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Setting del modelo: y \

@ La muestra Q estd contenida en n

[0, 5] x [=y1, y1]-

Camara inferior L(s, 61)
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@ La muestra Q estd contenida en
[0, s1] x [—y1, 3]-

@ La distribucién de fluoréforos se
denota por p.

@ Primera etapa:
lluminacién/excitacién.

@ Segunda etapa:
Proyeccién/deteccion.
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@ Fuente fluorescente:
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@ Si la camara es colimada entonces 8+ = (0,1), luego la medicién en el
pixel s al iluminar a altura h es

sy = con(- o) [ HIE (e

8/61



Modelo directo 2D

Ecuacién de Fermi pencil-beam y ecuacién de transporte radiativo

Simulacién numérica. Fuente p e iluminacion vp:

Densidad de moléculas fluorescentes Funcién vy,. h=-0.004

0.4

0.0
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Ecuacién de Fermi pencil-beam y ecuacién de transporte radiativo

Simulacién numeérica. Imagen wy, = ¢ - 11 - vi y proyeccion.

Funcién wy,. h=-0.004 Proyeccidn camara superior, h=-0.004
1.00
0.35
0.75 25
0.30
0.50
20 8 0.25
0.25 3
£ (.20 1
0.00 - 15 3
B 0.15
—0.95
0.25 10 %
= 0.10 1
—0.50
5 0.05 4
—0.75
~1.00 0 000 , . . .
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
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Modelo directo 2D

Ecuacién de Fermi pencil-beam y ecuacién de transporte radiativo

Simulacién numérica. Mediciones.

Camara superior, iluminacién por izquierda Camara superior, iluminacién por derecha

0.0 0.5 1.0 15 2.0 0.0 0.5 10 15 20
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@ Se define el operador de mediciones

P:p € Cow(Qad) = Plul(s, y) == p(s,y), V(s,y) € Qaa

@ Interesa estudiar la invertibilidad de P.

@ Unicidad del problema: Si suponemos que los parametros A, 1) y a son
conocidos, jdeterminan las mediciones de forma univoca a la fuente que
las genera?

@ Estabilidad del problema: jPequefias perturbaciones en las mediciones
implican pequefias perturbaciones en las fuentes respectivas?
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oly) = %a2(s,y):%/5(577)21/}(7',y)d7’

wu(s, ryexp (— /roo a(s, T)dT)
%P[u](s, y)exp (/Xy AT, y)dT>

entonces g(y) = /JR \/%exp (_(:10_()}//))2) , VyeYyYs

_,\
~—
~
N~—"
Il

BiR

<

N—
[

14 /61



Modelo directo 2D
Problema inverso. Ecuacién de calor y unicidad del problema

iu es parte de una condicién inicial para la ecuacién de calor en R!

@ Sea s € (s,s") fijo. Si se definen

oly) = %az(s,y) _ %/5(577)2¢(T,y)d7
f(r) = puls,r)exp (— /OO a(s, T)dT)
gly) = %P[u](s,y)exp (/ AT, y)dT>

entonces g(y) = /JR \/%exp (_(:10_()}//))2> , VyeYyYs

@ El lado izquierdo g representa lo que es conocido, las mediciones.

14 /61



Modelo directo 2D
Problema inverso. Ecuacién de calor y unicidad del problema

iu es parte de una condicién inicial para la ecuacién de calor en R!

@ Sea s € (s,s") fijo. Si se definen

oly) = %az(s,y) _ %/5(577)2¢(T,y)d7
f(r) = puls,r)exp (— /OO a(s, T)dT)
gly) = %P[u](s,y)exp (/ AT, y)dT>

entonces g(y) = /JR \/%exp (—%) , VyeYyYs

@ El lado izquierdo g representa lo que es conocido, las mediciones.

@ El lado derecho se parece a la solucién a la ecuacién de calor en R!

14 /61



Introdu Modelo directo 2D Estabilidad LSFM 2D Modelo 3D Red neuronal

Problema inverso. Ecuacién de calor y unicidad del problema

iu es parte de una condicién inicial para la ecuacién de calor en R!

@ Sea s € (s,s") fijo. Si se definen

oly) = %az(s,y) _ %/5(577)%(7,”&
f(r) = puls,r)exp (— /OO a(s, T)dT)
gly) = %P[u](s,y)exp (/SA(ﬂ y)dT>

entonces g(y) = /JR Lexp (—M> , VyeYyYs

VAro(y) 4o(y)

@ El lado izquierdo g representa lo que es conocido, las mediciones.
@ El lado derecho se parece a la solucién a la ecuacién de calor en R!

@ f representa la condicién inicial de la ecuacién.

14 /61



Introdu Modelo directo 2D Estabilidad LSFM 2D Modelo 3D Red neuronal

Problema inverso. Ecuacién de calor y unicidad del problema

iu es parte de una condicién inicial para la ecuacién de calor en R!

@ Sea s € (s,s") fijo. Si se definen

oly) = %az(s,y) _ %/5(577)%(7,”&
f(r) = puls,r)exp (— /OO a(s, T)dT)
gly) = %P[u](s,y)exp (/SA(ﬂ y)dT>

entonces g(y) = /JR \/%exp (—%) , VyeYyYs

@ El lado izquierdo g representa lo que es conocido, las mediciones.
@ El lado derecho se parece a la solucién a la ecuacién de calor en R!
@ f representa la condicién inicial de la ecuacién.

@ o(y) juega el rol de tiempo.
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@ Se considera la siguiente ecuacién de calor
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Y\ Y y
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@ Por linealidad, la unicidad se reduce a probar que u(s,-) =0si g =0.
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Problema inverso. Ecuacién de calor y unicidad del problema

Teorema (Unicidad del problema inverso)

Sea s € (s—,s") fijo. Si P[u](s, h) = 0 para todo h € Ys, entonces u(s,y) =0
para todo y € Y.

Teorema (Unicidad para ecuacién de calor)

Sead € CH(R) yseal = {(y,t) : t = o(y)} C R x (0,+0c0). Sean
y = inf(supp(c)) e y := sup(supp(c)). Supongamos que existe & > 0 tal que
a'(y) >0en (y,y+¢&). Sea u solucién a la ecuacion

u—u, = 0, (y,t)€Rx(0,+00)
u(y,t) — 0, cuando |y|— oco,Vt >0

tal que supp(u(-,0)) C supp(o) y u|r = 0. Entonces u = 0 en todo
R X [0, +00). En particular u(y,0) =0, Vy € R.
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Sketch demostracién:

v

supp(u(-, 0))

@ Sea T =o(y +&). Existe la inversa p(t) = o~ *(t) € C*(0, T) N C[0, T].
p(T):=y+&yp(0)=y.
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v
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@ Sea T =o(y +&). Existe la inversa p(t) = o~ *(t) € C*(0, T) N C[0, T].
p(T):=y+&yp(0)=y.

1 [P )
o i) =3 [ lutv 0.

@ /(0) =0 e I(t) es decreciente. En conclusién /(t) = 0.

@ Por analiticidad u =0 en R x (0, T). En consecuencia u(-,0) = 0.
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calor
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Introduccién Modelo directo 2D Estabilidad LSFM 2D Modelo directo 3D Red neuronal Conclusiones

Estabilidad logaritmica para recuperar condicién inicial en ecuacién de calor

Teorema (Estabilidad condicional logaritmica para ecuacién de calor en
Rn)

Sea 0 < B < 1. Sea u solucién a la ecuacién de calor en R” con

u € A:={ac H*R"): l|allp2smny < M}. Sean 0 <7 < T yw CR"
abierto de complemento acotado tal que w X (7, T) es el conjunto de
observacion. Si ||ul|i2(wx(r, 7)) < 1, entonces para todo 0 < e < (T —17)/2,
0>0y0 e (r+e, T —¢) existen constantes k = k() € (0,1) y

C = C(e,6,M,0) > 0 tales que

|luo||i2(rny < C (—logllull2@wx(r, )
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@ Para ¢ >0, se estima ||u||¢(jre, 7—cpn2s @y < C.
@ Por interpolacién de espacios de Sobolev , se estima

25
lullc(trie, T—epi2(rny) < CHquf(*:X(T’T)).
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@ Se estima ||UHC([T+E,T75];H71(R")) S CHUHLZ(wX(T,T))'
@ Para ¢ >0, se estima ||u||¢(jre, 7—cpn2s @y < C.
@ Por interpolacién de espacios de Sobolev , se estima
28
lullc(trie, T—epi2(rny) < CHquf(*:X(T’T)).

@ Usando que la funcién ¢t — ||u(:, t)||fz(Rn) es log-convexa se puede llegar
al tiempo inicial.
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Estabilidad logaritmica para recuperar condicién inicial en ecuacién de calor

Teorema (Estimacién de energia)

Sea Q un subconjunto no acotado de R" de clase C*. Sea w C Q tal que Q\w
es acotado. Sean T, T constantes tales que 0 < 7 < T. Luego, para todo
0<e< (T —7)/2 existe C. tal que

2
Hut||%2(r+5,T—s;H_1(Q)) + ||u||%2(‘r+5,T—5;H1(Q)) < CE||U||L2(w><(7‘,T))

En particular

[|ul |i2(7+s,775;L2(9)) < Gyl ﬁz(wx(T,T))

w X (t,T) t Ox(t+e,T-¢)
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Estabilidad logaritmica para recuperar condicién inicial en ecuacién de calor

Sketch demostracion:
@ Para § > 0 se introduce la funcién cut-off p € C*°(Q) :
p=1 en Q\w

p=0 en ws = {x € w; d(x,0w) >}
p€(0,1] en w\ws

ws
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Sketch demostracion:
@ Para § > 0 se introduce la funcién cut-off p € C*°(Q) :
p=1 en Q\w

p=0 en ws = {x € w; d(x,0w) >}
p€(0,1] en w\ws

e —
: :
@ bl o\w b w2
& ~ J
)

@ Considerando 0 = puy g = —Apu — 2VpVu entonces

0—N0 = g en © x (0, T)
6 =0 sobre 9© x (0, T)
0(x,0) = puo(x) en©
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Estabilidad logaritmica para recuperar condicién inicial en ecuacién de calor

@ La desigualdad de Carleman para ecuaciones parabélicas sobre 0 dice que
T 1 T
/ /(f\v9|z+sg\9|2) Ut < G, (|\ge5“\|fz(T_T.H,,(e))+/ / 55\0\2e2mdxdt>
~ Jo \ s& o 7 Jenw
con

() M) _ YW@

£(x, 1) = ( O‘(va)zm
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Estabilidad logaritmica para recuperar condicién inicial en ecuacién de calor

@ La desigualdad de Carleman para ecuaciones parabélicas sobre 0 dice que
T 1 2 2 2sa sov |2 T 2 2sa
/ /(f\vw + selol )e dxdt < G (ng \|L2(T_T.H,,(e))+/ / sl0]2e dxdt)
~ Jo \ s& o 7 Jenw
con

() M) _ YW@

= =TT

@ Estimando ambos lados de la desigualdad se concluye

"T—e o
2 2
[|ulli2(rte, T—ei2()) :/ /Q|U\ < Clullz@x(r,my)
e
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o Estabilidad Lipschitz para recuperar condicién inicial en ecuacién de calor
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Estabilidad Lipschitz para recuperar condicién inicial en ecuacién de calor

Teorema (Estabilidad Lipschitz para ecuacién de calor en R")

Sean0 < t; <ty R > 0. Sea up € L*(R") tal que supp(uo) C B := B(0, R).
Existe una constante C > 0 tal que

||“0||L1(1R") < C||u||L2(2B><(t1,t2))

Si o € LY(R"), uo > 0y supp(uo) C B := B(0, R) la bola centrada en el
origen y de radio R para algin R > 0. Entonces, para t > 0 existe una
constante C = C(R, t) tal que

[|uol|2®ey < Cllu(:, t)||2(25)
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Estabilidad Lipschitz para recuperar condicién inicial en ecuacién de calor

Corolario

Sea w C R"” tal que R™\w es acotado. Sean 0 <7< T,0<e < (T —17)/2,
uo € L*(R") con supp(uo) € By u la solucién a la ecuacién de calor en R” con
condicién inicial ug. Entonces, existe una constante C = C(g) > 0 tal que

[|uol 2@y < Cllulliz(wx (1))
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o Estabilidad para el problema inverso de LSFM 2D
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Estabilidad para el problema inverso de LSFM 2D

Teorema (Estabilidad LSFM)

Sea Q C Q. Se define el conjunto de fuentes admisibles como

B(Q) := {p € L*(R?) : supp(1) € Q y u(s,-) € L*(R),Vs € (s—,57)}. Sea
se (s ,s) fijoy f(y) = u(s,y)e & D9 con 1 € B(Q). Entonces existe
una constante C > 0 tal que

1@ < ClI(leel + lgrDIlzo,m
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Estabilidad para el problema inverso de LSFM 2D

wx(0,T)

1 ! -
y oput) y+& J-& prlt) 7 y
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Estabilidad para el problema inverso de LSFM 2D

Teorema

Supongamos que p € B(ﬁ) Luego, para un s € (s—,s") fijo existe 6s > 0 tal
que f(y) =0 en (y,y 4 6s) U (¥ — ds,), es decir, supp(f) C Ys. Sea u
solucién a la ecuacién de calor con condicion inicial uop = f y sean

0< 71 <72 < T.Sif e L*(R) entonces

1 [m2 [eu7) 2 T2
[ [ v nPavar < s 0 lfllsr =) [ el
T1 —oo 0
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Sketch demostracidn:
@ Se estima dl /dt:

) < JEOAW + w0 lo) = (o) (0O + b l(01))

30/61



Estabilidad LSFM 2D
Estabilidad para el problema inverso de LSFM 2D

Sketch demostracidn:

@ Se estima dl /dt:
) < JEOAW + w0 lo) = (o) (0O + b l(01))

@ [gu(t)pr(t)l < C(s,09)l[fllay ¥ luy(pe(t), )] < C(s, 86)l[Fll 2y

30/61



Estabilidad LSFM 2D
Estabilidad para el problema inverso de LSFM 2D

Sketch demostracidn:
@ Se estima dl /dt:

) < JEOAW + w0 lo) = (o) (0O + b l(01))

@ [gu(t)pr(t)l < C(s,09)l[fllay ¥ luy(pe(t), )] < C(s, 86)l[Fll 2y

o (=07
gL(g(y))' < lalamo) "( 40(y) )d
a'(y)

: IR eyt

¢ / o (et =tp)

() 6 N\,
C/ (s—v(y))ﬂzex"( cz<s—w(y))3> ¢

IN

IN
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Modelo directo LSFM 3D. Camara colimada.
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Modelo directo LSFM 3D. Camara colimada.

Fuente p, plano 45

(=Jee(+)
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Modelo directo LSFM 3D. Camara colimada.

Plano y=/
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Modelo directo LSFM 3D. Camara colimada.

@ En la fase de iluminacién, se consideran las desviaciones en y y en z
independientes, luego

Uyo,zo (X, ¥ 2,0y, 02) = uyo (X, ¥, 0y) Uz (x, 2,02)
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@ Integrar sobre zp entrega la iluminacion sobre todo el plano:

: x 1 (y*y0)2+(2*20)2>
= — AT, Y0, 20)d’ [S — d.
Vo (X, ¥, 2) /Z eXP( / (7, y0, 20) T) o (%, y0.7) XP( 20(x, y0.70) Zo

(v0,20)

@ La fuente fluorescente es entonces

wyo (X, 5 2) = cvio (%, ¥, 2) (X, ¥, 2)
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Modelo directo LSFM 3D. Camara colimada.

@ La fase de proyeccién es nuevamente una integral de linea atenuada:

oo

Pro(sx,s:) = / Wyo (Sx, I, 5z)exp (* a(sx, T, Sz)dT> dr

JR . r

z o J3,20) N7 ov0:20)dT ( (52— ZO) )
C
z \/47ro(sx,yo,zo 40 (¢, ¥0, 20)
70 alsx,7,s2)dr _
/ n(sx, rysz)e” exp <_ (Yo —r)? ) drdzo
R

4o (Sx, yo, Zo) 40 (sx, Yo, 20)
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Modelo directo LSFM 3D. Camara colimada.

@ La fase de proyeccién es nuevamente una integral de linea atenuada:

oo

Pro(sx,s:) = / Wyo (S, I, 52)exp (* a(sx, T, Sz)dT> dr

JR - r

Ze j'v(yo 20) Mrs0.20)dr ( (Sz - Zo) )
Cc
z \/47ro(sx,yo,zo 40 (¢, ¥0, 20)
70 alsx,7,s2)dr _
/ B(sx; rysz)e” exp <_ (v r) ) drdzo
R

47o (s, Yo, 20) 40(5x, Y0, Z0)

@ Fijando el pixel (sy,s;), entonces la medicién con yo como variable queda

P(yo)=/ a(sz, ¥o, 20)u(yo0, 7 (sx, Yo, 20))dzo
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Modelo directo LSFM 3D. Camara colimada.

lluminacion por izquierda, camara frontal, plano 41

1100
190
180

170

(=Jee(+)
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Modelo directo LSFM 3D. Camara colimada.

Google Colab Leftraru
Python (Tensorflow) Matlab
CPU [s] | GPU [s] | TPU [s] | CPU, 40 cores [s]
N=128 826 11.20 91.54 59.2
N=180 | 4608 32.47 458.53 265
N=256 - - - 1455.2

Cuadro: El tiempo mostrado en segundos es el promedio del tiempo de
realizacion de 10 simulaciones.

37/61



Introduccién Modelo directo 2D Estabilidad LSFM 2D

Modelo directo LSFM 3D. Camara colimada.

Maximo a lo largo de eje y
lluminacién por izquierda, camara frontal

Maximo a lo largo de eje y
lluminacién por izquierda, camara trasera

Maximo a lo largo de eje y
lluminacion por derecha, camara frontal

Maximo a lo largo de eje y
lluminacién por derecha, camara trasera

Modelo directo 3D Red neuronal Conclusiones
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O Modelo directo 3D

@ ;Y el blur? Camara no colimada
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.Y el blur? Camara no colimada

y y
/-
Céamara superior Camara superior M\‘
d d
0
h
51 «x
-
" \
—a ] PP P P
Camara inferior Céamara inferior \M

40/61



Introduccién Modelo directo 2D Estabilidad LSFM 2D Modelo directo 3D Red neuronal Conclusiones

.Y el blur? Camara no colimada

lluminacion por izquierda.
Camara frontal, plano 40

190

180

170

1 60

(=Jee(+)
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.Y el blur? Camara no colimada

Maximo a lo largo de eje y Maximo a lo largo de eje y
lluminacién por izquierda, camara frontal lluminacion por derecha, camara frontal

8
%0
80 70
70 60
60 0
50

)
W

30

Maximo a lo largo de eje y
lluminacién por izquierda, camara trasera

Maximo a lo largo de eje y
lluminacién por derecha, camara trasera
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@ Red neuronal

@ Arquitectura de la red neuronal para el caso 2D
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Arquitectura de la red neuronal para el caso 2D

Input layer Hidden layer Fuente Output layer /
estimada Modelo directo
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@ Input: Mediciones.
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@ Input: Mediciones.

@ Capa 1: Convolucién con 4 filtros de tamafio 3 x 3 x 4, mas activacién
RelLU.

@ Capa 2: Convolucién con 16 filtro de tamafio 3 x 3 x 4, méas activacién
RelLU.

@ Capa 3: Max pooling.

45/61



Red neuronal
Arquitectura de la red neuronal para el caso 2D

@ Input: Mediciones.

@ Capa 1: Convolucién con 4 filtros de tamafio 3 x 3 x 4, mas activacién
RelLU.

@ Capa 2: Convolucién con 16 filtro de tamafio 3 x 3 x 4, méas activacién
RelLU.

@ Capa 3: Max pooling.

@ Capa 4: Convolucién con 4 filtros de tamafio 3 x 3 x 16, mas activacién
ReLU.
@ Capa 5: Convolucién con 1 filtro de tamafio 3 x 3 x 4, mas funcién de

activacién.

Capa 6: Max pooling.
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activacién.
@ Capa 6: Max pooling.
@ Output: Aplicacién del modelo directo.
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Arquitectura de la red neuronal para el caso 2D

@ Input: Mediciones.

@ Capa 1: Convolucién con 4 filtros de tamafio 3 x 3 x 4, mas activacién
RelLU.

@ Capa 2: Convolucién con 16 filtro de tamafio 3 x 3 x 4, méas activacién
RelLU.

@ Capa 3: Max pooling.

@ Capa 4: Convolucién con 4 filtros de tamafio 3 x 3 x 16, mas activacién
ReLU.
@ Capa 5: Convolucién con 1 filtro de tamafio 3 x 3 x 4, mas funcién de

activacién.

Capa 6: Max pooling.

Output: Aplicacién del modelo directo.

En total son 1332 variables a optimizar!
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Arquitectura de la red neuronal para el caso 2D

Se prueban distintas funciones de pérdida:
o [|[Plu] = Plu ]l
@ [[Pu] = Plu*]llia + aTV(K"), con v = 0,5.
o |[Plu] —Plp]ll2
o |[Plu] — Plu*]lli2 + aTV(1*), con o = 0,005
Se usa el optimizador ADAM de Tensorflow.

Se resuelve en Google Colab con GPU NVIDIA Tesla K80 de 12GB
de memoria.
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Problema 1

@ Red neuronal

@ Problema 1
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Red neuronal

Problema 1

Problema 1

Recuperar p a partir de las mediciones cuando los parametros fisicos \, v, y a
son constantes y conocidos.

Las mediciones se generan con los siguientes parametros:
@ \=0,11g
@ a=0,7-1¢q
@ ¢ =0,004- 1o
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Problema 1

lluminacién por izquierda, cdmara superior lluminacién por derecha, cdmara superior
1.00 0

—-0.25
-0.50 -0.50
-0.75 -0.75

-1.00 -1.00
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00

o lluminacién por izquierda, cdmara inferior o lluminacién por derecha, cdmara inferior

-0.25
-0.50 -0.50

-0.75 -0.75

00 -1.00
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
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Problema 1

Funci6n de costos L*

2

Funcién de costos L?

£z

0.0

0.0

Funcién de costos L*+TV

£z

Funcién de costos L2+TV

£z

0.0

0.0

Red neuronal

Mediciones

50 /61
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Problema 1

Funcién de pérdida: L*. Columna x=1.004 Funcién de pérdida: L*+TV. Columna x=1.004
1.0 — Fuente original 1.0 { — Fuente original
Fuente predicha Fuente predicha
0.8 Mediciones 0.8 Mediciones
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0.0 0.0
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 -1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Funcién de pérdida: L2. Columna x=1.004 Funcién de pérdida: L2+TV. Columna x=1.004
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Problema 1

Funcién de pérdida [l =7l | [le = w71l SSIM
IR 1] l2

Mediciones 0.448 0.426 0.929

LT 0.133 0.196 0.975

[T+TV 0.208 0.259 0.952

L? 0.194 0.241 0.955

[’+TV 0.156 0.217 0.968

Cuadro: Error relativo con norma L, con norma L? y el indice SSIM.

Funcién de PC de
pérdida Caregilo Colkls escritorio

Tiempo | Tiempo | Tiempo Tiempo

CPU [s] | TPU [s] | GPU [s] | GPU [s]

Lt 691.49 | 240.58 36.19 61.91
LT4+TV 693.60 | 280.93 36.43 63.60
L2 687.97 | 229.17 36.21 63.01

LP+TV 694.97 288.64 36.49 65.20

Cuadro: Tiempos de ejecucién en segundos para 1024 iteraciones.
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Problema 2

Recuperar p a partir de las mediciones generadas por parametros fisicos A, v, y
a variables y desconocidos, pero proceder suponiendo que son constantes por
determinar.

Las mediciones se generan con los siguientes parametros:
@ A=05-1g+2 u
@ a=0,175-10+0,7 - p
@ 1) =0,002 1g + 0,008 - 1
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Funci6n de costos L*

2

Funcién de costos L?

£z

0.0

0.0

Funcién de costos L*+TV

£z

Funcién de costos L2+TV

£z

0.0

0.0

Red neuronal

Mediciones
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0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Funcién de pérdida: L*. Column.

a x=1.004

Red neuronal

Funcién de pérdida: L*+TV. Columna x=1.004

1.0
~—— Fuente original ’—‘ —— Fuente original r‘
Fuente predicha Fuente predicha
Mediciones | 0.8 Mediciones
0.6
0.4
o 0.2
0.0
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 -1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Funcién de pérdida: L2. Columna x=1.004 Funcién de pérdida: L2+TV. Columna x=1.004
—— Fuente original 1.0{ — Fuente original —
Fuente predicha — Fuente predicha
Mediciones Mediciones
0.8
0.6
«\ 0.4
0.2 o
0.0
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 -1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
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Funcién de =Wz | e =171z | gqum A\ " ,
perdida | [lulls Tl
Mediciones 0.458 0.453 0.935 - - -
Lt 0.162 0.207 0.971 | 0.746 | 0.0023 | 0.260
L4 TV 0.181 0.225 0.973 | 0.620 | 0.0022 | 0.281
12 0.181 0.219 0.966 | 0.775 | 0.0021 | 0.317
24TV 0.195 0.233 0.964 | 0.714 | 0.0021 | 0.300

Cuadro: Constantes estimadas y error relativo con norma L, con norma L2y
el indice SSIM.

Los valores promedio de A, y a son

@ \=0,677.
@ ¢ = 0,0027.
@ 3=0,237.
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Funcién de PC de
pérdida Ceeple Calkl escritorio
Tiempo | Tiempo | Tiempo Tiempo

CPU [s] | TPU [s] | GPU [s] | GPU+CPU [s]
LT 2057.96 | 445.08 | 87.58 1108.54
LT+TV 2087.59 | 494.36 87.63 1123.42
12 2029.74 445 .28 87.50 1112.33
LP+TV 2025.66 | 490.88 87.59 1110.70

Cuadro: Tiempos de ejecucion en segundos para 1024 iteraciones.
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Conclusiones y trabajo a futuro

@ La estabilidad logaritmica para recuperar la condicién inicial de la
ecuacién de calor para observaciones hechas en un conjunto de la forma
w x (7, T) esta para dominios acotados y ahora para R". j Cémo
extenderlo a un dominio no acotado mas general?

@ La estabilidad de tipo Lipschitz es un resultado novedoso en el contexto
de la ecuacion de calor. jSe podra extender a condiciones inicial mas
generales?

i Qué implicancias tiene la estabilidad para LSFM en el aspecto numérico?

La falta de blur en el caso tridimensional fue solucionada suponiendo que
las camaras son no colimadas. j Podra agregarse un término de scattering
para la fase de proyeccion?

@ La resolucién numérica del problema inverso bidimensional via redes
neuronales deja pavimentado el camino para tratar el problema
tridimensional.

@ Para problemas actuales el uso de infraestructura de alto rendimiento se
vuelve indispensable. Se espera poder resolver el problema tridimensional
en el cluster Guacolda-Leftraru.
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Conclusiones y trabajo a futuro

Muchas gracias por su atencién!
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