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RESUMEN

En este trabajo, a manera de metaanalisis se comparan métodos para reducir el ruido “salt and pepper”
en imagenes, analizando técnicas como filtros de promedio, transformadas wavelet, y métodos basados
en inteligencia artificial (IA) como machine learning y deep learning contextualizado en especial para
imagenes obtenidas por radares de apertura sintética (SAR), donde es comtin encontrar este tipo de ruido
especifico. Con el objetivo de encontrar los métodos mas eficaces y vislumbrar patrones de
comportamiento entre ellos.

El analisis se basa en una recopilacion de estadisticas de 59 métodos de reduccion de ruido. En la
investigacion se concluye una seleccion de métodos mejor eficacia y se explora un patron aparente en el
que los métodos basados en inteligencia artificial tienden a ser mas efectivos en niveles altos de ruido,
ademas de revelar una falta de estandarizacion en los indicadores de evaluacion y en los conjuntos de
datos utilizados.

Se proponen posibles articulos cientificos a publicar como trabajos futuros a partir de este metaanalisis.
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1. INTRODUCCION

Resumen: En este capitulo se presenta brevemente los antecedentes del objeto de estudio, justificacion

del objeto de estudio, justificacion y la definicion del problema.
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1.1.  Antecedentes
Multiples articulos presentando métodos de reduccion de ruido individuales, o comparando un método a
otros conocidos existen y son publicados constantemente. Estos se tomaron en cuenta tanto como parte de

la investigacion del estado del arte, como los propios datos por analizar.

1.2. Justificacion
Al momento de realizar este trabajo, no se encontré ningun articulo publicado que compare mas de 5
métodos, ni con la intencioén de presentar un metaanalisis amplio y profundo. La mayoria de los articulos
se limitan a presentar estadisticas de sus propios métodos y compararlos con métodos convenientes para
sus métricas.

1.3. Problema

Las ondas electromagnéticas emitidas por sensores activos viajan en fase. Después de interactuar con el
objetivo, pueden ya no estan en fase, aunque se mantengan coherentes en frecuencia. Esto puede suceder
por diversos factores, como la diferencia en la distancia que recorren las ondas de regreso desde diferentes
objetivos, o la dispersion de un solo rebote contra multiples rebotes; incluso el movimiento de la antena
sintética misma puede generar ese desfase.

Las ondas desfasadas interfieren constructiva o destructivamente, causando una variacion de intensidad
de pixel, que se manifiesta como un patrén granular tipo "sal y pimienta" ("salt and pepper" en inglés) o

“speckle”.
Al presentarse este ruido, aparecen dificultades para comprender, manipular y utilizar estas imagenes,
sobre todo al tratarse de los detalles finos en éstas [1].
Objetivos
1.3.1. Objetivo General:

Encontrar los métodos que presenten mejor eficacia en la reduccion de ruido y buscar patrones de
comportamiento entre grupos de éstos, separados segiin su método de computacion.

1.3.2. Objetivos Especificos:

Generar una recomendacion solida sobre qué métodos utilizar en cualquier implementacion futura.

1.4. Novedad cientifica, tecnologica o aportacion
Se busca aportar una referencia candnica para el problema, bajo el contexto de imagenes SAR. Y ponerlo

a disposicion del ptiblico en general para futuras implementaciones.
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2. ESTADO DEL ARTE O DE LA
TECNICA

Resumen: En este capitulo se presenta un resumen de los trabajos relacionados con la eficacia de

distintos métodos de reduccion de ruido en imdgenes.
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2.1. Articulos sobre métodos de reduccion de ruido
Dada la naturaleza del metaanalisis, la investigacion del estado del arte contiene a su vez los datos de
estudio.

Se recolectaron estadisticas de rendimiento de 59 métodos descritos en 17 articulos cientificos recientes.
Estos métodos varian en su manera de acercarse al problema: filtros convolucionales, filtros de promedio
y aprendizaje, por ejemplo; asi como sus bancos de imagenes de prueba.

Algunos de estos articulos presentan métodos individualmente, mientras que otros presentan comparativas
con 2 o 3 métodos propios o referenciados [2-21].

2.1.1. Anatomia de un articulo
La mayoria de los articulos comparte una estructura similar, presentando el contexto necesario para
comprender el objetivo de cada uno de estos métodos. Esta informacion incluye introducciones al
problema, ejemplos numéricos o graficos; algunos incluso contienen pseudocodigo. Junto a esta
informacion, incluyen los resultados obtenidos al probar su método propuesto y a su vez, comparaciones
con métodos conocidos (algunos definidos en otros articulos referenciados en este mismo trabajo).

A continuacion, algunos ejemplos:

MF DBA NAFSM

AWMF DAMF EWAF Our method

Figura 1. Comparativa visual de métodos de reduccién de ruido [9].
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round( (10-(:uunt) )
: Compute the noise density of y: p =

: Use a detector[19] to estimate the number of the misclassified
points: : num

12: if (num/MN) <= threshold then

13:  if p < 0.5 then

1: Input: image with salt and pepper noise: y
2: Compute the size of y : M x N

3: Initialization: count=0

4: for y(i,7) iny do

5. ify(i,j) == 0|ly(i,7) == 255 then
6: record the index (%, j) in P, and let the pixel be 0
7: count = count + 1

8: endif

9: end for

0

1

—_——

14: choose: denoiser(0.50), get network output: Y
15:  endif

16:  if 0.5 < p < 0.7 then

17: choose: denoiser(0.70), get network output: ¥
18:  endif

19:  if 0.7 < p then

20: choose: denoiser(0.90), get network output: Y
21:  endif

22: end if

23: if (num/MN) > threshold then
24: if p < 0.3 then

25: choose: denoiser(0.10), get network output: ¥
26:  endif

27 if 0.3 < p then

28: choose: denoiser(0.90), get network output: Y
29:  endif

30: end if

31: Backfill the pixels in y which are not 0 and 255 into the output

Figura 2. Pseudocodigo de un método en especifico [9].

Mean PSNR and SSIM of several algorithms for the 15 traditional images with different SPN ratios.

Algorithm Criterion  10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
PSMF PSNR 3161 28.38 25.29 2225 18.19 12.60 917 7.46 6.08
SSIM 09028 08715 0.8018 0.6988 04903  0.1882 00633 00318 0.0139
DBA PSNR 3282 29.05 26.18 23.72 2149 19.27 17.09 14.81 12.16
SSIM 09079 0.8664 08097 07376  0.6521 05552 04567 03623 02937
MDBUTMF  PSNR 3124 28.05 26.68 26.73 26.84 26.18 2486 2142 14.07
SSIM 0.8841 07994 07443 07657 07963 07880 0.7501 06443  0.3052
NAFSM PSNR 3388 31.05 2930 28.04 26.95 25.93 2489 23.59 20.78
SSIM 0.9147 08916 08669 08409 08124 07796 07403 06872 0.5736
DAMF PSNR 3748 3414 3195 30.30 28.91 2763 26.32 24.80 2271
SSIM 09253 09113 0.8946 0.8752 0.8523 0.8244 0.7892 0.7398 0.6572

Tabla 1. Resultados numéricos de métodos listados en un solo articulo [11].
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2.1.2. Articulos destacables

Durante esta investigacion 6 articulos destacaron particularmente sobre todos los demas

independientemente de sus resultados en materia de eficiencia. Estos articulos presentan soluciones

innovadoras y relevantes en el campo de reduccion de ruido.

1.

Fu et al.: El articulo presenta un método que utiliza métodos de deep learning, especificamente
redes convolucionales para la reduccion de ruido. Probando su eficacia. El patron de varianza

entre métodos de filtrado y de inteligencia esta presente entre sus resultados [15].

Neeru y Kaur: Presentan filtros de decision basados en reducciones asimétricas. Sus resultados
son muy favorables y su banco de pruebas es satisfactorio. Sus métodos se comportan mejor que
la mayoria que otros métodos, incluyendo tradicionales y de inteligencia artificial [3].

Zhu et al.: Presenta un regularizador hiper-Laplaciano, sus resultados muestran una recuperacion
de informacion considerable. Sin embargo, mantiene s6lo niveles bajos de densidad de ruido en
sus pruebas [12].

Limshuebchuey et al.: El articulo presenta resultados de varios procesos de Deep Learning,
incluyendo los mas populares como ResNet y U-Net. El patron de comportamiento entre estos es
vital para comprender el beneficio de éstos contra métodos de filtrado en imagenes con alto
porcentaje de ruido [10].

2.1.3. Administracion de los Datos

Los datos se recopilaron en un sélo archivo separado por comas. En el archivo se permiten valores nulos.

2.14. Exclusion durante la recopilacion

Algunos métodos fueron excluidos durante la fase de recopilacion por alguna de las siguientes razones:

No se mencionan indicadores en el articulo

El articulo no contiene informacioén sobre el set de datos o banco de imagenes fueron utilizaron
para la evaluacion

El articulo no indica la densidad de ruido del set de datos o banco de imagenes

El articulo no define el tipo de ruido.

2.1.5. Inconsistencias en los bancos de prueba

Cada articulo define su banco de pruebas arbitrariamente. No hay dos articulos que hayan probado sus

métodos con las mismas imagenes.

Para fines de este metaanalisis, se tomaran indiscriminadamente dependiendo de su banco de pruebas y se

nn

incluyen métodos con ruido tipo "speckle", "salt and pepper" y “gaussiano”. En la seccion de trabajos
Y po “sp y g j

futuros se propone estandarizar la generacion de ruido en proximas comparaciones.
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2.1.6. Articulos con multiples resultados
En los casos donde aparecen resultados correspondientes a distintos bancos de pruebas en un solo articulo,
se tomaron los métodos mas pertinentes a partir de:

1. Elruido es tipo "speckle" o "salt and pepper".
2. Las imagenes pertenecen a un banco conocido.

3. Lalongitud del banco de pruebas; entre mas extenso, mejor.

2.1.7. Ranking por banco de pruebas
Con motivo de discriminar los métodos se generé un ranking ponderado otorgados por la relevancia de
su banco de pruebas.

Conjunto Ranking
BSD300 3
Promedio de 11 imagenes aleatorias 7
Lena 512 9
SAR 3x(160x160) & 3X(420x420) 4
40 TESTIMAGES 5
Una imagen individual 12
Promedio de 14 imagenes y BSD300 1
Escaneo CT individual 13
BDS500 2
200 ultrasonidos 6
House 256 11
Lin 256 10
Una imagen SAR individual 8

Tabla 2. Ranking de bancos de imagenes

"BSD300", "BSD500", "TESTIMAGES" son bancos de imagenes estandar, conocidos en la industria. A

suvez, "Lena", "Lin" y "House" son imagenes individuales estandar.
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3. MARCO
TEORICO/CONCEPTUAL

Resumen: En este capitulo se presentan las bases teoricas y conceptuales sobre la eficacia de distintos

métodos de reduccion de ruido en imdgenes.
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3.1. Radar de Apertura Sintética (SAR)

Tipo de recoleccion activa de datos donde un sensor produce su propia energia y luego registra la cantidad
de esa energia reflejada después de interactuar con la Tierra. Mientras que las imagenes Opticas son
similares a una fotografia, los datos SAR responden a caracteristicas de la superficie como la estructura,
materiales y la humedad [22].

3.2. Ruido

Un error que se superpone a una sefial verdadera. El ruido puede ser aleatorio o sistematico [23].

3.2.1. Ruido Gaussiano
Cuando una variacion eléctrica sigue una distribucion gaussiana, como en el caso del movimiento térmico

mencionado anteriormente, se le llama ruido gaussiano [24].

3.2.2. Ruido “Salt and Pepper”

El ruido "Salt and Pepper" se refiere a una amplia variedad de procesos que resultan en la misma
degradacion basica de la imagen: solo unos pocos pixeles son ruidosos, pero son muy ruidosos. El efecto

es similar a esparcir puntos blancos y negros, sal y pimienta, sobre la imagen [25].

3.3. Reduccion de Ruido

La reduccion de ruido sirve para mejorar la sefial en una imagen al disminuir las imperfecciones inherentes
del sistema de imagen, como pixeles pegados en la camara o manchas no especificas; la reduccion de ruido
se puede lograr de varias formas, incluyendo: funciones morfologicas, contraccion, expansion, filtros de

promedio o mediana y filtros de sefial wavelet [1].

3.4. Filtros por Promedio
El filtro por promedio es uno de los filtros de estadistica de orden mas conocidos debido a su buen
rendimiento para algunos tipos especificos de ruido como el ruido "Gaussiano", "aleatorio" y "sal y
pimienta". Segun el filtro por promedio, el pixel central de un vecindario M x M se reemplaza por el valor

mediano de la ventana correspondiente [1].

3.5. Filtros Wavelet

Una transformada wavelet (WT) es una descomposicion de una sefial en un conjunto de funciones base
que consisten en contracciones, expansiones y traslaciones. Puede calcularse mediante una convolucion
repetida de la sefial con la wavelet elegida mientras esta se traslada a lo largo de la dimension temporal,
para sondear la variacion en el tiempo, y mientras se estira o comprime, para sondear diferentes

frecuencias.

Para reducir el ruido, se hace uso de la matriz tiempo-frecuencia-amplitud creada por la transformada
wavelet. Se basa en la suposicion de que el ruido no deseado se separara de la sefial deseada por sus rangos
de frecuencia [26].
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3.6. Filtros Weiner

El filtro de Wiener se utiliza en el procesamiento de imagenes para eliminar el ruido y el desenfoque de
una imagen. Es un filtro de magnitud que se utiliza frecuentemente como herramienta para filtrar el ruido
multiplicativo [27].

3.7. Difusion Anisotropica
También conocida como difusion de Perona-Malik, es una técnica utilizada en el procesamiento de
imagenes para reducir el ruido mientras se preservan caracteristicas importantes como los bordes. Es

particularmente util en tareas como la eliminacion de ruido y la deteccion de bordes [28].

3.8. Filtros Morfologicos
Los filtros morfologicos son una clase de técnicas de procesamiento de imagenes utilizadas para procesar
y analizar las formas y estructuras dentro de las imagenes. A diferencia de los filtros lineales, los
morfologicos funcionan sondeando la imagen con un kernel estructurante para extraer o suprimir
caracteristicas basadas en su forma y tamafio [29].

3.9. Aprendizaje Automatico
El aprendizaje automatico (ML, por sus siglas en inglés) es una rama de la inteligencia artificial (Al) y la
ciencia de la computacion que se centra en el uso de datos y algoritmos para permitir que la Al imite la
forma en que los humanos aprenden, mejorando gradualmente su precision. Por lo general, estos se basan
en algoritmos de decision a partir de una funciéon de costo y son entrenados bajo un proceso de
optimizacion [30].

3.9.1. Aprendizaje Profundo
Un segundo acercamiento a aprendizaje automatico se diferencia al poder usar conjuntos de datos
etiquetados, también conocidos como aprendizaje supervisado, informan a su algoritmo, pero no

necesariamente requiere un conjunto de datos etiquetados.

El proceso de aprendizaje profundo puede procesar datos no estructurados en su forma original (por
ejemplo, texto o imagenes), y puede determinar automaticamente el conjunto de caracteristicas que
distinguen las diferentes categorias de datos entre si.

Este aprendizaje utiliza redes neuronales profundas, que son sistemas inspirados en el cerebro humano y

compuestos por multiples capas de nodos interconectados que procesan y transforman datos [30].

3.10.  Convolucion
La convolucién es fundamental en el procesamiento de sefiales, vision por computadora y aprendizaje

automatico. Aplica un filtro o kernel a una imagen de entrada o sefial y extrae caracteristicas relevantes.

Las implementaciones tipicas utilizan una operacion de ventana deslizante donde el kernel se mueve a lo
largo de la imagen de entrada. Para cada posicion del kernel K en una imagen dada A, calculamos el

producto punto del kernel y los pixeles de la imagen que se superponen [31].
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Figura 3. Ejemplo de la operacién de convolucion [29].

3.11. Matrices de convolucion
Las matrices de convolucion consisten en valores numéricos dispuestos en una estructura tipo cuadricula.
Estos valores determinan cémo se transforman los datos de entrada mediante la convolucion. Cada
elemento de los datos de entrada se multiplica por el elemento correspondiente en la matriz de
convolucién, y los resultados se suman para producir un valor de salida. Repitiendo este proceso en toda
la entrada, se obtiene una representacion transformada llamada mapa de caracteristicas [32].

3.12. Redes Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales se distinguen de otras redes neuronales por su rendimiento superior
con entradas de imagenes, voz o sefiales de audio.

Tienen tres tipos principales de capas, que son:

e (Capa convolucional.
e Capa de agrupacion.

e (Capa completamente conectada.

La capa convolucional es la primera capa de una red convolucional. Mientras que las capas
convolucionales pueden ser seguidas por capas adicionales convolucionales o capas de agrupacion, la capa
completamente conectada es la capa final. Con cada capa, la CNN aumenta en complejidad, identificando
partes mas rasgos de la informacion [32].

3.13.  Autoencoder

Los modelos autoencoder son un tipo de arquitectura de redes neuronales artificiales utilizados para el
aprendizaje no supervisado. El proposito de un autoencoder es aprender una representacion eficiente, o
codificacion, de los datos de entrada.

La red consta de un codificador y un decodificador en una sola red neuronal:

3.13.1. Codificador

e Toma los datos de entrada y crea una representacion de dimensionalidad reducida.
e La representacion de dimensionalidad reducida (codificacion) captura las caracteristicas
esenciales de los datos de entrada.

3.13.1. Decodificador

e Toma la representacion codificada y reconstruye los datos de entrada originales.

El objetivo del decodificador es generar una salida que se asemeje a la entrada.
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Figura 4. Diagrama arquitectoénico de un autoencoder.

Algunas de las caracteristicas principales de los autoencoder son:

o Especificos a sus datos - Significa que solo podran comprimir datos similares a aquellos en los
que fueron entrenados.

e Lossy (Con Pérdida) - Significa que las salidas descomprimidas seran degradadas en comparacion
con las entradas originales.

e Aprendizaje no supervisado - No requiere ingenieria adicional, ni datos etiquetados, solo datos de
entrenamiento apropiados [33].

3.14.  Error Cuadrado Promedio
El valor de MSE denota la diferencia promedio de los pixeles en toda la imagen. Un valor més alto de
MSE indica una mayor diferencia entre la imagen original y la imagen procesada.
El error cuadratico medio entre dos imagenes f7, f, es:
1

M_
3
MN
x=0

N-1
Y Y ~ fole P
y=0

(2]
3.15. Relacidn sefial/ruido (SNR)

Define la relacion entre la informacion y el ruido en una imagen, con base en la imagen original limpia.
Se puede definir como:

Yiso Xy=o f1(x, ¥)?
ey k&[ﬁ(x,y) - 20,012

SNR,,s =

(2]
3.16.  Proporciéon Maxima de Senal a Ruido (PSNR)

Define la relacion entre la maxima energia posible de una sefial y el ruido que afecta a su representacion
fidedigna. Debido al rango dinamico, el PSNR se expresa generalmente en escala logaritmica, utilizando
como unidad el decibelio. Se puede definir como:

MAX,;
PSNR = 20-10log;, ( )

VMSE
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Dénde:
MAX,;: Maximo valor que puede tomar un pixel en la imagen.
MSE: Error Cuadratico Medio, promedio de los errores al cuadrado.
(2]

3.17. Indice de preservacion de Contornos (EPI)
Indice util para determinar la preservacion del contenido geométrico a partir de sus contornos extraidos
por un método de deteccion de contornos. Se define como:

r(AI—E,B—ﬁ)

ﬁ:

\/F(AI—H,AI — A7) -\/r(m—ﬁ,m—ﬁ)

Donde:
K
Iy, L) = 211 I
i=0

Aly Al: Filtro de paso alto de las imagenes 1 y 2, respectivamente, obtenidos con un kernel/ de Laplace
de 3x3 pixeles u otro detector de linea.

Al'y Al: Valor promedio de la imagen 1 y el valor promedio de la version filtrada de la imagen 2,

respectivamente.
(2]
3.18. Indice de Similitud Estructural (SSIM)

Es un método que facilita la prediccion de la calidad percibida de una imagen o transmision digital. Se
puede definir como:

(Z,ux,uy + cl)(Zaxy + cz)
(w2 +u2+ )02 +02)+C,

SSIM = (x,y) =

Dénde:

W, Valor medio de los pixeles de la imagen x.
Uy : Valor medio de los pixeles de la imagen y.
: Varianza de la imagen x.

: Varianza de la imagen y.

Oyxy: Covarianza de ambas iméagenes.

¢; = (kg L)?, ¢; = (kq L)? Variables estabilizadoras a partir del denominador débil, donde:
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L: Rango dinamico de los pixeles.

k; = 0.01, k, = 0.03 : variables estandar [2].

3.18.1.  Indice de Similitud Estructural (MS-SSIM)

El método multi-escala divide el proceso en sub-segmentos, dando resultados similares al MS-SSIM [2]

3.19. Herramientas utilizadas

e  Python - Lenguaje de Programacion

o Jupyter Notebooks - Framework de presentacion de resultados

e  Pandas - Libreria para el manejo de datos

e Matplotlib - Libreria para la generacion de graficas estadisticas

e Seaborn - Libreria para la generacion de graficas estadisticas avanzadas

o ESA Sentinel Toolkit — Suite para manipular datos SAR

e ES4 SNAP - Para poder visualizar la informacion y exportar fragmentos de éstas en un formato
manipulable, se utilizo la aplicacion Sentinel SNAP de la agencia espacial europea.

3.20. Obtencion de imagenes SAR

Para la implementacion del método de reduccion de ruido se obtuvieron los archivos de imagenes SAR
del sitio ASF data search vertex, de la NASA [34].
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3.21.

Indicadores utilizados

Para la construccion de la base de datos, dado a que rara vez coinciden en cuales indicadores utilizan o

como definen sus divisiones porcentuales, se tomo la decision de incluir todos los porcentajes de ruido

presentados, soportando valores nulos en todas las variables de indicadores. Posteriormente seran filtradas

a partir de su pertinencia en el analisis.

Las variables recuperadas son:

Tabla 3. Variables recuperadas de los articulos.

PSNR SNR SSIM MS-SSIM General

PSNR-10 SNR-10 SSIM-10 MS-SSIM-10 Tipo

PSNR-20 SNR-20 SSIM-20 Tipo de ruido
PSNR-25 DATASET
PSNR-30 SNR-30 SSIM-30 MS-SSIM-30 Ao de Publicacion
PSNR-40 SNR-40 SSIM-40 Desviacion estandar
PSNR-50 SNR-50 SSIM-50 MS-SSIM-50

PSNR-60 SNR-60 SSIM-60

PSNR-70 SNR-70 SSIM-70 MS-SSIM-70

PSNR-80 SNR-80 SSIM-80

PSNR-90 SNR-90 SSIM-90 MS-SSIM-90

Las decenas sufijas de cada uno de los indicadores indican el porcentaje de ruido inicial de las imagenes

de prueba.
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4. DESARROLLO
METODOLOGICO

Resumen: En este capitulo se presenta en detalle el desarrollo metodoldgico que incluye el proceso de
desarrollo de software para la investigacion sobre la eficacia de distintos métodos de reduccion de

ruido en imagenes.
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4.1. Historial de desarrollo

- Para este desarrollo se comenz6 con una investigacion amplia sobre el estado del arte, asi como
una recopilacion de la informacion en una base de datos local.

- Desde el inicio se plane6 para funcionar de manera incremental, con forme mas informacion se
recolectaba.

- Se trabajo de manera incremental en un proyecto de Python con pandas para el analisis de datos,
iterando y generando nuevos resultados cada que aparecia informacion nueva.

- A partir de las primeras iteraciones de informacion, se tomé la decision de implementar una
prueba de concepto para buscar replicar el patron encontrado la informacion.

- Se construy6 un cuaderno de Jupyter para entrenar modelos autoencoder y se entrend el modelo
de la misma manera, incrementalmente

- Se desarroll6 una aplicacion interactiva en streamlit para probar el modelo con imagenes en
tiempo real.

- Seiter6 hasta llegar a un estado satisfactorio de informacion, pasando entonces a registrar los
resultados obtenidos.

4.2. Codigo fuente

El codigo fuente para el analisis de datos, entrenamiento de modelos autoencoder y la aplicacion

interactiva estan disponibles en el siguiente repositorio publico:

https://github.com/fer-lr/mscs-tog
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4.3. Diagrama arquitectonico
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Figura 5. Diagrama Arquitecténico del desarrollo



5. RESULTADOS Y DISCUSION

Resumen: En este capitulo se presentan los resultados obtenidos del desarrollo de este trabajo y una

discusion sobre la eficacia de distintos métodos de reduccion de ruido en imdagenes.
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5.1. Resultados

5.1.1. M¢étodos por método computacional
Métodos por método computacional. Los métodos obtenidos se pueden separar en tres grupos
principales:

1. Filtros (Promedio, Media, Weiner, Morfologico).
2. Inteligencia Artificial (Deep Learning, CNN).
3. Procesamiento de Sefiales (wavelet).

La siguiente grafica describe la distribucion de los métodos en los datos.

Filter

Wavelet

CNN

Deep Learning

54.0% Morphological

count

4.0%
10.0%

22.0% 10 g9

Figura 6. Métodos por método computacional.

5.1.2. Ausencia de datos de hardware
En los articulos explorados no se incluyen datos del hardware usado durante sus pruebas.

5.1.3. Anadlisis comparativo por indicador individual
Se agruparon los métodos por indicador. Para cada uno de éstos, se eliminaron todos los métodos que no

contengan datos sobre el indicador en cuestion. A su vez, se elimina cualquier columna que no tenga
ninguna entrada.
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5.1.3.1. Métodos por PSNR

Estadisticas acumuladas:

Tabla 4. Estadisticas acumuladas por PSNR pt.1.

PSNR-10 PSNR-20 PSNR-25 PSNR-30 PSNR-40
cuenta 19 25 9 20 12
promedio 46.9693 44.5831 26.1011 37.1724 37.824
desviacion 15.686 9.4133 14.0827 10.2573 10.4026
min 15.75 27.55 5.21 25.74 23.71
25% 37.205 43.0134 11.48 29.9875 32.2325
50% 44.6578 442014 32.67 32.335 36.2243
75% 57.4297 44.2523 35.62 43.8864 39.7023
max. 75.1109 64.5097 39.51 61.6224 57.6338
Tabla 5. Estadisticas acumuladas por PSNR pt.2.
PSNR-50 PSNR-60 PSNR-70 PSNR-80 PSNR-90
cuenta 30 6 10 4 7
promedio 29.0841 26.2567 23.506 20.0975 20.02
desviacion 10.3297 6.07699 5.19837 8.59378 7.22666
min 4.32 14.32 9.49 7.55 6.07
25% 26.2675 26.7225 23.105 18.125 17.93
50% 29.6065 28 24.845 23.225 23.56
75% 33.0446 29.3075 26.1075 25.1975 24.365
max. 53.5684 31.18 28.16 26.39 25.92
Mejores Métodos:
Tabla 6. Mejores métodos por PSNR.
Densidad de Ruido | Valor Médximo | Nombre
10% 75.1109 OCF - CS
20% 64.5097 BPDF - CS
25% 39.51 N2C-Resnet
30% 61.6224 BPDF - CS
40% 57.6338 BPDF - CS
50% 53.5684 BPDF - MC
60% 31.18 YA-CNN
70% 28.16 DAMF
80% 26.39 DAMF
90% 25.92 DFT
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Mapa de Calor:

Methods by Peak Signal to Noise Ratio

DBA -
NASNLM -
PARIGI -
NLSF -
NLSF-MLP -
NLSF-CNN -

PSMF 7.55 6.07
MDBUTMF 21.65 14.47
NAFSM 24.8 21.39
DAMF 26.39 23.67

AF - CS

MF - CS
BPDF - CS -
OCF - CS -
AF - MC
MF - MC
BPDF - MC
OCF-MC - 69.0
BM3D -
NLM -
Bilateral -
DnCNN -
N2N-ResNet -
N2N-UNet -
N2C-Resnet -
N2C-UNet -
Sym_Coifl -
Sym_Coif10 -
Sym_Coifl5 -

Coifl -

Coif2 -

Coif4 -
dbs_wav40 -
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blorl-1 -
blor3-1 -
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APCNN-AgGWO -
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APCNN -

YA-CNN
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Figura 7. Mapa de color por PSNR.
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5.1.3.2. M¢étodos por SNR

Estadisticas acumuladas:

Tabla 7. Estadisticas acumuladas por SNR.

SNR-10 SNR-30 SNR-50 SNR-70 SNR-90
cuenta 8 5 5 5 5
promedio | 24.925 19.644 13.576 4.878 -2.912
desviacion | 10.2599 5.75876 7.34608 6.2445 4.37618
min 3.24 9.4 1.05 -4.26 -7.63
25% 24.1475 21.2 13.66 2.48 -5.68
50% 27.17 22.34 15.52 4.89 -4.72
75% 28.8775 22.45 18.64 10.24 1.4
max. 36.64 22.83 19.01 11.04 2.07
Mejores Métodos:
Tabla 8. Mejores métodos por SNR.

Densidad de Ruido | Valor Maximo Nombre

10% 36.64 KUAN

30% 22.83 DBUTMPF

50% 19.01 DBUTMPF

70% 11.04 DBUTMPF

90% 2.07 DBUTMPF
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Mapa de calor:

Methods by Signal to Noise Ratio

MF -3
AMF
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- MDUTMEDF
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Noise Density
Figura 8. Mapa de calor por SNR.
5.1.3.3. Métodos por EPI
Estadisticas acumuladas:
Tabla 9. Estadisticas acumuladas por EPI.
EPI-10 EPI-30 EPI-50 EPI-70 EPI-90
cuenta 5 5 5 5 5
promedio 0.77972 0.58414 0.31546 0.08186 0.39926
desviacion 0.160888 0.264866 0.17611 0.0555438 0.538576
min 0.4987 0.1118 0.036 0.014 0.0028
25% 0.8023 0.6671 0.29 0.0536 0.0063
50% 0.8313 0.71 0.3194 0.0632 0.0088
75% 0.8823 0.7101 0.4649 0.1384 0.9808
max. 0.884 0.7217 0.467 0.1401 0.9976
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Mejores métodos:

Tabla 10. Mejores métodos por EPI.

Densidad de Ruido Valor Maximo Nombre
10% 0.884 DBUTMPF
30% 0.7217 MDUTMEDF
50% 0.467 DBUTMPF
70% 0.1401 DBUTMPF
90% 0.9976 DBUTMPF

Mapa de calor:
Methods by Edge Preservation Index
MF 0.0028
AMF
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£
G
=
-  DBUTMF - 0.8313
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DBUTMPF - 0.884
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N ™~ ~ N
& & Q& & &

Noise Density

Figura 9. Mapa de calor por EPI.
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5.1.3.4. Métodos por SSIM

Estadisticas acumuladas:

Tabla 11. Estadisticas acumuladas por SSIM.

SSIM-10 SSIM-20 SSIM-30 SSIM-40
cuenta 12 5 10 4
promedio 0.9707 0.91896 0.91393 0.859025
desviacion | 0.0325803 0.0571034 0.0883591 0.0975365
min 0.8835 0.8349 0.764 0.7435
25% 0.969975 0.9014 0.8621 0.797425
50% 0.98075 0.9164 0.9558 0.86815
75% 0.991275 0.9602 0.97995 0.92975
max. 0.9976 0.9819 0.9901 0.9563
Mejores métodos:
Tabla 12. Mejores métodos por SSIM.

Densidad de ruido | Valor Maximo | Nombre

10% 0.9976 DBUTMPF

20% 0.9819 DAMF

30% 0.9901 DBUTMPF

40% 0.9563 DAMF

50% 0.9846 APCNN-AgGWO

60% 0.9174 DAMF

70% 0.8885 DAMF

80% 0.8451 DAMF

90% 0.7595 DAMF
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Mapa de Calor:

Method Name

Methods by Structure Similarity Index

AMF -0.9807 0.9762 0.9081
DBUTMF -0.9808 0.9812 0.945
MDUTMEDF -0.9918 0.9814 0.9667
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NAFSM - 0.979 0.9602 0.9411 0.9209
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Figura 10. Métodos por SSIM.
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5.2. Discusion

5.2.1. Resultados del analisis

El método Different Applied Median Filter (DAMF), tomando en cuenta que se probo con 40 imagenes
(hay mejores estadisticas, pero con bancos menos relevantes) se presenta como el mejor método de filtro
para PSNR y SSIM.

Mientras que el método Decision Based Unsymmetric Trimmed Midpoint Filter (DBUTMPF), presenta
mejores resultados en SNR, y EPL

A su vez, a través de estos datos, se comienza a revelar un patron relevante, donde la eficacia de los
métodos de inteligencia artificial no supera a los métodos de filtrado, antes de la marca de 50% de ruido.
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Figura 11. Eficiencia por agrupacion de métodos

El patron revela que mientras exista suficiente informacion contextual local, los filtros de promedio logran
su tarea, sin embargo, a partir de la marca del 50% su eficacia cae mucho mas rapido que métodos de
machine learning y deep learning. Esto probablemente se debe al poder de generalizacion de contexto

global de los métodos de machine learning.

Sin embargo, a causa de la pobre relacion entre la evidencia, dado a los problemas previamente

mencionados. El analisis es insuficiente para deducir una conclusion concreta.
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5.2.2. Implementacion con inteligencia artificial
Con la intencion de explorar este resultado aparente, se implement6é un método de reduccion de ruido
sencillo con inteligencia artificial, con la intencion de detectar el mismo patron de eficacia, a pesar de usar

un modelo con entrenamiento minimo.

Se selecciond un autoencoder como tecnologia para probar su eficacia contra las estadisticas del mejor
método en general por filtro.

5.2.2.1. Descripcion del modelo

Tabla 13. Capas del modelo autoencoder.

Capa Dimensiones de salida Numero de parametros
inputl (InputLayer) [None, 256, 256, 3] 0
conv2d (Conv2D) (None, 256, 256, 64) 1792
max_pooling2d (MaxPooling2D) (None, 128, 128, 64) 0
batch_normalization (Batch (None, 128, 128, 64) 256
Normalization)

conv2d_1 (Conv2D) (None, 128, 128, 32) 18464
max_pooling2d 1 (MaxPooling2D) | (None, 64, 64, 32) 0
batch_normalization_1 (None, 64, 64, 32) 128
(BatchNormalization)

conv2d 2 (Conv2D) (None, 64, 64, 16) 4624
max_pooling2d 2 (MaxPooling2D) (None, 32, 32, 16) 0
conv2d_3 (Conv2D) (None, 32, 32, 64) 9280
up_sampling2d (UpSampling2D) (None, 64, 64, 64) 0
conv2d_5 (Conv2D) (None, 128, 128, 16) 4624
up_sampling2d 2 (UpSampling2D) (None, 256, 256, 16) 0
conv2d_6 (Conv2D) (None, 256, 256, 3) 435

e Parametros totales: 58067 (226.82 KB)
e Parametros entrenables: 57875 (226.07 KB)
e Parametros no entrenables: 192 (768.00 B)
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5.2.2.2. Introduccion de ruido
Se introdujo ruido salt and pepper siguiendo una distribucion gaussiana en copias del conjunto de

entrenamiento.

import random

import cv2

def (image, prob) :

output = np.zeros (image.shape,np.uint8)

thres = 1 - prob

for i in (image.shape[0]) :
for j in (image.shape[1l]) :
rdn = random.random ()

if rdn < prob:

output[i] [j] = O
elif rdn > thres:
output[i] [j] = 255

else:

output [i] [j] image([i][]]

return output

Figura 12. Cédigo fuente para introducir ruido. [35]

5.2.2.3. Entrenamiento del modelo
El modelo se entren6 con 3,004 imagenes de 3 canales (R, G, B) por 200 épocas. No se utilizaron imagenes

generadas por SAR con la intencion de que el modelo representara un método de reduccion de ruido

general.

5.2.2.4. Resultados de las predicciones del modelo

Como primera evidencia, se puede observar que existe una perdida inicial de informacion por el hecho de

pasar por el autoencoder. Que de manera inicial podria representar un problema, sin embargo, en cuanto

aumenta la proporcion de ruido, comienza a aparecer una ventaja al mantener de manera estable el PSNR,

por lo menos hasta el 30% de ruido. Donde se puede observar una recuperacion importante, dado que al

o0jo humano ya no le es posible identificar ninguna caracteristica de la imagen.

Sin embargo, a partir de 35% en adelante, el modelo deja de poder reconstruir una imagen evidentemente

legible, demostrado por las siguientes imagenes:
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PSNR: 70.6436% PSNR: 70.5503%

Figura 13. Resultados del autoencoder con 1% de ruido.

PSNR: 60.7068% PSNR: 70.4980%

Figura 14. Resultados del autoencoder con 10% de ruido.

PSNR: 57.6990% PSNR: 69.9652%

Figura 15. Resultados del autoencoder con 20% de ruido.

40



PSNR: 55.9664% PSNR: 67.1804%

Figura 16. Resultados de autoencoder con 30% de ruido.

PSNR: 54.7167% PSNR: 60.2922%

Figura 17. Resultados del autoencoder con 40% de ruido.

5.2.3. Indicador Nuevo

Durante la le exploracion se encontré una propuesta para medir la eficacia de la reduccion de ruido en
imagenes particularmente generadas por SAR:

"ap-ratio", presentado por Gomez et. al. Se basa en la relacion entre dos imagenes a partir de un detector
de bordes. Los resultados muestran que el valor de "off" es alto cuando un método es y que es
especialmente sensible a la degradacion de los bordes después de las operaciones de filtrado [36].
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6. CONCLUSIONES

Resumen: En este capitulo se presentan las conclusiones y trabajo futuro en relacion con los resultados

obtenidos sobre la eficacia de distintos métodos de reduccion de ruido en imagenes.
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6.1.

Conclusiones

A partir de los resultados obtenidos se pudo concluir lo siguiente:

Los articulos que describen la eficacia de los métodos de reduccion de ruido no coinciden en sus
indicadores. Incluso cuando comparten el indicador, no segmentan sus datos en los mismos
percentiles. Convirtiendo cualquier comparacion entre articulos, en una comparacion dispar.

A su vez, los mismos articulos no coinciden en el tamafio ni el rigor de los bancos de imagenes,
convirtiendo sus estadisticas en datos incomparables y no confiables. Particularmente cuando las
pruebas son realizadas sobre una sola imagen.

Para métodos de inteligencia artificial, el contexto es relevante, convirtiendo a los métodos en
dependientes de éste. Por lo tanto, un modelo de reduccion de ruido para SAR necesitaria entonces

ser entrenado bajo el mismo contexto que las imagenes objetivo.

De manera tal, obteniendo las siguientes respuestas:

De manera preliminar, tomando en cuenta el margen de error al compararlos de manera injusta,
los métodos DBUTMPF y DAMF demostraron tener la mejor eficacia comprobado contra bancos
de imagenes satisfactorios.

Se encontro patron con los métodos basados en inteligencia artificial, donde su eficacia se reduce
de manera mas lenta que para los métodos de filtro a partir del 50% de ruido presente en la imagen.

Estas corresponden a los objetivos del trabajo, asi como probando la relevancia de el mismo y sobre todo

los trabajos futuros.

6.2. Trabajo Futuro

A partir de esta investigacion se proponen los siguientes articulos de investigacion:

Metaanalisis con mayor rigor y un alcance mas amplio con intencion de publicacion.

Pruebas estandarizadas entre los mejores métodos de reduccion de ruido por filtrado,
procesamiento de seilales e inteligencia artificial. Comparados bajo los mismos indicadores,
contra el mismo banco de imagenes. (SAR y no SAR)

Pruebas de eficiencia y eficacia de métodos de reduccion de ruido, con intencion de encontrar la
mejor combinacion de hardware y software basado en su costo-beneficio.

Prueba de resistencia al ruido de modelos de clasificacion en imagenes SAR. Con la intencion de
verificar si el ruido "salt and pepper" afecta la precision de los modelos.
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