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1. Resumen

Los modelos variacionales para problemas inversos se basan principalmente en la elecciéon
del regularizador, cuyo objetivo es asignar alguna propiedad o caracteristica que deba cumplir
la solucion. La Variacion Total, es uno de los regularizadores mas populares para la restauracion
de imagenes, esta inducida por el operador de gradiente euclidiano.

En este trabajo [2], introducimos un nuevo regularizador para la restauracion de imagenes
en color, con base en el operador de Dirac, debido a que fomenta que los gradientes de las tres
componentes de color de las soluciones estén alineados, lo cual es una propiedad de las imagenes
naturales [3].

Se comparan diferentes regularizadores para la restauracion de imégenes en color combi-
nandolos con el modelo Deep Image Prior (DIP) [5], asumiendo este tltimo que la imagen
restaurada es la salida de una red neuronal. Los experimentos de denoising y deblurring mues-
tran que el operador de Dirac propuesto proporciona mejores resultados que el operador de
gradiente euclidiano.

2. Modelo propuesto
Consideremos el siguiente modelo de degradacion
uy = Au* +n

donde ug es la imagen observada degradada, A es un operador de degradacion aplicado a la
imagen limpia u*, y n algo de ruido additivo Gaussiano.

El modelo DIP-Reg [1], [2], [4] supone que u* puede aproximarse mediante la salida u de
una red neuronal definido de la siguiente forma:

1

§ = arg min || ATy(2) - uol|3> + A Reg(Tp(2))  para A >0 0

6

u = TQZ
donde Tj es la red neuronal (se usa una U-net con conexiones de salto entre las partes codifi-
cadora y decodificadora) cuya entrada z es una imagen aleatoria, y Reg es un regularizador.
En la practica, el modelo se resuelve mediante un descenso gradiente detenido después de un

cierto namero de iteraciones.

En [1], se propuso6 el modelo DIP-VTV, donde el regularizador es la Variacion Total Vec-

torial (VTV) definida por

VTV (u) = /Q S [ Vug* a0 2)

para u = (u1, us, u3): Q@ C R? — R3, V el operador de gradiente, y || || la norma euclidiana.



El modelo propuesto DIP-DiracVTV"! tiene como regularizador

3
DiracVTVVE (u) = / 2> [Vl +2 > [Vu x V| dQ, (3)
Q k=1 1<i<j<3
donde los terminos
Z ‘V’UHL X Vu]|
1<i<j<3

determinan el alineamiento de los gradientes usando el producto cruz x y el valor absoluto | |.

3. Resultados

Se probaron y compararon diferentes modelos en denoising y deblurring: DIP, DIP-VTV,
DIP-DiracVTVNE, y DIP-RiemannVTV que usa un gradiente riemanniano.

Probamos los modelos en el conjunto de datos Kodak, que contiene 24 imagenes naturales
(http://rOk.us/graphics/kodak/). Para la eliminacion de ruido, consideramos las imagenes
en un especio de color oponente y en sus tamanos originales (768x512 0 512x768) corrompidas
con ruido gaussiano blanco aditivo de varianza 25. Para la eliminaciéon de desenfoque, consi-
deramos las imégenes en el espacio de color RGB, reducimos el tamano de las imégenes a la
mitad, y corrompimos las imagenes primero con desenfoque uniforme de tamano 9x9 y luego
con ruido gaussiano blanco aditivo de varianza V2.

Se tienen los siguientes resultados

Modelo | byip | DIP-VTV | DIP-RiemannVTV | DIP-DiracVTVNE
Resultados
Valor optimo A - 0.01 0.02 0.03
Max PSNR 30.76 30.85 30.86 30.96
Numero de iteraciones 4818 5125 5869 6834
Criterio de parada (Numero de iteraciones promedio) || 4800 5000 6000 6750
PSNR 30.56 30.66 30.69 30.83

Cuadro 1: Resultados promedio de diferentes modelos DIP-Reg en la eliminaciéon de ruido en el
conjunto de datos Kodak. Para cada modelo, informamos de el maximo PSNR que se detuvo
después de 8K iteraciones, el nimero de iteraciones en las que se alcanza el maximo PSNR, y
el valor \ que proporciona el maximo PSNR.

Modelo | DIP | DIP-VTV | DIP-RiemannVTV | DIP-DiracVTVNE
Valor optimo A - 1071 10~ 1071
Max PSNR 28.66 29.14 29.17 29.30
Numero de iteraciones 10795 17766 19785 23356
Criterio de parada (Numero de iteraciones promedio) || 10000 18000 20000 23000
PSNR 28.6 29.08 29.10 29.22

Cuadro 2: Resultados promedio de los distintos modelos DIP-Reg para el desenfoque en el
conjunto de datos Kodak. Para cada modelo, informamos de el maximo PSNR que se obtiene
después de 30K iteraciones, y el nimero de iteraciones en las que se alcanza el maximo PSNR.


http://r0k.us/graphics/kodak/
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