pardmetros a y b obtenidos para las dos transformaciones Tye, y
Tupros s¢ encuentran en la figura [5.11} Lo primero que se puede observar es
que efectivamente los pardmetros de los muestreos de un grupo son parecidos
entre si pero entre grupos diferentes presentan variaciones fuertes lo que se
entiende como una consecuencia de la relacién lineal existente.

Otra observacion bastante interesante que se puede hacer es con respecto
a las magnitudes de los parametros para cada transformacién. Mientras que
para el caso de Ti., la magnitud de b entre grupos tiene una variacién de un
orden de magnitud en el caso de Tgo., esta practicamente no existe. Para ver
si esto es algo que se cumple siempre o fue casualidad lo que se hace es encon-
trar los parametros a y b para las dos transformaciones y todos los muestreos
(porcentajes 1 %, 5%, 10 %, 20 % y 40 %) de la imagen 1 en dimensiones 64x64
(figura [5.5a)). Estos resultados se pueden observar en la figura El resul-
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Figura 5.12: Pardmetros de relacién lineal (expresién [5.6) obtenidos para los porcentajes de muestreo
de 1% ,5%, 10%, 20% y 40 % para la imagen 2 con dimensiones de 64x64. En la figura (a) se
obtuvieron para para la transformacién Tieo y en la figura (b) para Taproz. Ademds en esta dltima
los correspondientes al caso de 1% aparecen con cruces en vez de puntos
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tado es claro, no se trata de una casualidad y ademads esta vez la magnitud de
b para la transformacién T, es mucho més grande, incluso comparable a la
de a. Por otro lado para T,pro. esta es pequena. Si bien hay algunos puntos
de magnitud mayor estos corresponden a marcadores en forma de “x” lo cual
significa que corresponden al muestreo de 1 %. Lo particular de estos casos es
que sus muestreos cuentan tinicamente con 10 elementos y por lo tanto tienen
una gran posibilidad de que exista un sesgo en el cdlculo de a y b. Entre més
grande es el nimero de elementos en el muestreo esta probabilidad disminuye
y los resultados son més confiables.

Los resultados encontrados para el parametro b que marcan la diferencia
entre las transformaciones Tieo ¥ Tapros SON una prueba de porque los resulta-
dos de la primera no funcionan y de la segunda si. Para esto primero hay que
entender que la diferencia entre ellas se resume en Dieo y Dapror que tienen
como objetivo desplazar el muestreo fisico. Esto quiere decir que idealmente
al aplicar la transformacion R (5.5)) el parametro b deberia ser cero y lo tinico
que se deberia hacer es escalar los puntos del muestreo. Es muy claro entonces
que en Tie, algo estd mal, ya que los valores de b son grandes lo que no sucede
en Toprop. Esto probablemente se deba a que Dy, (expresion no toma
en cuenta que puede existir ruido en el muestreo o que el fotodetector o la
camara CMOS tienen un desplazamiento al interpretar la senal que reciben.



Capitulo 6

Desempeno de los modelos

En el capitulo anterior se presentan los resultados obtenidos a partir del
arreglo experimental y el uso de los modelos y se discute el procedimiento
que se necesita para llevar esto a cabo. Ahora lo que se busca es centrarse un
poco mas en los modelos. Claramente estos tienen desempernios diferentes y
calificar esto inicamente desde un punto visual puede ser complicado. En este
capitulo entonces se hace una comparaciéon mas formal entre los modelos. Para
la primera parte esta comparacién se realiza con iméagenes digitales ademas
de que se comentan algunos aspectos importantes sobre estas que tienen re-
percusiones fuertes en la parte visual de las reconstrucciones obtenidas en el
capitulo anterior. Posteriormente se analizan los muestreos que se obtienen
con el arreglo experimental para caracterizar el ruido de estos y una vez se
tiene esta informacién se puede ver cémo reaccionan los modelos a este tipo
de ruido. Al final se comparan también formalmente las reconstrucciones ob-
tenidas usando el arreglo experimental.

Para poder tener una idea de la calidad que se obtiene para una recons-
truccién hay que introducir la Proporcion Maxima de Senal a Ruido o PSNR
que comunmente se emplea para este fin y se define de la siguiente forma:

MAX;
VB (6.1)

Donde ECM es el error cuadratico medio entre la reconstruccién y la ima-

PSNR =20- logm(

65
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gen y MAX7 es el valor maximo que puede tomar un pixel que en este caso
des 255.

Teniendo el PSNR se puede entonces realizar comparaciones mucho mas
claras entre los diferentes modelos.

6.1. Comparaciéon de modelos con imagenes digita-
les

El sensado comprimido, como se explica en el capitulo 2] es un método cu-
yo desempeno depende de ciertas suposiciones, las cuales al verse modificadas
pueden influir de forma drastica en su desempeno. La suposicion més impor-
tante es sin duda la dispersion de la sefial. Entre més dispersa sea esta, mejor
deberia ser la reconstruccién obtenida. Hay que mencionar que las imagenes
naturales son consideradas sefiales dispersas ya que tienen areas extensas con
colores o texturas mas o menos constantes, esto en términos méas técnicos sig-
nifica que la variacion en los valores de pixeles vecinos es pequenia en general.
Esto se puede conectar entonces con la resolucion de las imagenes. Una mayor
resolucién, que significa una mayor densidad de pixeles por unidad de area,
implica entonces una mayor dispersiéon de la sefial. Tomando en cuenta esto
surge una duda. Y es que si se piensa en el conjunto de imagenes con el que
se entrenaron los modelos, probablemente no sea tan disperso como uno de
imagenes naturales hablando en términos de resolucién. Esto debido a que
son imégenes que fueron escaladas a un tamano de 32x32 pixeles lo que puede
hacer que los valores de pixeles vecinos tengan grandes variaciones. Esto da
pie a dos cuestiones sumamente importantes y que estan relacionadas entre
si. La primera concierne al entrenamiento de los modelo y més especificamen-
te a los datos con los que se realiza este. Como ya se menciond estos datos
son imagenes que probablemente no sean tan dispersas como otras de mayor
resolucién y la cuestién es averiguar si los modelos entrenados son capaces de
generalizar el proceso de CS a imagenes més dispersas. Esta idea da pie a la
segunda cuestion y es que tomando en cuenta la suposicién de la dispersion,
esto deberfa implicar que entre més dispersa sea una imagen mejor deberia
ser su calidad de reconstruccién. Para poder contestar estas preguntas y al
mismo tiempo realizar una comparacién entre los modelos se tiene la figura
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Para esta figura se usaron tres conjuntos de imagenes. El primero fue el
conjunto CIFARtest que se usa para validar los modelos y cuenta con 10 000
elementos. El segundo cuenta con 11 654 elementos que se obtuvieron al divi-
dir una fotografia digital de dimensiones 3456x3456 en bloques de 32x32. Y el
tercero es un conjunto de 5 000 elementos que corresponde al set de validacion
de COCO [12] y cuyas imédgenes fueron reducidas a un tamano de 32x32. El
proceso que se sigue para obtener los valores que se observan en la figura es
muestrear todas las imagenes de cada conjunto para cada porcentaje y realizar
la reconstruccion de cada una usando todos los modelos. Posteriormente obte-
ner el PSNR de cada reconstruccion y finalmente obtener el PSNR promedio
de cada conjunto por porcentaje. Lo que se puede observar inmediatamente
es que la calidad de la reconstruccién para cada conjunto tiene variaciones
considerables. Como se esperaba el conjunto compuesto por elementos de la
imagen real tiene una calidad promedio de reconstruccién mucho mas alta
que los otros 2 conjuntos, superandolos minimo por 8 puntos de PSNR lo que
representa una gran diferencia. Por otro lado hay algo que se tiene que no-
tar que no es muy intuitivo y es que entre el conjunto CIFARtest y COCO
también existe una diferencia, aunque no tan notable como con el conjunto de
la imagen real. Al tener unicamente la informacién de estos dos conjuntos se
podria pensar que su calidad de reconstruccién deberia resultar muy similar
ya que ambos son imégenes naturales reducidas a dimensiones de 32x32, sin
embargo el resultado es que la calidad del conjunto CIFARtest es mejor. La
respuesta més probable a este comportamiento es que el conjunto CIFAR#test
se usa como validacion a la hora del entrenamiento de los modelos, esto quiere
decir que las instancias finales seleccionadas para cada uno de estos se esco-
gen a partir de este conjunto. Por esta razén el desempeno para CIFARtest
puede ser particularmente mejor que el de cualquier otro conjunto. En este
sentido el desempeno real que se espera de los modelos deberia tomarse como
el obtenido para los otros dos conjuntos.
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Figura 6.1: Comparacién de la calidad promedio de reconstruccién, medida como PSNR, para 3
conjuntos de imégenes para los 5 modelos y diferentes porcentajes de muestreo. En las leyendas los
colores (exceptuando el negro) denota el modelo que se utiliza mientras que el tipo de linea (en
negro) el conjunto al cual se aplica el modelo.

En términos generales lo que se puede ver en la figura [6.1| es que para el
conjunto COCO de resolucién pequena (32x32) los modelos que mejor desem-
pefio tienen son ReconNet2 y DR2Net y la diferencia con los otros modelos
no es muy notoria, llegando a 3 puntos de PSNR respecto a StanNet que
fue el peor. Para el caso del conjunto de gran resolucién (Imagen real) las
cosas cambian. En este caso el modelo LinearNet tuvo el mejor desempeno
seguido de los modelos ReconNet y ReconNet2 para todos los porcentajes de
muestreo excepto para 1 %, para este los ultimos dos modelos son mejores que
LinearNet por un pequeno margen. Esta vez las diferencias en la calidad de
reconstruccion son mas notorias sobre todo conforme el porcentaje de mues-
treo crece. Para el caso de 40 % por ejemplo, el modelo LinearNet supera por
alrededor de 5 puntos de PSNR a los que le siguen y por més de 10 a StanNet
que nuevamente tuvo el peor desempeno. La otra cosa importante a notar es
que la primera capa de los modelos ReconNet2 y DR2Net se inicializa con los
pesos del modelo LinearNet antes de comenzar el entrenamiento. Esto implica
que la estructura extra que tienen estd repercutiendo de forma negativa més
que ayudando.

La comparacién que se hace para los conjuntos anteriores, ademas de per-
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mitir hacer una primera comparacion entre los modelos, parece confirmar la
importancia de la dispersion de las imagenes, relacionada con su resolucion,
para la calidad final de su reconstruccién. Sin embargo, esta ultima compara-
cién se hizo con conjuntos que contienen diferentes imagenes lo cual no es lo
ideal. Por esta razén, y para poder corroborar lo observado de una forma maés
clara, se realiza lo siguiente: se escogen 5 fotografias de resolucion 3456x3456,
a las cuales se hard referencia como foto 1, foto 2, foto 3, foto 4 y foto 5. Vale
la pena mencionar que estas fotografias fueron seleccionadas en funcién de que
tan simples son, y por simples se refiere a que tan grandes son las variaciones
de los valores de los pixeles vecinos en ella. Las fotos 1 y 5 son intermedias, las
fotos 2 y 4 tienen pocas variaciones mientras que la foto 3 tiene muchas. Hay
que tener en cuenta que esta “clasificacién” de simpleza se hizo tinicamente
de forma visual. Estas fotograffas se pueden observar en la figura[6.2] A partir
de ellas se crearon 13 versiones de cada una. Lo que cambia en cada version
es la resolucidn, lo que se logra variando sus dimensiones las cuales se escogen
como: 32x32, 288x288, 576x576, 864x864, 1152x1152, 1440x1440, 1728x1728,
2016x2016, 2304x2304, 2592x2592, 2880x2880, 3168x3168 y 3456x3456. Se ha-
cen entonces 13 conjuntos para cada fotografia dividiendo su versién corres-
pondiente en bloques de 32x32. El primero por ejemplo tiene tinicamente un
bloque de dimensiones 32x32. El segundo tiene 81 bloques de 32x32 que con-
forman la fotografia de dimensién 288x288. Y asi con los demds conjuntos.
Una vez los conjuntos conformados, se realiza el mismo procedimiento que en
la figura [6.1] para obtener el PSNR promedio por conjunto para cada modelo.
Los datos obtenidos son demasiados para presentarlos de una forma concisa
y se pueden encontrar en forma de tabla en el apéndice [B] Si se observan los
datos en la tabla los mejores modelos fueron en general DR2Net y Linear-

(a) (b) (©) (d)
Figura 6.2: Fotografias reales utilizadas para entender la relacién entre calidad de reconstruccién y
resolucién. De izquiera a derecha se tienen: Foto 1, foto 2, foto 3, foto 4 y foto 5
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Net en escenarios distintos que se comentan en breve. ReconNet2 muestra
resultados muy parecidos a los de DR2Net mientras que nuevamente StanNet
tiene los peores resultados. Debido a que el interés se tiene en el mejor mo-
delo el andlisis que se hace a continuacion se realiza para DR2Net y LinearNet.

1% 1%
— 5% 35 — 5%
ot — 10% —_— 10%
— 20% —_— 20%
40%
—y == LinealNet
- DR2Net

= 40%
- = LinealNet
-~ DR2Net
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Dimensién de la imagen en pixeles
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Figura 6.3: Calidad de reconstruccién prome-
dio medida como PSNR hecha con LinearNet y
DR2Net para la imagen 1 en funcién de su di-
mensién (o resolucién). Los resultados se mues-
tran para 5 porcentajes de muestreo: 1%, 5%,
10%, 20% y 40 %

Figura 6.4: Calidad de reconstruccién prome-
dio medida como PSNR hecha con LinearNet y
DR2Net para la imagen 1 en funcién de su di-
mensién (o resolucién). Los resultados se mues-
tran para 5 porcentajes de muestreo: 1%, 5%,
10%, 20% y 40 %

En las figuras Y se tiene el PSNR promedio en funcién de las
dimensiones de la imagen muestreada, esto para las fotografias 2 y 3 corres-
pondientemente. Primero se analiza la figura[6.3]en donde se usa la fotografia 2
la cual esta clasificada como simple. La primera conclusién, que es muy clara,
es que efectivamente conforme aumenta la resolucién de la fotografia la calidad
de la reconstruccién también lo hace y esto es independiente del porcentaje
de muestreo. Por otra parte se tiene el comportamiento de los 2 modelos utili-
zados el cual es un poco mas complicado y esta vez si depende del porcentaje
de muestreo. Para el muestreo de 1% el modelo DR2Net es siempre mejor,
independientemente de la resolucién. Sin embargo para los deméas porcentajes
algo particular pasa. Para dimensiones menores a 1500x1500 el desempeno
de DR2Net es en general mejor aunque por un margen pequeno. Pero para
dimensiones mayores el modelo LinearNet comienza a tener un desempeno
considerablemente superior lo cual se vuelve méds marcado conforme el por-
centaje de muestreo aumenta. Por ejemplo para la dimensién de 3456x3456
muestreando el 40 % de la senal la diferencia en la calidad llega a ser de al-
rededor de 5 puntos de PSNR. Ahora se pasa a la figura [6.4] en donde se usa
la fotografia 3 que esté clasificada como compleja. El comportamiento general



6.1. COMPARACION DE MODELOS CON IMAGENES DIGITALES 171

respecto al de la fotografia 2 no cambia, pero lo que si pasa es que las diferen-
cias entre los dos modelos disminuyen drasticamente. Para los porcentajes de
muestreo de 5%, 10 % y 20 % el desempeno es muy cercano. En donde existe
una diferencia mayor es en el caso de 1 % donde DR2Net es mejor y en 40 % en
donde LinearNet si es significativamente mejor. Una ultima observacion que
se obtiene de comparar las dos figuras es que en general el desempeno de los
modelos es sin lugar a dudas mejor para la fotografia 2 que para la 3, lo que
de alguna forma confirma que la “clasificaciéon” de simpleza que se hizo tiene
sentido.

En resumen lo que se puede concluir es lo siguiente. Primero, a mayor
resolucion mejor calidad de reconstruccion. Hay que hacer énfasis en que esto
es para la resolucion. En las figuras y se mide en funcién de la di-
mensiéon pero para la misma imagen, cuando se disminuye el tamano de una
imagen lo que se esta haciendo es disminuir su resolucién. Segundo, cuando el
porcentaje de muestreo es pequeno el modelo DR2Net, seguido muy de cerca
por ReconNet2, tiene el mejor desempenio, sin embargo si se usan porcentajes
mas grandes el modelo LinearNet puede entregar resultados superiores para
resoluciones grandes.

Para poder tener una idea mas clara de cudl es el desempeno del sensa-
do comprimido con imédgenes de diferente resolucién se presenta un resultado
visual. Para esto se utiliza una imagen de gran resolucién la cual tiene las si-

(a) (b)
Figura 6.5: Imagen de dimensiones 4608x3456. En (a) se muestra la imagen completa mientras que
en (b) se muestra la regién delimitada por el cuadrado verde que tiene dimensiones de 125x125.
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guientes dimensiones: 4608x3456. Esta imagen se puede observar en la figura
ademds en la figura se observa un aumento a la regién delimitada
por el recuadro verde en la figura [6.5al Esta regién tiene dimensiones 125x125.
Lo que se hace es obtener el muestreo de la imagen para los 5 porcentajes,
dividiéndola en bloques de 32x32, y posteriormente obtener las reconstruc-
ciones de cada uno usando el modelo LinearNet que fue el que tuvo el mejor
desempeno para este tipo de imagenes. En la figura se pueden observar
los resultados obtenidos para cada porcentaje de muestreo. En la columna
izquierda se tiene la reconstruccion completa mientras que en la derecha se
tiene la reconstruccién correspondiente a la regién en la figura [6.5D] Lo que se
puede observar es que para la imagen completa incluso el porcentaje de mues-
treo del 1% permite distinguir la estructura general. Sin embargo si hacemos
un aumento en regiones mas pequenas, lo que se tiene en la columna derecha
de la figura se puede notar claramente la diferencia entre los distintos
porcentajes de muestreo. Para los casos de 1% y 5 % la regiéon aumentada no
se puede distinguir y ademads las fronteras entre los bloques son muy notorias.
Para el caso de 10 % la estructura de la regién se puede empezar a distinguir
y las fronteras de los bloques son menos bruscas. Y finalmente para los mues-
treos de 20 % y 40 % la estructura se distingue de forma clara y las fronteras
entre los bloques son practicamente imperceptibles.



6.1. COMPARACION DE MODELOS CON IMAGENES DIGITALES 173

Porcentaje de muestreo: 1%

Porcentaje de muestreo: 5%

Figura 6.6: En la columna izquierda se tienen las reconstrucciones de la imagen en la figura
hechas con el modelo DR2Net. En la columna izquierda se tiene un aumento de la regién delimitada
por el rectangulo verde en la misma figura para la reconstruccién correspondiente.
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6.2. Senales con ruido

En esta seccién se buscan dos cosas. La primera es caracterizar el ruido
presente en los muestreos obtenidos con el arreglo experimental. La segunda
es simular este ruido de forma digital y ver el desempenio de los modelos
para este tipo de datos. De esta forma se puede entender un poco més las
reconstrucciones obtenidas que son presentadas en la seccién

Caracterizacién de ruido

En un experimento siempre hay que tener en cuenta que los datos obte-
nidos pueden tener ruido. En el caso particular de este trabajo factores como
fuentes de luz externas al experimento, la precisién de los instrumentos de
medicién y otros, son los responsables de generar el ruido del que se habla.
Algo que es de interés, teniendo en cuenta lo anterior, es cuanto ruido se tiene
en las mediciones y que tipo de ruido es, de esta forma se puede conocer que
tan relevantes pueden ser los cambios que se generen por su influencia. El tipo
de ruido en el que se centra el andlisis es relativo a cada elemento del mues-
treo. Para esto se usan los muestreos obtenidos para la imagen 1 (figura
con el arreglo experimental. Para estd imagen se realizan muestreos en dos
resoluciones: 32x32 pixeles y 64x64 pixeles, la tltima de estas estd compuesta
por el muestreo de 4 bloques de 32x32. Los muestreos en cada caso se realiza-
ron para los 5 porcentajes de informacién que son: 1 %, 5%, 10 %, 20 % y 40 %.

H [ S ]

32x32 | 0,0 209,34
64x64 c00 || 0,0 429,10
64x64 c01 || 0,0 407,20
64x64 c10 || 0,0 410,74
64x64 c11 || 0,0 422,24

Cuadro 6.1: Parametros de caracterizacién de ruido intrinseco de los datos del osciloscopio

Lo que se hace para poder cuantificar el error es lo siguiente. Primero se
seleccionan los datos obtenidos con el osciloscopio para el muestreo de 1 % en
resolucién de 32x32 pixeles. Después se toman tinicamente los puntos que se
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usan para obtener el promedio que corresponde al valor del primer elemen-
to del muestreo, se les aplica la transofrmacién Tppro (€s la que dio mejores
resultados), y se centran en 0. Los valores resultantes se guardan. Esto se
realiza para cada elemento del muestreo y para cada porcentaje de muestreo.
Todos los puntos resultantes se juntan y guardan. El mismo proceso se realiza
para cada uno de los 4 bloques que conforman el caso de resolucion de 64x64
pixeles. De esta forma se obtienen 5 conjuntos de puntos todos centrados en
cero. El ruido para cada conjunto se puede caracterizar entonces con el valor
de su desviacion estandar.

La sospecha que se tiene es que el ruido generado a la hora de tomar las
mediciones sigue una distribucion normal. Esto debido a que en el arreglo ex-
perimental no se cuenta con ninguna fuente de luz extra e intensa que pueda
estar sesgando los valores de alguna otra forma. Para verificar esto lo que se
hace es obtener un histograma normalizado para cada uno de los 5 conjuntos
que se tienen y graficar la distribucién normal generada a partir de su prome-
dio y desviacién estandar. En la figura se pueden observar los histogramas
del conjunto de resoluciéon 32x32 y del cuadrante superior izquierdo del caso
de resolucion 64x64. Lo primero que salta a la vista es que el ajuste es bastan-
te cercano lo cual confirma la sospecha y nos permite asegurar con evidencia
que en efecto el ruido generado sigue una distribucién normal. Esto es igual
para los 3 conjuntos restantes para los cuales no se muestra la visualizacion
grafica pero en la tabla se puede observar el pardmetro u, que es donde
estd centrada la distribucién, y la desviacién estandar (Std) correspondiente
de cada uno de ellos.

Desempeno de modelos con ruido

Lo que se busca ahora es determinar cémo se ven afectados los modelos
cuando los muestreos tienen un cierto nivel de ruido. Siguiendo el andlisis que
se hizo anteriormente sobre el ruido presente en los muestreos experimentales,
se sabe que este sigue una distribucién normal centrada en 0. En la tabla
se pueden encontrar los valores de las desviaciones estandar encontradas para
5 conjuntos suponiendo que se utiliza Tj,pro; para realizar el preprocesamiento.
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Fit results: mu = -0.000000, std = 209.341336 Gibid Fit results: mu = -0.000000, std = 429106161
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Figura 6.7: Histogramas de la distribucién normalizada de los errores en la sefial del osciloscopio. Para
cada punto perteneciente a un escalén se obtuvo su distancia a su valor promedio y esto se realizé
para todos los puntos de los 5 porcentajes de muestreo. En la figura (a) se observa el histograma de
estos valores correspondiente a la imagen 2 en resolucién 32x32. En la figura (b) el correspondiente
al cuadrante c00 de la misma imagen en resolucién 64x64. En ambos casos se tiene también la curva
correspondiente a la distribuciéon normal que mejor ajusta los datos.

Lo que se hace a continuacién es replicar de forma digital el ruido y probar
el desempeno de los modelos cuando este esta presente en diferentes magni-
tudes. Siguiendo esta idea y basiandose en los valores que se obtuvieron para
las desviaciones estandar del ruido se generan 8 grupos de muestreos con di-
ferentes niveles de ruido. Estos 8 grupos son generados a partir del conjunto
CIFARtest y el procedimiento que se sigue es el siguiente:

= Escoger la desviacién estandar para cada uno de los 8 grupos, las cuales
son: 0, 100, 200, 300, 400, 500, 1000 y 2000

= Generar el muestreo de todos los elementos del grupo CIFARtest para
cada porcentaje: 1%, 5%, 10%, 20% y 40 %

= Para construir el grupo con ¢ = 100 por ejemplo, lo que se hace es a
cada elemento de cada muestreo sumarle un escalar generado con una
distribucién normal centrada en cero con desviacién estandar igual a o.

De esta forma se construyeron los 8 grupos con diferentes niveles de ruido.

Posteriormente se realizan las reconstrucciones de los muestreos de cada
uno de estos grupos con cada modelo y se obtiene el PSNR promedio de cada
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Figura 6.8: PSNR promedio obtenido para los 8 grupos de ruido del conjunto CIFARtest para los 5
porcentajes de muestreo. En (a) se tiene los resultados obtenidos para el modelo stanNet mientras
que en (b) los obtenidos para el modelo reconNet

uno. Esto genera una cantidad considerable de datos que se puede revisar en
el apéndice [C] Lo que es de interés en esta seccién es encontrar cémo afecta
de forma general el ruido a las reconstrucciones en relacién a la magnitud de
este. Lo que se hace entonces es analizar los resultados y obtener el compor-
tamiento general e ilustrarlo con algunos de los datos méas representativos.
Esto se puede ver en la figura en donde se escogen los resultados para dos
modelos. En la figura stanNet y en la figura reconNet, mds adelante
se explica el porqué. Lo primero que salta a la vista, y era de esperarse, es que
conforme la magnitud del ruido aumenta, independientemente del porcentaje
de muestreo, la calidad de la reconstruccién disminuye. Este es el comporta-
miento general que se esperaba y es el mismo para los modelos que no se han
mostrado.

Algo que llama la atencién de los resultados obtenidos, es un comporta-
miento diferente para los distintos porcentajes de muestreo entre el modelo
stanNet y los demas. Esta fue la razén de escoger los datos en las dos gréaficas
presentes en la figura Para el modelo stanNet se observa la disminucién
de la calidad de reconstruccién conforme la magnitud del ruido aumenta pe-
ro ademds, independientemente del nivel de ruido un mayor porcentaje de
muestro va a implicar una mejor calidad de reconstruccién. En el resto de los
modelos este iltimo comportamiento cambia. Esto lo podemos observar en
la figura para el caso de reconNet que sirve para ilustrar lo que sucede.
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Figura 6.9: PSNR promedio obtenido para los 8 grupos de ruido del conjunto CIFARtest para los 5
porcentajes de muestreo obteniendo el muestreo final del promedio de 37 mediciones. En (a) se tiene
los resultados obtenidos para el modelo stanNet mientras que en (b) los obtenidos para el modelo
reconNet

Se puede observar como a partir de una cierta magnitud de ruido un mayor
porcentaje de muestro no genera una reconstrucciéon de mayor calidad y de
hecho en algunos casos esto se vuelve lo contrario: Un mayor porcentaje de
muestreo genera una peor calidad de reconstruccién. Este fenémeno es bas-
tante interesante y se podria intentar ver mas a fondo porque sucede en algin
trabajo futuro.

Por ultimo se vuelve a realizar el procedimiento para obtener los mues-
treos con ruido pero ahora cada uno se obtiene del promedio de 37 muestreos
con el ruido gaussiano correspondiente. Esto se hace ya que es el procedi-
miento que se estd siguiendo para los muestreos con el arreglo experimental.
En estos se obtienen una serie de puntos con el osciloscopio y del promedio
de estos se obtiene un valor del muestreo. El nimero de puntos que se usa
para obtener el promedio, que es 37, se escoge porque es el nimero prome-
dio de puntos que se obtiene con el osciloscopio para cada valor de muestreo
cuando el DMD corre a la frecuencia més alta. En el caso de la frecuencia
mas baja este niimero asciende a 150. En este caso los resultados se obtuvie-
ron Unicamente para stanNet y reconNet y se pueden observar en la figura[6.9}

Comparando las figuras [6.8] y [6.9] Es evidente como el construir los mues-
treos a partir del promedio de varias mediciones puede disminuir mucho el
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efecto negativo que tiene el ruido sobre la calidad de las reconstrucciones fina-
les. En el caso particular del arreglo experimental usado en donde la desviacion
estandar del ruido se sitia entre 0 = 200 y o = 400, y el nimero promedio
de puntos usados para construir los valores de los muestreos es de al menos
37, es claro que el efecto del ruido no genera una pérdida considerable en la
calidad de las reconstrucciones por lo que se espera que estas sean parecidas
a las obtenidas de forma digital.

6.3. Desempeno formal de modelos

En esta tltima seccion lo que se busca es calcular la calidad de las imagenes
obtenidas a partir de los muestreos hechos con el arreglo experimental. Sin em-
bargo para hacer esto hay un pequeno inconveniente y es que no se cuenta con
la imagen exacta que se busca reconstruir. Esto se debe a que para obtenerla
se necesita tomar el valor de cada pixel, lo que se logra reflejando tinicamente
la luz correspondiente a este en el DMD lo cual genera una senal muy pequena
que es practicamente imperceptible para el fotodetector. La buena noticia es
que aunque no tenemos la imagen exacta si tenemos una aproximacion de
esta. Los muestreos de 40 % generan una reconstruccién bastante cercana a
la real, como se ha visto a lo largo de los resultados, especialmente algunos
modelos como DR2Net. Lo que se hace entonces es tomar la reconstruccion
realizada con el muestreo de 40 % por el modelo DR2Net y calcular la calidad
de las reconstrucciones de los otros porcentajes de muestreo con respecto a
esta. Esto no es lo ideal pero permite tener un resultado cercano. Ademaés
cuando se trabaja con camaras fotogrificas comerciales este es muchas ve-
ces el caso. Este tipo de camaras guardan las imédgenes obtenidas en formatos
donde se pierde informacién, como JPEG, para que estas no sean tan pesadas.

Los resultados de la calidad obtenidos para la reconstruccién de la imagen
2 se presentan en la figura [6.10| para las dimensiones de 32x32 y 64x64. Como
se puede observar la calidad medida como PSNR se mantiene en los niveles
esperados y es ligeramente mayor para la imagen de mayor resolucién lo que
es congruente con lo obtenido en el caso digital.
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Figura 6.10: Calidad de reconstruccién medida en PSNR de imagen 1 en sus dos resoluciones (32x32
y 64x64) para los 5 modelos usando Tgpror como técnica de procesamiento. En (a) se tiene el caso
de 32x32 y en (b) de 64x64.



Capitulo 7

Conclusiones

En esta tesis se realizé una demostracién de una aplicaciéon del método de
sensado comprimido. Esta consiste en la obtencién de fotografias digitales a
partir de un dispositivo fisico que utiliza Unicamente un sensor como medio
para realizar mediciones. Esta aplicacién utiliza ademas 5 modelos basados en
redes neuronales artificiales para realizar la reconstruccién de las fotografia
finales a partir de las senales comprimidas obtenidas.

Con el trabajo se demostré que el desempeno del sensado comprimido, pa-
ra el caso de imagenes digitales, depende en gran medida de la resolucion de
estas. A mayor resolucién mejores resultados, lo cual fue notorio independien-
temente del modelo usado. En el caso de fotografias tomadas con el arreglo
experimental en el laboratorio se pudo obtener una representacién clara de una
imagen de baja resolucién realizando un muestreo de tinicamente el 20 % de
la senal, por lo que este porcentaje se considera como el minimo para obtener
un resultado decente. En el caso de imagenes digitales de alta resolucion es-
te mismo resultado se logré obteniendo tnicamente un 1 % de la sefial original.

En cuanto al desempeiio de los modelos el peor lo obtuvo StanNet sin du-
da. En el caso del mejor no hay un ganador claro. Sin embargo basandose en
los resultados para imagenes digitales, donde se pudo tener una comparacion
formal entre estos, el modelo LinearNet demostré ser mejor para iméagenes
de alta resoluciéon mientras que DR2Net en general se desempend mejor con
iméagenes de baja resolucién y sobre todo para porcentajes bajos de muestreo.
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Finalmente se comentan dos puntos que podrian resultar interesantes para
trabajos futuros. Estos dos parten del resultado sobre la resolucién de las
imégenes y el desempenio del CS. El primero es ver si en el caso especifico
de imégenes digitales, el CS puede mejorar los estandares de compresion, lo
cual ayudaria a la transmisién de este tipo de senales. El segundo punto es
probar qué tanto se pueden acercar los resultados de fotografias analdgicas,
aumentando la resoluciéon, a los de fotografias digitales. Aqui el reto es ver
cémo se puede modificar el arreglo experimental para volverlo mas sensible
a senales pequenias o aumentar la potencia de estas, y por otro lado como
reducir la magnitud del ruido que demostré tener un impacto considerable
sobre la calidad y hace necesaria la obtenciéon de varias mediciones del mismo
valor para mitigar este efecto.



Apéndice A

Manipulacion de muestreo
fisico

Lo que se busca aqui es justificar la forma en la que se modifica el muestreo

obtenido del arreglo experimental 6 muestreo fisico para poder usarlo con los
modelos. Lo primero que hay que recordar es que los modelos se entrenaron con
el muestreo de diferentes imédgenes digitales, los cuales se obtuvieron con las
distintas matrices de sensado. Estas matrices siguen una distribucién Bernoulli
y sus entradas tienen 1’s 0 -1’s. Por otra parte tenemos los muestreos obtenidos
con el arreglo experimental, en este caso lo que se hace es simular la matriz de
sensado con el DMD. El comportamiento para las entradas con 1 es equivalente
en los dos casos, digital y fisico, sin embargo cuando la matriz de sensado tiene
un -1, el comportamiento en el DMD es més bien como si tuviera un 0, ya que
bloquea la luz de esa entrada. Por esta razon el muestreo fisico y el muestreo
digital no son equivalentes. El muestreo fisico equivale a un muestreo digital
donde a la matriz de muestreo correspondiente se le cambian los -1’s por 0’s.
A continuacion se hace el desarrollo para justificar el método utilizado para
poder obtener un muestreo equivalente al digital.
Supongase una matriz de sensado ® € R™*™ y una matriz ) € que se
obtiene a partir de la matriz de sensado cambiando sus entradas con -1’s por
0’s. Denotamos los muestreos de una senal £ con cada una de estas matrices
como:

Rmxn

b = OF (A1)
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Jo = OF (A.2)

Lo que se tiene entonces es que yg representa el muestreo digital de la
senial Z mientras que g representa el muestreo fisico. Y lo que se quiere es
obtener el primero en funcién del segundo.

Tomemos la entrada ¢ de cada uno de los meustreos:

Yoi = Z‘I)i,jfﬂj (A.3)
j=1
yoi = Y Qi (A.4)

El siguiente paso es reacomodar y renombrar los elementos de las suma de
tal forma que en las siguientes expresiones:

Yoi = Zﬁ”] (A.5)

yoi = ZWU] (A.6)

Se cumpla lo siguiente:

Los elementos {®}}* | sean iguales a cero

Los elementos {®;}", | sean iguales a 1

Los elementos {Q}}¥ | sean iguales a cero

Los elementos {2}, | sean iguales a 1

Tomando lo anterior en cuenta podemos expresar los muestreos como:

Ypi = Z ) (A7)

j=k+1



k n
yoir = -2+ (> )
J=1 j=k+1

Si se definen a y b de la siguiente manera:

n
— E /.
a = l']

j=k+1

b=D_ 1

Jj=1

Entonces se tiene que:

|Z|[, =a+b
Usando [A.7] - [A.11] se obtiene:

yoi = 2yai — ||Z]|1,

85

(A.8)

(A.11)

(A.12)

Que es la expresidon que se usa para obtener el muestreo equivalente al
muestreo digital a partir del obtenido fisicamente. La tinica informacion extra
que se necesita es ||Z||;, que corresponde a la intensidad total de la senal.
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Apéndice B

PSNR fotografias reales

Aqui se presenta la informacién completa obtenida para el estudio de la
relacién que guarda la resolucién con la calidad de la reconstrucciéon de una
imagen. Esto corresponde al andlisis que se lleva a cabo en la seccién[6.1] En las
tablas que se presentan a continuacién se tiene el PSNR promedio obtenido
para las 5 fotografias reales con cada modelo y para los 5 porcentajes de
muestreo (1%, 5%, 10 %, 20 %, 40 %).
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APENDICE B. PSNR FOTOGRAFIAS REALES

‘ Foto

Porcantsje de

Modelo FSNR en funcign de |a dimension (en pixeles) de laimagen
muestreg
R 288 576 B4 | 1152 | 1a%0 | 1728 | 2016 | 2304 | 2592 | 2880 | 3188 | 3456
1 12.69 | 2035 | 2228 | 234p | 2394 | 2447 | 2483 | 3501 | 2521 | 3536 | 2550 | 3MEL | 2565
E 1558 | 2565 | 2894 | 3065 | 3134 | 3207 | 3291 | 3311 | 3349 | 3365 | 3391 | M08 | 3354
StnNet 10% 1731 | 2703 [ 3077 | 3260 | 3339 | 3448 | 3520 [ 3540 [ 3573 | 360 | 3831 [ 3651 | 3834
20% 1714 | 27.76 | 3153 | 3353 | 3424 | 338 | 3618 | 3635 | 3674 | 3700 | w32 | ;55 | 37es
0% 1753 | 2815 | 3200 | 3406 | 3472 | 383 | 3666 | 3580 | 3721 | 3746 | 377 | :|oo | 374
1 13.64 | 19.48 | 2138 | 2193 | 2237 | 2278 | 2307 | 2320 | 2336 | 3349 | 360 | 370 | 2373
E 1454 | 2687 | 3038 | 3228 | 3315 | 3423 | 3509 | 3533 | 3574 | 3604 | 3636 | 364 | 3642
ReconNet 10% 1779 | 28.87 | 3255 | 3451 | 3519 | 3637 | 3730 | 3748 | 3753 | 3830 | 3a56 | 3mE3 | 346
20% 1854 | 3053 | 3445 | 3617 | 3551 | 3775 | 3875 | 388 | 3935 | 3363 | 4006 | 4035 | 3953
0% 065 | 3279 [ 3650 | 3809 | 3815 | 954 | s076 | 405 [ a1s0 | g1ms | a3 [ anms | a7
1 1464 | 2174 | 2419 | 2536 | 2605 | 2672 | 2705 | 27.41 | 2765 | 27.88 | 2206 | 2803 | 2837
E 1505 | 2685 | 3113 | 3358 | 3452 | 3608 | 3729 | 3763 | 3830 | 3871 | 3326 | 31|71 | 3|39
Forol | LinealNet 10% 17.50 | 2874 | 3317 | 3555 | 3520 | 3780 | 3937 | 3940 | 4014 | 4056 | 4105 | 4176 | 4114
20% 19.25 | 3084 [ 3532 | 3737 | 3760 | 937 | 4105 | a1 [ 4217 | 42et | @Al | 4 | a3m
0% 2027 | 3333 [ 3748 | 3929 | 3945 | 4123 | 4342 | 4370 | 4505 | 455 | 411 | 45m8 | 47as
1 13.81 | 19.06 | 2074 | 2156 | 2200 | 2247 | 2277 | 2294 | 2320 | 3335 | 3338 | 3349 | 2353
E 1458 | 2658 | 2996 | 3178 | 3284 | 3373 | 3451 | 3485 | 3508 | 3556 | 3588 | 3615 | 3558
ReconNet2 10% 1795 | 28.99 | 3266 | 3466 | 3537 | 3654 | 3743 | 3768 | 3834 | 3341 | 3a75 | 3:moe | 3me7
20% 2027 | 3091 | 3432 | 3586 | 3524 | 3732 | 3819 | 3328 | 3871 | 3894 | 3308 | 3|54 | 3|1l
0% 2141 | 3381 | 3732 | 3883 | 3886 | 4047 | 4131 | 4134 | 4193 | 4290 | 472 | 4310 | 4248
16 1373 | 2186 | 2467 | 2614 | 2699 | 276 | 2848 [ 2881 [ 298 | 2347 | 73 [ mss | oo
e 1474 | 2672 | 3006 | 3179 | 3258 | 3355 | 3408 | 3455 | 345 | 3515 | 3545 | 3|72 | 3558
DRINet 10% 1909 | 2900 | 3248 | 3418 | 3474 | 3671 | 3638 | 3559 | 3693 | 3704 | ;ma3s | el | 3733
205 1995 | 3119 | 3451 | 3853 | 3593 | 3304 | 3394 | 3900 | 3944 | 3386 | 4000 | 4035 | 3383
0% 2113 | 3391 | 3722 | 3838 | 3837 | 3933 | 3992 | 3998 | 40023 | 4036 | 4057 | 4071 | 4043
1 1752 | 2100 | 720p | 2260 | 2296 | 3323 | 2347 | 2366 | 2384 | 3396 | mM05 | 214 | 2417
Sis 1812 | 2639 | 2814 | 2971 | 2970 | 3040 | 310 | ;12 | 3158 | 3190 | 316 | 3340 | 3239
StanNet 10% 18.27 | 2736 [ 2955 | 3067 | 3114 | 3218 | 3320 [ 3394 [ 3404 | 3445 | 343 [ ;a0 | 3m1s
20% 1906 | 27.78 | 2955 | 3112 | 3162 | 3267 | 3358 | 3394 | 3455 | 3501 | 3548 | ;s | 3573
0% 1885 | 2812 | 3042 | 3155 | 3210 | 33022 | 3416 | 335 | 3515 | 3565 | 3515 | 38e4 | 3843
1 1673 | 19.00 | 1963 | 2014 | 2036 | 2056 | 2080 | 20.89 | 2105 | 3114 | 3139 | 230 | 237
E 1900 | 2733 [ 2908 | 3021 | 3054 | 3140 | 3204 | 3224 [ 3273 | 3298 | 334 [ =353 | 3340
ReconNet 105 1876 | 2863 | 3074 | 3167 | 3189 | 3272 | 3335 | 3350 | 3395 | 3423 | 3455 | 3487 | 3474
20% 19.54 | 2942 | 3153 | 3268 | 3312 | 3445 | 3560 | 3508 | 3676 | 3729 | ;ms0 | w3 | 3817
0% 2076 | 30.85 | 3290 | 3388 | 3429 | 363 | 3685 | 3727 | 3835 | 3374 | 3345 | 40dn | 3mE3
15 1557 | 2276 | 2395 | 2480 | 2500 | 2532 | 2563 | 2580 | 2615 | 2624 | 2836 | 2647 | 2857
E 19.24 | 27.28 | 2938 | 3057 | 3100 | 3245 | 33209 | 3344 | 3420 | 3455 | 3511 | ;w53 | 3538
For2 | LinealNet 10% 19.23 | 2805 | 3035 | 3158 | 3208 | 3344 | 3469 | 3516 | 3600 | 3666 | 33 | :|o3 | 371
205 1923 | 12 [ 3136 | 3278 | 3339 | 3527 | 3von | 37es [ 3mss | 3388 | w72 [ mim | m10
0% 2023 | 3058 | 3283 | 3458 | 3538 | 3795 | 4050 | 4135 | 4303 | 4397 | 4563 | 4672 | 4608
1 18.06 | 18.50 | 1919 | 1965 | 1988 | 2005 | 2029 | 2038 | 2057 | 2064 | 2072 | 2081 | 2087
S 19.33 | 2754 | 2957 | 3054 | soms | 3163 | 3206 | 3239 | 3272 | 3297 | 3320 | 3maes | 3333
ReconNet2 10% 19.22 | 2903 [ 3119 | 3234 | 3241 | 3327 | 3397 | 3913 [ 3454 | 3485 | 318 [ 3;mas | 3w
20% 2056 | 3025 | 3218 | 3304 | 3319 | 3411 | 3485 | 35.00 | 3547 | 3579 | 3616 | .50 | 3631
0% 2224 | 3181 | 3371 | 3484 | 3480 | 3606 | 3733 | 3746 | 3300 | 3372 | 3e3c | 3mss | 3me0
1 1805 | 2342 | 2498 | 2575 | 2617 | 3660 | 2705 | 27.23 | 2754 | 3771 | a8 | 3803 | 2808
E 19.82 | 27.47 | 2941 | 3035 | 3074 | 3161 | 3205 | 3247 | 3253 | 3314 | 3343 | 33e8 | 3360
DR2Net 10% 12.60 | 2852 | 3080 | 3180 | 3222 | 3348 | 3401 | 3329 | 3478 | 3514 | 3m53 | 3mss | 3:m71
20% 2010 | 3008 | 3223 | 3334 | 3365 | 3498 | 3601 | 3534 | 3699 | 3743 | s | 3|3s | 3mi1s
0% 2107 | 3154 | 3376 | 3512 | 3560 | 37.43 | 3885 | 3827 | 3958 | 4032 | 4073 | 405 | 4077
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| Foto

Porcantsje de

Modelo FSNR en funcion de la dimensidn [en pixeles) de laimagen
muestreo
[ = 288 | o576 | se4 | 11s2 | 1440 [ 1728 | 20i6 | 2304 | 2582 | 28m0 | :es | 345
1 1023 | 1292 | 1434 | 1516 | 1557 | 1628 | 1630 | 17.22 | 1762 | 1804 | 1833 | 1364 | 1873
5% 1139 | 1447 | 1647 | 1789 | 1880 | 2018 | 2130 | 2194 | 2279 | 235 | 2414 | 2475 | 2477
StanNet 10% 1133 | 1494 | 1712 | 1368 | 1965 | 2119 | 2247 | 2397 | 2405 | 2490 | 2553 | 2623 | 2619
20% 1156 | 1525 | 17.5% | 1929 | 2033 | 2198 | 2338 | 2411 | 2514 | 2601 | 2675 | 247 | 2736
40% 1162 | 1553 | 17.84 | 1956 | 2063 | 2233 | 2374 | 2445 | 2555 | 2642 | 2716 | .88 | 2077
1% 1035 | 13.10 | 1435 | 1513 | 1554 | 1621 | 1678 | 17.08 | 17.44 | 17.83 | 1312 | 1840 | 1848
55 1059 | 1451 | 1672 | 1332 | 1936 | 2089 | 2211 | 2283 | 2378 | 2460 | 2528 | 2596 | 2596
ReconNet 10% 1084 | 15.07 | 1766 | 1964 | 2090 | 2282 | 2439 | 2621 | 2634 | 27.77 | 2808 | 2386 | 2167
20% 1103 | 1548 | 1855 | 2088 | 2237 | 2464 | 2652 | 27.37 | 2861 | 2858 | 3047 | 328 | 3083
0% 1167 | 1665 | 2053 | 2374 | 2521 | 2803 | 3039 | 31.23 | 3272 | 3377 | 3472 | 356 | 3456
1% 10.65 | 13.21 | 148 | 158 | 1630 | 1717 | 17.87 | 1836 | 1872 | 1324 | 1360 | 1934 | 2007
5% 1057 | 1436 | 1666 | 1227 | 1528 | 2088 | 2214 | 2286 | 2388 | 2473 | 2545 | 2618 | 2614
Foto3 | LinealNet 10% 1096 | 1488 | 17.55 | 1955 | 2073 | 2268 | 2428 | 25.08 | 2627 | 27.24 | 2811 | 2896 | 2870
20% 1083 | 1551 | 1877 | 2132 | 2270 | 2510 | 2742 | 27.99 | 2941 | 3051 | 3157 | 357 | 3193
0% 1175 | 1674 | 2071 | 2395 | 2532 | 2828 | 3081 | 3180 | 3384 | 345 | 3637 | 7 3629
1 1044 | 1288 | 1416 | 1490 | 1527 | 1593 | 1648 | 1679 | 173 [ 175 | 1773 | 106 | 1814
5% 1105 | 1464 | 1683 | 1345 | 1545 | 2099 | 2218 | 2288 | 2383 | 2462 | 2523 | 2594 | 2596
ReconNet 10% 1032 | 1521 | 17.88 | 1990 | 2113 | 2303 | 2458 | 2540 | 2651 | 27.43 | 2822 | 2899 | 2881
20% 1149 | 1630 | 1951 | 2206 | 2346 | 2581 | 2770 | 28.56 | 298 | 3075 | 3159 | 35 | 3180
0% 1276 | 17.57 | 215 | 248 | 2623 | 2918 | 3165 | 3250 | 3400 | 3502 | 3595 | 377 | 3584
1 1032 | 1318 | 1435 | 1602 | 1663 | 17.58 | 1837 | 13.81 | 1341 | 1395 | 2042 | 2087 | 2093
5% 1097 | 1455 | 1634 | 1344 | 1547 | 2099 | 2218 | 2289 | 2380 | 2461 | 2528 | 2593 | 2594
DR2Net 10% 1082 | 1521 | 17.90 | 1990 | 2112 | 2301 | 2453 | 2534 | 2640 | 2727 | 2802 | 2872 | 2851
20% 1058 | 1595 | 19.28 | 2192 | 23.34 | 2572 | 27.64 | 28.50 | 2977 | 3071 | 3155 | =31 | 3178
40% 1233 | 17.20 | 2136 | 2467 | 2605 | 2893 | 3126 | 3205 | 3341 | 3430 | 3508 | 3573 | 3477
15 22.66 | 25.08 | 2530 | 2538 | 2538 | 2547 | 2552 | 2552 | 2553 | 2555 | 2557 | 2553 | 2556
5% 2002 | 33.02 | 3351 | 3380 | 3370 | 3419 | 3456 | 3461 | 3475 | 3453 | 3512 | 3|25 | 3510
StnNet 10% 3130 | 3433 | 3498 | 3534 | 3522 | 3588 | 3644 | 3648 | 3680 | 3658 | 724 | .46 | 3724
20% 3170 | 3512 | 3576 | 3618 | 3603 | 3678 | 3744 | 3750 | 3788 | 3812 | 3845 | |71 | 3346
20% 3185 | 3551 | 3617 | 3656 | 3640 | 3717 | 3780 | 37.88 | 3826 | 3851 | 3885 | ;a1 | 3aa7
1 2112 | 2290 | 230 | 2308 | 2300 | 2307 | 2311 | 23.05 | 2307 | 2308 | 2307 | 3.8 | 23.09
5% 3133 | 3461 | 3534 | 3564 | 3541 | 3599 | 3647 | 3645 | 3667 | 3673 | 3698 | 14 | 3687
ReconNet 10% 3148 | 3577 | 3651 | 3688 | 3655 | 3730 | 375 | 3778 | 307 | 3823 | 3348 | m73 | 3m40
20% 3255 | 3615 | 3651 | 3740 | 3724 | 3823 | 3811 | 3821 | 3371 | 4000 | 4048 | @7 | w047
20% 3224 | 37.07 | 37.7% | 3839 | 3328 | 3954 | 4072 | 4092 | eles | a207 | 4273 | 423 | awsl
16 23.12 | 28.04 | 2829 | 2835 | 2831 | 2849 | 2856 | 28.51 | 2857 | 28.60 | 2861 | 2866 | 2860
55 3122 | 3536 | 3630 | 3683 | 3655 | 3757 | 3841 | 3845 | 3394 | 3923 | 2963 | 4006 | 3960
Foto4 | LinealNet 10% 3140 | 3578 | 3670 | 3727 | 3708 | 3830 | 3947 | 3962 | 4032 | d075 | 4141 | 419e | s142
20% 3250 | 3626 | 3711 | 3786 | 3780 | 3949 | 4114 | 4145 | 4245 | 4306 | 4210 | asme | as21
40% 3461 | 37.11 | 37.96 | 3907 | 33.15 | 4153 | 4334 | 4444 | 4595 | 4660 | 4324 | 45,15 | 4356
15 193¢ | 2290 | 2250 | 2254 | 2251 | 2258 | 2262 | 2258 | 2260 | 2261 | 2261 | 262 | 2261
5% 3071 | 3483 | 3560 | 3591 | 3569 | 3625 | 3665 | 36.61 | 3678 | 3688 | 3708 | 317 | 3687
ReconNet2 10% 3176 | 3611 | 369 | 3728 | 37.00 | 3765 | 3821 | 3314 | 3843 | 3858 | 3880 | :|o1 | 3870
20% 3278 | 3623 | 3693 | 3730 | 3699 | 3769 | 3829 | 3337 | 3855 | 3877 | 3906 | :os | 3mo0
40% 3480 | 3760 | 3830 | 3379 | 3358 | 3966 | 4060 | 4072 | 4131 | 4166 | 4220 | 4264 | 4223
15 2477 | 3042 | 3085 | 3113 | 3104 | 3134 | 3156 | 3145 | 3155 | 3166 | 3173 | 3173 | 3165
55 3052 | 3433 | 3508 | 3537 | 3520 | 3566 | 3602 | 3598 | 3613 | 3622 | 3635 | ;48 | 3622
DR2Net 10% 3107 | 3535 | 3600 | 3631 | 3612 | 3666 | 3711 | 3700 | 37.32 | 37.45 | me2 | 78 | 3957
20% 33.05 | 3672 | 3743 | 3778 | 3756 | 3836 | 3900 | 3900 | 3338 | 3955 | 3991 | 4018 | 3989
40% 3487 | 37.57 | 3813 | 3356 | 3348 | 3828 | 3578 | 39.88 | 4010 | 4020 | 4036 | 4045 | 4035
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APENDICE B. PSNR FOTOGRAFIAS REALES

‘ Foto

Porcentaje de

Meodelo PENR en funcign de la dimension [en pixeles) de laimagen
muestreg
[ = 288 | 576 | 84 | 11m2 | 1440 | 1728 | 201 | 2304 | 2592 | omm0 | :es | 346
156 1188 | 1768 | 1973 | 2089 | 2110 | 2181 | 2228 | 2251 | 2281 | 2299 | 2321 | 2336 | 2334
5% 1238 | 2056 | 2243 | 2361 | 2398 | 2499 | 2578 | 26.00 | 2652 | 2683 | 27.27 | 2761 | 2738
StanNet 10% 1289 | 2126 | 2322 | 2434 | 2465 | 2571 | 2652 | 2675 | 27.34 | 2773 | 2812 | 2843 | 2825
20% 1355 | 2200 | 2410 | 2524 | 2556 | 2670 | 27.62 | 27.93 | 2853 | 2898 | 2944 | 2089 | 2958
0% 1408 | 2234 | 2437 | 2550 | 2573 | 2855 | 2785 [ 2816 | 2876 | 2920 | 2966 | 3012 | 280
1 1152 | 1791 | 1995 | 2108 | 2134 | 2212 | 2284 | 22.85 | 2311 | 2333 | 2352 | 2370 | 2382
5% 1250 | 2158 | 2380 | 2503 | 2534 | 2649 | 2740 | 27.64 | 2820 | 2858 | 20.02 | 2939 | 2909
ReconNet 10% 1317 | 2274 | 2501 | 2626 | 2695 | 2784 [ 2883 [ 2917 | 2986 | 3033 | soss | 3131 | 3084
20% 1355 | 23.44 | 2565 | 2693 | 27.07 | 2880 | 3017 | 30.60 | 3152 | 3216 | 3288 | 3350 | 3302
0% 1486 | 25.05 | 2732 | 2876 | 2005 | 3119 | 3309 | 3.7 | 3492 | 3575 | 3667 | w42 | 3682
15 1238 | 1816 | 2053 | 2183 | 2217 | 2308 | 2375 | 2395 | 2435 | 246 | 2487 | 2510 | 2501
5% 1266 | 2134 | 2353 | 2476 | 2507 | 2631 | 27.31 | 27.60 | 2824 | 2872 | 2924 | 2970 | 2934
Fota5 | LinealNet 10% 12.86 | 2239 | 2458 | 2584 | 2610 | 2760 | 2884 | 29.20 | 3005 | 3084 | 3133 | 3194 | 3148
20% 1399 | 2350 | 2567 | 2700 | 2705 | 23131 | 3077 | 3125 | 3244 | 3325 | 3019 | 3500 | 3439
40% 1511 | 2495 | 27.20 | 2867 | 2898 | 3143 | 3376 | 3451 | 3613 | 37.23 | 3a56 | 3961 | 3874
1 1218 | 1820 | 2039 | 2153 | 2175 | 2257 | 23.14 | 23.33 | 2364 | 2385 | 2406 | 2424 | 2418
5% 1276 | 2170 | 2393 | 2524 | 2555 | 2686 | 2754 | 2774 | 2826 | 2863 | 2901 | 2337 | 2908
ReconNet2 10% 1334 | 2251 | 258 | 2645 | 2686 | 27.57 | 2896 | 29.20 | 2984 | 3027 | 3074 | 3115 | 3080
20% 1432 | 2436 | 2658 | 2784 | 2802 | 2957 | 3080 | 3114 | 3193 | 3247 | 33.04 | 335 | 3312
0% 1511 | 2578 | 2810 | 2955 | 2980 | 3187 | 3360 | 3408 | 3516 | 3583 | 3667 | 3734 | 378
1% 1211 | 1811 | 2048 | 218 | 2217 | 2314 | 2381 | 24.06 | 2444 | 2472 | 2499 | 2523 | 3530
5% 1278 | 2176 | 2394 | 2519 | 2551 | 2659 | 27.44 | 27.64 | 2814 | 2850 | 28.87 | 29.20 | 2893
DR2Net 10% 13.47 | 2296 | 2518 | 2642 | 2663 | 2792 | 2850 | 29.13 | 2876 | z017 | 30.3 | 3102 | 3067
20% 1396 | 2425 | 2652 | 2780 | 2798 | 2950 | 3069 | 3101 | 3175 | 3226 | 3273 | 3327 | ;286
40% 1532 | 2577 | 2802 | 2945 | 2970 | 3173 | 3343 | 33.92 | 3497 | 3568 | 3641 | 3700 | 3649
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Apéndice C
Resultado senales con ruido

Aqui se presenta la informacién completa obtenida para senales con ruido
para cada modelo. Esté informacién consiste en la calidad promedio, medida
como PSNR, de la reconstruccion de las imédgenes en el conjunto CIFARtest
muestreo con diferentes niveles de ruido para cada modelo y para cada por-
centaje de muestreo. El ruido se genera a partir de distribuciones normales
centradas en cero y lo que varia es su desviacién estdndar, la cual se denota
como o.
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APENDICE C. RESULTADO SENALES CON RUIDO

Modelo Prﬁ:ﬁggg : e desviacion estandar
o ] 100 [ 200 [ 300 | 400 [ 500 [ 1000 | 2000
1% 1578 | 1577 | 1573 | 1567 | 1558 | 1546 | 1473 | 13.21
5% 18.81 | 1877 | 1867 | 1851 | 1830 | 18.06 | 1659 | 13.97
StanNet 10% 19.97 | 1993 | 1982 | 1966 | 1943 | 1918 | 1761 | 1479
20% 2081 | 2078 | 2068 | 2053 | 2033 | 2009 | 1861 | 1581
40% 2113 | 2110 | 21.03 | 2092 | 2077 | 2059 | 19.40 | 16.85
1% 1576 | 1574 | 1571 | 1565 | 1557 | 1548 | 14.81 | 1347
5% 1936 | 1932 | 1922 | 19.04 | 1881 | 1852 | 1671 | 13.29
ReconNet 10% 2135 | 2129 | 2110 | 2081 | 2041 | 19.94 | 17.25 | 13.03
20% 2408 | 2394 | 2352 | 2286 | 2205 | 2115 | 1690 | 11.73
40% 2779 | 2729 | 26.06 | 2451 | 2294 | 2145 | 1597 | 10.38
1% 1579 | 1577 | 1573 | 1567 | 1558 | 1548 | 1471 | 1271
5% 1914 | 1910 | 1899 | 1880 | 1857 | 1830 | 1658 | 13.08
LinealNet 10% 2116 | 21.08 | 2085 | 2052 | 2011 | 1963 | 17.04 | 12.69
20% 2386 | 2366 | 2312 | 2238 | 2155 | 2069 | 16.81 | 11.60
40% 2807 | 2725 | 2556 | 2377 | 2213 | 2065 | 1538 | 9.57
1% 1586 | 1585 | 1581 | 1574 | 1566 | 1557 | 14.84 | 13.03
5% 1946 | 1942 | 1931 | 1913 | 1890 | 1861 | 16.78 | 13.46
ReconNet2 10% 2165 | 2158 | 2137 | 2104 | 2061 | 2009 | 1719 | 1269
20% 2476 | 2458 | 2407 | 2331 | 2243 | 2149 | 17.45 | 13.05
40% 2016 | 2846 | 26.72 | 2464 | 2268 | 2097 | 1535 | 10.08
1% 1590 | 1589 | 1586 | 1579 | 1571 | 1561 | 14.87 | 13.07
5% 19.47 | 1943 | 1933 | 1914 | 1891 | 1862 | 1680 | 13.36
DR2Net 10% 2171 | 2164 | 2141 | 2107 | 2063 | 2011 | 17.35 | 13.02
20% 2465 | 2448 | 2398 | 2321 | 2227 | 2126 | 1672 | 11.42
40% 2016 | 2843 | 2669 | 2467 | 2279 | 2112 | 1542 | 955
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