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Resumen

El trabajo de fin de grado es un proyecto de caracter tedrico-practico que consiste en el andlisis comparativo
de diferentes métodos existentes de interpolacion con y sin el uso de inteligencia artificial. El objetivo de estos
métodos es redimensionar el tamano de una imagen sin perder los detalles.

En la memoria se encuentran el andlisis de las imagenes obtenidas como resultado de la aplicacién de diversos
métodos (ESRGAN;, interpolacién del vecino mds cercano, interpolacién bilineal, interpolacién bictibica, interpo-
lacién de Lanczos), mediante el uso de diferentes métricas como puede ser la métrica proporcién méxima de sefial
de ruido (PSNR).

Palabras claves: superresolution, interpolacion, inteligencia, artificial, Python, PyTorch.
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Capitulo 1

Introduccion

Con el objeto de dar cumplimiento a la legislacién vigente sobre la ejecucion de los Trabajos de Fin de Grado,
TFG, y en concreto, lo establecido en RESOLUCION de 11 de abril de 2013, del Rector de la Universidad de
Valladolid, por la que se acuerda la publicacién del reglamento sobre la elaboraciéon y evaluacién del trabajo de
fin de grado (aprobado por el Consejo de Gobierno, sesién de 18 de enero de 2012, «B.O.C. y L.» n.2 32, de 15 de
febrero, modificado el 27 de marzo de 2013). Normativa de la UVA, se redacta el presente trabajo.

Este proyecto es una de las propuestas presentadas por la Universidad de Valladolid. Asimismo se barajé la
posibilidad de realizar, entre otras propuestas de trabajos de investigacién el proyecto denominado SmartFiller
consiste en aplicar técnicas de aprendizaje automético (Machine Learning) para reconstruir partes eliminadas
dentro de una imagen, y rellenando autométicamente los huecos (partes eliminadas) de la imagen, as{ como el
proyecto de Superresolution que se desarrolla.

Después de valorar los dos proyectos, se decide por la realizacién del proyecto Superresolution por considerar que
es un campo muy apasionante, que suscita la curiosidad sobre los actuales métodos en la realizacién de ampliacién
de una imagen, sin pérdida de resolucién y ser de gran utilidad en el dia de hoy para los usuarios. Este proyecto
ha sido pilotado y tutorizado por D. Benjamin Sahelices Fernandez.

En el campo de la fotografia digital, la calidad se degrada considerablemente cuando se quiere ampliar el tamano
de visualizacién o de impresiéon mas alla de lo que permite su resolucion.

Ante esta situacién, se han desarrollado numerosos algoritmos convencionales que implementan herramientas
matematicas para interpolar la informacién de las imagenes y generar una salida de un mayor tamano que la
original (interpolacién bilineal, bicibica,...).

Estas funciones, y en mayor o menor medida, todos ellos acaban generando artefactos no deseables en una

imagen, como pueden ser:

= Exceso de suavizado en los contornos: lo que se traduce en una falta de nitidez en la imagen y en el detalle

de los bordes de los objetos de la imagen.

= Pérdida de detalle en los pequenos patrones: al utilizar modelos de interpolacién, algunos patrones de la

imagen original se pierden por considerarse ”outliers”.

= Los algoritmos tradicionales no son capaces de reconstruir partes no existentes o poco definidas de la imagen
original, aun existiendo informacion contextual que permitiria extraer una aproximacién aceptable. Por ejem-
plo, en una imagen donde aparezca un rostro muy lejano, en la que no se aprecian los detalles de los distintos
rasgos de la cara (boca, nariz, ojos...) y que al ampliarse se obtiene solamente un rostro emborronado donde

no se evidencian los detalles.

En los dltimos anos, gracias al avance de las redes neuronales artificiales, se han llevado a cabo experimentos
que permiten aprender caracteristicas de las imagenes pudiendo ir méas alld de una simple interpolacién.

Por ejemplo, en los modelos GAN (modelos generativos adversariales), se entena un componente generador y un
componente discriminador que compiten para conseguir modelos de gran calidad a partir de los datos de entrada,
pudiendo reconstruir elementos no existentes a priori en la imagen original, a partir de la informacién obtenida

durante el proceso de entrenamiento.



Este proyecto realiza un analisis comparativo sobre los diversos métodos utilizados para la ampliacién del tamano
de una imagen entre los cuales habrd métodos clasicos y métodos modernos que se ayudan de los avances de la

inteligencia artificial; cuyos objetivos son:
= Analizar los métodos.
= Experimentacién con los mismos.

= Comparacion de resultados.

1.1. Estructura del trabajo

Al desempenar un anélisis comparativo se ha realizado una parte tedrica y otra préactica. En la parte tedrica
se han buscado y analizado qué métodos existen y su funcionamiento, mientras que en la parte practica se han
ejecutado y se han comparado los resultados.

Incluyendo los apartados basicos de un proyecto, la estructura del trabajo es el siguiente:

s Capitulo 1: Introduccién

Presentacion del contenido que se desarrolla en el transcurso del presente documento.

= Capitulo 2: Planificacion

Se analiza la organizacién que se ha seguido durante la realizacién del proyecto y los recursos utilizados.

= Capitulo 3: Nociones béasicas sobre redes neuronales

Se describe nociones béasicas acerca de las redes neuronales como pequena introduccién al tema.

= Capitulo 4: Estado del arte
Se describe la problemética de las imagenes, junto con las posibles soluciones que se han ido encontrando,

por los diferentes métodos clasicos y con inteligencia artificial.

s Capitulo 5: Experimentacion
Se detalla el proceso de experimentacién mediante la realizaciéon de diversas pruebas y la comparacion de los

resultados obtenidos.

= Capitulo 6: Conclusiones

Se sintetizan las diferentes conclusiones obtenidas y las futuras lineas de trabajo que tiene este proyecto.

= Bibliografia
Se recopilan todas las fuentes consultadas en la elaboracién del trabajo.



Capitulo 2
Planificacion

En este capitulo se describe los distintos aspectos de la planificaciéon del trabajo, considerados relevantes, que
han sido utilizandos a lo largo de la realizaciéon del proyecto, teniendo en cuenta, las fases implementadas, las

actividades desarrolladas, asi como la cuantificacién econémica del desarrollo.

2.1. Plan de fases

Como se indicd brevemente en el apartado 1.1 *Estructura del trabajo’ del capitulo 'Introduccién’ las principales
fases del proyecto son dos: la parte tedrica y la parte préctica.

La parte tedrica fue la primera fase a realizar en el proyecto. En la cual se ha buscado informacién acerca de la
tematica de este trabajo de fin de grado, desde la adquisicién de los conocimientos bésicos hasta la comprensién
de dichos métodos para en la fase siguiente, fase practica o fase de experimentacion, poder analizar los resultados

que se van a obtener. Se desgrana esta fase en las siguientes tareas:

x Busqueda de los diferentes métodos: ha consistido en buscar los diferentes métodos de superresolucion

existentes.

* Comprension de los métodos: una vez seleccionado un método, éste se analiza para entender su funcio-
namiento y se experimenta, ademdas se ha buscado el vocabulario asociado con el objetivo de conseguir un

mejor entendimiento del método.

* Replicacion ESRGAN: obtener resultados muy aproximados a los conseguido por los propios desarrolla-

dores, siguiendo todos y cada uno de los pasos dados.

La segunda fase del proyecto es la fase practica o de experimentacién. Se ha experimentado con los diferentes
métodos, obteniendo unos resultados que posteriormente se han analizado, visualizando cudl se aparece mas a la

imagen original y la calidad que posee.

x Experimentacion: ejecucién del método ESRGAN con diferentes imdgenes de entrenamiento, de validacién

y test. Ademds de la ejecucion con los distintos métodos a unas imagenes concretas.

+x Buisqueda de métricas: se encuentra un valor o conjuntos de valores que permitan la comparacién de los

diversos resultados de forma objetiva e inequivoca.

+x Analisis de los resultados: se realiza un analisis comparativo entre los diversos resultados obtenidos al

aplicar los métodos en una imagen.

+x Elaboracion conclusiones: se sintetizan todas las ideas obtenidas mientras se realizaba el proceso de
desarrollo de la experimentacion, ademés de las posibles conclusiones parciales que se han ido surgiendo entre

tanto.



La siguiente tabla recoge de forma ordenadas y a golpe de vista las fases del proyecto y las tareas implicadas

en cada fase.

Fases Tareas

Busqueda de los diferentes métodos
Fase de Documentacion | Comprensién de los métodos

Replicacion ESRGAN

Experimentacion

. .. Busqueda de métricas
Fase de Experimentacion
Analisis de los resultados

Elaboracién conclusiones

Tabla 2.1: Fases del proyecto

2.2. Planificacion de las actividades

Identificadas todas las tareas a realizar en el proyecto, se hace una estimacion del tiempo que va a llevar su

realizacién. Todas las duraciones de las distintas fases, medidas en semanas, estdn recogidas en la siguiente tabla:

Fase Duracién
Fase de Documentacién 3 semanas
Busqueda de los diferentes métodos 1 semana
Comprensién de los métodos 2 semanas
Replicacién ESRGAN 2 semanas
Fase de Experimentacion 8 semanas
Experimentacién 6 semanas
Busqueda de métricas 2 semanas
Anélisis de los resultados 4 semanas
Elaboracién conclusiones 2 semanas

Tabla 2.2: Duracién de las fases del proyecto

Conocidas las diferentes duraciones de las tareas, se planifican a lo largo del tiempo, teniendo en cuenta el orden

de estas y la dependencia o no con otras tareas.

Namero de Semana
02| 03] 04] 05 06 07| 08] 09 10

0

[

Bilsgueda de los diferentes métodos

Comprensian de los métodos
Replicacion ESRGAN
Experimentacian | |

Blsqueda de métricas |
Analisis de los resultados |

Elaboracion conclusiones

Figura 2.1: Cronograma

Viendo la distribucién de las tareas a lo largo de las semanas, se concluye que en el transcurso de 10 semanas

se habran realizado de manera éptima todas las fases que componen dicho proyecto.



2.3. Recursos

Todos los proyectos necesitan recursos para su desarrollo y elaboracién, aunque estos varian en funcién del tipo
de proyecto que sea. En el transcurso de este proyecto los principales recursos que se van a utilizar se encuentran
recogidos en la tabla situada a continuacién:

Recurso Tipo

Ordenador | Hardware

Latex Software

Python Software

PyTorch Software

Numpy Software
OpenCV Software

Tabla 2.3: Recursos

Se procede a la explicacion de cada recurso indicando sus caracteristicas, el contexto en que se necesitan,
indicando si existe alguna posible alternativa en caso de que se produzca algun fallo o error de gran relevancia para
la elaboracién del proyecto.

El ordenador portatil se utiliza para la bisqueda de informacién, ejecucion del programa ademas de la redaccién
del presente documento. Las caracteristicas son VAIO con Intel Core 2 DUO T8300 @ 2.40GHz, 3.8 GB de memoria,
229 GB de disco y sistema operativo Ubuntu 18.04. La posible alternativa debido a la antigiiedad del portatil es
una maquina virtual solicitada al tutor con una memoria de 4 GB, disco de 20 GB y sistema operativo Ubuntu
18.04.

Con el programa Latex se escribe la presente documentacion. En el caso de que éste no hubiera funcionado,
se hubiera utilizado cualquier otro programa capaz de procesar textos como puede ser Microsoft Word, LibreOffice
Writer u otro similar.

El lenguaje de programacién Python para la codificacion y ejecucién de todos los programas, desde los que
implementan los diferentes métodos hasta los que calculan las diferentes métricas. La alternativa a este lenguaje
de programacion son los utilizados para el desarrollo de programas para la inteligencia artificial como son el R, el
C++ y Java.

La libreria PyTorch que utiliza en el aprendizaje profundo automaético a través de optimizaciones de la CPU y
GPU. En el trabajo es parte del programa de que permite la escalada de una foto mediante inteligencia artificial.
Una posible alternativa puede ser TensorFlow, herramienta desarrollada por Google para el aprendizaje automatico.

El empleo de la libreria Numpy se limita, por ser un requisito que debe poseer el sistema donde se quiere
instalar el PyTorch ademds de ser usada en el método con inteligencia artificial.

La libreria OpenCYV permite la lectura de imagenes y sus transformaciones; su utilizacién se dirige a temas de
visién artificial, es decir, adquisicién, procesamiento y andlisis. Sin embargo se puede usar SimpleCV como posible
alternativa ante cualquier imprevisto.

Como se puede observar, la mayoria de los recursos usados en el desarrollo del proyecto son del tipo software.
Las versiones vienen especificadas por el método con redes neuronales que son Python 3 (Anaconda), PyTorch
version igual o superior a la 1.0 . En el caso de que fallaran el python y todas las librerias asociadas a este, habria
que convertirlo todo a otro lenguaje de programacién, modificindose completamente con la finalidad de adecuarse

a las posibles alternativas de las librerias.



2.4. Costes

Sabiendo los recursos que se van a requerir a lo largo del tiempo, mientras se realiza el propio trabajo, se estima

el coste que supone la adquisicién de dichos recursos:
= El ordenador de caracteristicas parecidas al utilizado por el autor del trabajo, cuyo coste es 645,00 €.

= La méquina virtual es facilitada por el tutor de la universidad. El precio es 0 € aunque existen diversas
pdginas que facilitan una y el precio va en funcién de cuanto se utilicen (se calculara el precio que costaria

mas adelante).
= El software de Latex al poseer licencia publica tiene un coste de 0 €.

= El lenguaje de programacion Python posee su propia licencia la cual indica que es software libre. El coste de

adquisicién es nulo (0 €).
s Al ser la libreria PyTorch de cédigo abierto se puede adquirir de manera totalmente gratuita.

s La librerfa Numpy y OpenCV poseen licencia de software libre permisiva. Significa que se puede ser redistri-

buida como libre por lo que su precio es gratuito.

Se calcula el precio que hay que pagar a los trabajadores en este proyecto que sera sélo una tnica persona. Para
saber el precio por hora se consulta el Convenio de Consultorfa ("BOE ndmero 57, de 6 de marzo de 2018”). El
salario que se deberia pagar al trabajador oscilaria entre los 9 y 10 euros la hora. El niimero de horas que dura
el desarrollo de este proyecto son 300 horas, segiin lo indicado en la guifa docente del trabajo final de grado de la
Universidad de Valladolid.

Conocidos todos los datos se calcula el coste del proyecto:
645 € (Recursos) + 300 horas x 9,5 €},,¢ (promedio del salario) = 3495 €

La realizacion del proyecto ascenderia a 3495 € si se concede la peticién de solicitud de la maquina virtual.

Si la peticion es denegada, se calcularé el precio de contratar una maquina virtual. De todas las opciones facili-
tadas por Azure Microsoft [25] la que mds se ajusta al proyecto es ‘Uso general — Dv3’ cuyo precio es 0,0106€ /01
Se suponen dos casos, uno en el que se usa en todo el transcurso del proyecto (300 horas) y el otro solo la mitad
(150 horas).

» Todo el proyecto: 300 horas * 0,0106 € /0, = 3,18 €.
» Mitad del proyecto: 150 horas * 0,0106 €10, = 1,59 €.

El coste del proyecto son 3495 € con la peticién de la maquina virtual. Alquilando la maquina virtual durante

todo el proyecto son 3498, 18 € mientras que si se utiliza la mitad del tiempo son 3496, 59 €.
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Capitulo 3
Nociones basicas sobre redes neuronales

Cuando hablamos de una red neuronal artificial nos referimos a modelos matematicos que emulan el compor-
tamiento de una neurona bioldgica de los seres vivos. Se habla de estructuras similares a las cerebrales porque
estan interconectadas y trabajan juntas, intimamente unidas entre si. ” Aprenden” de las experiencias anteriores,
obtienen una retroalimentacién y se adaptan a las realidades cambiantes. Asi haremos una breve descripcion de los
elementos que componen una neurona fisiolégica que nos permitird entender el comportamiento de la artificial.

En este capitulo trataremos el primer modelo neuronal moderno, la neurona definida por McCulloch - W.Pitts
en 1943, que sirve de inspiracién a muchos otros modelos actuales. Asi como los elementos de las distintas capas
de entrada, capas ocultas y capas de salida.

Estos modelos matematicos son variados y, segtn el algoritmo utilizado, podemos tener distintas clasificaciones
como son la tipologia de la red, las funciones utilizadas y el tipo de aprendizaje.

3.1. Introduccion

Una Red Neuronal Artificial (RNA) es un modelo matematico que imita el comportamiento biolégico y estruc-
tural del cerebro de los seres vivos. Al ser una agrupacién de millones de neuronas interconectadas trabajando en
conjunto, hacen que el cerebro se considere como un sistema altamente complejo. Con la experiencia se van creando

nuevas conexiones y/o reforzando las ya existentes.

La unidad fundamental del sistema nervioso es la neurona. La neurona bioldgica fue descubierta por Ramén y

Cajal en 1888 y consta de las siguientes partes:
= Soma: es el cuerpo celular donde se encuentra el nicleo. Funciona como si fuera un procesador.

= Dendritas: son las densas ramificaciones terminales que reciben la informacién procedente de otras. Actian

como los canales de entrada de la informacion.

= Axén: prolongacién delgada de forma tubular del soma que transmite la informacién hacia otra neurona.

Actia como el canal de salida de la informacién.

La sinapsis es la zona de conexién no fisica entre neuronas, es decir, no se tocan entre ellas. Para transmitir
la informacién entre neuronas se utilizan unas sustancias quimicas especificas denominadas neurotransmisores,
mientras que la informacién dentro de una neurona se transmite como un impulso eléctrico.

Al existir muchos tipos de neuronas, éstas se clasifican segun diversos criterios como pueden ser segin su funciéon
(sensorial, motora) o segtn la direccién del impulso nervioso (aferente, eferente). Todas ellas actian de la misma

forma y tienen el mismo esquema.
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Figura 3.1: Representacién de una neurona

El andlisis de este modelo neuronal, desde el punto de vista biolégico y con el fin de poder explicar el fun-
cionamiento del cerebro y todos los procesos asociados, es de especial interés para los grupos de estudio y los
primeros modelos neuronales, permitiéndonos desarrollar sistemas ”inteligentes”. El modelo matemaético propuesto
por McCulloch fue el primer ejemplo de esta forma de proceder. Cada una de estas neuronas recibe un conjunto
de entradas, las combina y, finalmente genera una senal de activacién.

En la primera generacién de los modelos neuronales se hacia referencia a los perceptréon o compuertas de
umbral, se trata de un tipo de red neuronal fundamental que usa un tipo concreto de neurona y funcién de

activacion, y se caracterizan por su salida digital, teniendo un funcionamiento similar al de una neurona fisioldgica.

(21 o___\
N\ Funeidn de
Too—s
n 2 @ \ activacion
&, Senales de | . %
entrada |3 H ®—’ ;j 1
ny fUnir’m i
W T4 °—" /sunmclol a
na2 o
&Iy 0—»
Pesos
sinapticos
(a) Simplificado [57] (b) Detallado [63]

Figura 3.2: Representacién del perceptrén

En la figura 3.2(a) vemos el esquema de un perceptrén que tiene dos entradas de la capa anterior (ny y nz)
con diferentes pesos (wy y ws). Este valor es el que permite dar mayor o menor importancia a una conexién frente
a otras y, una vez realizada la entrada con su funcién de activaciéon concreta, se nos transforma en una salida
ny acorde a los pardmetros introducidos. En la figura 3.2(b) se ve el perceptrén con més detalle con una funcién
sumadora.

Los neuronas se agrupan en unidades estructurales llamadas capas, que trasmiten la informaciéon en un solo
sentido. Existen tres tipos de capas diferentes:

» Capa de entrada: Primera capa, en la se reciben datos procedentes del entorno (programa).

= Capa oculta: Situada entre la capa de entrada y la capa de salida, se genera el procesamiento interno de la
red.

s Capa de salida: Ultima capa de la red neuronal, en la que se producen las salidas para el programa a partir
de la informacién que recibe en la entrada.

12



Informacién

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 3.3: Esquema de una red neuronal simple [59]

En la figura 3.3 se observa cada una de las conexiones de las neuronas precedentes. En la capa de entrada se
comunican con todas y cada una de las conexiones de la capa oculta, interactuando todas con todas, con un gran
peso computacional dado el elevado nimero de combinaciones. Una vez que pasan por la capa oculta permiten
obtener una salida més sencilla, reduciendo el tamano segin va avanzado en la estructura. Esta capa oculta es
representativa y no es unica, pudiendo ser varias. Cada una de ellas se especializa en un elemento significativo de la

imagen. Segun se va acercando al final de la capa, éstas tienen mayor grado de abstracciéon del modelo establecido.

Red neuronal convolucional

Son algoritmos utilizados en el aprendizaje automatico. Se basa en los operadores del procesamiento de imagenes.
Esta formada por una capa de entrada, varias capas ocultas y una capa de salida, por donde los "kernels” utilizados
pueden ser ”aprendidos” y no fijados manualmente. Es muy similar a la transformacién que lleva a cabo una neurona
de McCulloch-W.Pitss, que describiremos en el siguiente punto. Las capas ocultas pueden ser convolucionales (el
peso de sus entradas es igual para ellas, ademds de reducir el nimero de pardmetros). Su utilizacién principal es el

procesamiento de imagenes y lenguaje natural.

3.2. Neurona de McCulloch-W.Pitts (1943)

El modelo de McCulloch - W. Pitts fue el primer modelo neuronal moderno desde el punto de vista computacio-
nal, y sirvié de inspiracién a otros modelos actuales. Se basaba en los conocimientos que habia en el ano 1943 de
las neuronas bioldgicas, pero no en sus aspectos fisioldgicos y/o morfoldgicos, sino en la forma de actuar totalmente
"matematica”.

El potencial de este modelo, sigue vigente por las ideas que propone. Aprovecha la capacidad de representacion,
tanto 1égica como digital, ficilmente implementable en los actuales dispositivos (siendo uno de los escasos modelos
digitales) y permite trabajar en tiempo discreto, parte de cinco consideraciones del comportamiento propio de las

neuronas:
= La actividad neuronal es un proceso de todo/nada.

= Un cierto ntimero concreto de sinapsis debe ser excitado dentro de un periodo de adicién latente, en orden a
excitar una neurona en cualquier intervalo. Este niimero es independiente de la actividad previa y la posicién

de la neurona.
= El dnico retardo significativo dentro del sistema es el retardo sinédptico.

» La actividad de cualquier sinapsis inhibitoria previene absolutamente la excitacién de la neurona en ese

intervalo de tiempo.
= La estructura de la red no cambia con el tiempo.

Este tipo de neurona es un dispositivo binario que puede recibir entradas de las sinapsis excitadoras y de las
sinapsis inhibitorias. Si estd activada la sinapsis inhibidora, la neurona no se puede activar con ningun valor.
Existe un lapso de tiempo fijo para la integracion de las entradas sindptica, basado en el retardo sindptico.

Confiere a la neurona su caracter de trabajo en tiempo concreto.
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Los autores inician trabajos con arreglos lineales. Consideran que no hay vias de retroalimentacién entre neu-
ronas, y realizan una serie de simplificaciones en este lapso de tiempo, llamado umbral de disparo en la neurona,
que adopta valores discretos y que se mantienen constantes.

Estas premisas les permiten demostrar el funcionamiento de la neurona y, posteriormente, mediante la realizacion
de arreglos y conexiones, reproducir los resultados con umbrales cambiantes en el tiempo.

La neurona responde a la actividad sindptica en el tiempo de integracion, contemplando incluso las células
presinapticas. Si no existen sinapsis inhibitorias activas, la neurona suma sus entradas sinapticas y verifica si la
suma es igual o mayor a su nivel de umbral. Si es asi, la neurona se vuelve activa; de lo contrario, permanece
inactiva.

En el caso de que exista sinapsis inhibitoria activa, la neurona permanece de igual forma, inactiva.
_ ® Conexion excitatoria

—ﬁ Conexién inhibitoria
N
Neurona

Figura 3.4: Representacién gréfica de una neurona y los tipos de conexiones [60]

A través de la figura 3.5, podemos comprender la forma de funcionamiento:

S =R

AND MAYORIA
I m  ——
v}
OR INVERSOR

Figura 3.5: Ejemplo de funciones légicas [60]

AND: Con dos sinapsis excitatorias a la entrada, considerando unitario el peso de cada una de éstas e indicado
que la neurona tiene un umbral de dos unidades, la salida se activara si ambas estan activas. En el caso de que
alguna de las dos entradas estuviera inhibida, esta salida no se producira.

OR: De igual forma, una tunica entrada nos puede excitar el umbral y darnos una salida.

Inicialmente se partié de unas aproximaciones de igual peso, todo/nada, no era posible tomar registros intracelu-
lares, etc.., pero se pueden realizar proposiciones muy complejas. No obstante McCulloch y Pitts consideraban que

el poder computacional venia porque estas neuronas simples estan insertas en un sistema nervioso interactuante.
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3.3. Tipos de funciones de activacién

A continuacién se realiza una breve descripciéon de una serie de tipos de funciones utilizadas en las redes

neuronales.

3.3.1. Funcién de transferencia

La funcién de transferencia o de activacién de una neurona se elige para tener una serie de propiedades que

mejoren o simplifiquen la red que contiene la neurona. Obedece a la férmula:

n
=1

donde u se refiere en todos los casos a la suma ponderada de todas las entradas a la neurona (n entradas), w es un

vector de pesos sindpticos y x es un vector de entradas.

3.3.2. Funcién de paso

La salida y de esta funcién de transferencia es binaria, dependiendo de si la entrada cumple un umbral especifico

0. Se envia la ”senal” y la salida se establece en uno si la activacién alcanza el umbral.

y(x):{ 1siz>60

Osiz<@

Esta funcién a menudo aparece en muchos otros modelos. Es especialmente 1til en la 1ltima capa de una red

destinada a realizar una clasificacién binaria de las entradas.

3.3.3. Combinacién lineal

En este caso, la unidad de salida es una suma ponderada de sus entradas mas un término de sesgo que permite

realizar una transformacién afin a los datos.

3.3.4. Rectificador

El rectificador es una funciéon de activacién definida como la parte positiva de su argumento donde z es la
entrada a una neurona.
f(z) =27 = max(0,7)

Esta funcién de activacion, también conocida como funcién de rampa, fue introducida por primera vez en una
red dindmica por Hahnloser. En 2011 se demostré que permite un mejor entrenamiento de redes méas profundas,

en comparaciéon con las funciones de activacién utilizadas con anterioridad.

3.3.5. Algoritmo de pseudocdédigo

Un pseudocédigo es una descripcién informal, simple pero de alto nivel, del principio operativo de un programa
u otro algoritmo de una unidad légica de umbral que toma entradas booleanas (verdadero/falso), devolviendo un

unica salida cuando se activa.

3.4. Entrenamiento

El entreanmiento es el proceso por el cual la red neuronal va actualizando los pesos, con el fin de optimizar con
la maxima eficiencia la tarea designada.

Los conceptos que hay que tener en consideracién son:
= Paradigma: informacién disponible para la propia red.
= Regla: principio que dirige el aprendizaje.
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= Algoritmo: procedimiento numérico que se aplica en el ajuste de los pesos.

Los paradigmas de aprendizaje mas fundamentales son el supervisado y el no supervisado. El Aprendizaje
supervisado consiste en minimizar los errores de la salida generada respecto a la salida deseada y conocida,
mientras que en el Aprendizaje no supervisado la red extrae rasgos y patrones para generar una salida que es
desconocida.

El proceso de aprendizaje de las redes neuronales artificiales es un proceso complejo que suele llevar altos
tiempos de computacion, haciendo el proceso muy lento. En él se pueden aplicar diversos algoritmos como puede
ser minimizando los errores (Minimizacién del error), fijando pardmetros aleatorios (Boltzman), aplicando la
ley de Hebb (Hebb) o aprendiendo de las neuronas que generan un valor més cercano al deseado en la salida
(Competitivo).

Finalmente cabe destacar que el proceso de aprendizaje o entrenamiento no es simple, utilizando grandes recursos

desde el punto de vista computacional.
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Capitulo 4

Estado del arte

En los siguientes apartados realizaremos un estudio acerca de los diversos modelos matematicos de interpolacion
aplicados a la fotografia digital, con un foco mas exhaustivo en el modelo con red neuronal ESRGAN por ser el

modelo que se replica en el presente proyecto.

4.1. Fotografia digital

En el campo de la fotografia digital, la resolucién de las imégenes es una propiedad importante que viene
asociada al nimero de pixeles que la componen y permite la observacién de los detalles existentes, ademas de la
calidad visual. Pero cuando las imagenes se quieren ampliar de forma considerable, més alld de su propia resolucién,
éstas van degradando su calidad.

Algunas operaciones permiten extraer informacién 1til y generar una imagen optimizada. Una de esas opera-
ciones que soluciona el comentado problema de pérdida de calidad es el escalado. Escalar una imagen consiste en
cambiar el tamano fisico de la imagen, ya sea para agrandarlo o reducirlo. Es decir, se adapta el nimero de pixeles
que forma dicha imagen a esas determinadas dimensiones

Al aumentar el tamano de la imagen, ésta tendrd un mayor nimero de pixeles. Pero, jcomo saber qué valor
van a tomar los nuevos pixeles a partir de la que se parte? Una de las respuestas a esa pregunta puede venir de la
interpolacion, pero no es la tnica. Es una solucién que se aplica en los métodos clasicos.

La interpolacién es un proceso matematico por el cual se aplican férmulas concretas para calcular valores
(desconocidos) a partir de otros datos conocidos.

Un ejemplo de interpolacion lineal serfa:
1. Se tienen los puntos M1(2, 3) y Ma(5, 8).

2. Se aplica la siguiente féormula con esos puntos:

(x — 1) (x—2) 1
= —<(y2 — = 8—3)+3=-x—=
y (m_xl)(yz y1) + (5_2)( )+ T-3
3. Si se quisiera saber qué valor tendria y en el punto 3,5:
5 1
=—-x%x35—-=55
y 3 * ) 3 b

4. El punto obtenido serfa el M;(3,5 , 5,5)

Las operaciones de interpolacién aplicadas en imagenes digitales para cambiar el tamano que vamos a analizar
en los siguientes apartados son: vecino més cercano, bilineal, bicibica, Lanczos y ESRGAN. La figura 4.1 refleja

visualmente los resultados de dichos métodos.
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(a) Original (b) V. cercano (c) Bilineal (d) Bictbica (e) Lanczos (f) ESRGAN (IA)

Figura 4.1: Comparacién de los métodos con una imagen real [26]

4.2. Interpolacion del vecino mas cercano

La interpolacion del vecino més cercano, en inglés Nearest Neighbour Interpolation, también es conocido como
interpolacién proximal. Posee uno de los enfoques més simples para el aumento de tamano mediante el uso de la

interpolacién.

wy, —4 pixels w, — Bpixels complete

04
1 2 3 4 5 —@ kb —dpixels

—— hy —8pixels
-1 - ——

(a) Una dimensién [10] (b) Dos dimensiones [11]

Figura 4.2: Ejemplo.- Interpolacién del vecino mas cercano

Los espacios en negro del ejemplo de dos dimensiones (figura 4.2.b) son los pixeles cuyo valor hay que interpolar.
En esta técnica, los espacios vacios (negros) tendran los mismos valores que el pixel vecino mds cercano. En otras
palabras, se aumenta el tamano de cada pixel. Su algoritmo es rdpido y su implementacién es bastante comoda
aunque se generan unas imagenes de baja calidad, ademas de producir irregularidades no deseadas en los contornos

de la imagen.

4.3. Interpolacion bilineal

La interpolacion bilineal, en inglés Bilinear Interpolation, tiene en cuenta los cuatros pixeles conocidos méds
cercanos en una vecindad de 2x2 pixeles para calcular el valor del pixel interpolado.

Un ejemplo serfa:

= Se parte de cuatro puntos
Q11 = (71,1)
Q21 = (w2, 1)
Q12 = (21, 92)
Qa2 = (22,92)

= Se escoge una coordenada, en este caso la y

Se interpolan linealmente los dos valores que tienen la misma coordenada
Qu1y Q21 — R = (z,1)
Qi2y Q22 — Ro = (2,%2)
= Con los valores obtenidos, se vuelve a aplicar la interpolacién lineal y se obtiene el punto interpolado P

Riy Ry — P =(x,y)
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Figura 4.3: Ejemplo.- Interpolacién bilineal [43]

Este tipo de interpolacién conlleva un uso mayor de recursos y tiempo que la interpolacién del vecino mas
cercano. Aunque los resultados son mejores, se produce un suavizado de los detalles reflejandose sobre todo en la
escasa definicién de los bordes en los objetos que forman la imagen. Por eso se dice que tiene un defecto ”borroso”.

4.4. Interpolacién bicibica

La interpolacién bicubica, en inglés Bicubic Interpolation, consiste en asignar el valor resultante de aplicar la
interpolacién entre los 16 pixeles més cercanos distribuidos en una vecindad de 4x4 al pixel que se quiere interpolar,

teniendo en cuenta que los pixeles mas cercanos al interpolado tienen mayor peso.

Bicubic Resample

Figura 4.4: Ejemplo.- Interpolacién bicibica

Se utiliza como estandar en programas de edicién fotografica ya que se obtienen mejores resultados, mayor

nitidez que con los otros métodos vistos con anterioridad, aun requiriendo mas tiempo de procesamiento.

nearest bilinear bicubic

0 1 2 3 4

] 1 2 3 4

| | |

00 02 04 0B 08 10 00 02 04 0B 08 10 00 02 04 08 08 1.0
(a) Vecino més cercano (b) Bilineal (c) Bicubica

Figura 4.5: Comparacién distintas formas de interpolacién [44]
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4.5. Interpolacién de Lanczos

La interpolacién de Lanczos, en inglés Lanczos Interpolation, fue creada por Cornelius Lanczos. Es una férmula
matematica que se usa para interpolar suavemente el valor de una imagen. Para eso se mapea cada muestra de

la imagen original a una copia traducida y escalada con el kernel de Lanczos, que es una funcién seno cardinal
sin(x)

T
El kernel de Lanzcos se define como:

sinc(x) =

sinc(x)sinc(z/a) si—a<z<a
L(z) =
0 en otro caso

L(x) es el efecto de cada muestra de entrada en los valores interpolados. El pardmetro a es un valor entero positivo
que determina el tamano del kernel, es decir, cuantos pixeles se toman para la interpolacion del valor. En el caso

de dos dimensiones es L(x,y) = L(x)L(y).

[ | : |
3252151050051 152253

Figura 4.6: Grafica de la ventana de Lanczos sinc(x/a) [15]

El valor interpolado del pixel x se calcula segin la siguiente expresién:

[z]+a

S@)= > sil(z—i)

i=[z]—a+1

donde a es el tamano del filtro, [z] el valor truncado de = y s; una muestra vectorial unidimensional. Es una férmula
matematica para interpolar de forma suave el valor de una imagen digital. En funcién del orden del kernel se toma
un valor u otro de pixeles cercanos.

La imagen interpolada obtenida por este método es mejor que las anteriores porque se conservan los detalles y
se generan menos artefactos y/o errores geométricos. Pero requiere altos tiempos computacionales y es inadecuado
para su uso comercial.

4.6. Redes generativas antagéonicas. ESRGAN

También denominadas Generative Adversarial Networks (GAN), es un tipo de red neuronal, pilar fundamental
de la Inteligencia Artificial. Se presentaron por primera vez por el investigador Lan Goodfellow el 10 de junio
de 2014. Esta investigacién se encuentra publicada en la siguiente url: https://arxiv.org/abs/1406.2661.
Significé una importante evolucién en la inteligencia artificial del método de aprendizaje no supervisado, ya que,
el modelo tiene conocimiento a priori de los posibles datos aleatorios y se ajusta a dichas observaciones para su
construccién.

Los modelos generativos se fundamentan en que son capaces de aprender de la distribuciéon de probabilidad de

un conjunto de entrenamiento a través de varios sistemas:
= Un sistema que puede crear datos a partir de los originales, aumentando el conjunto de datos.

= Un sistema de aprendizaje por refuerzo, donde el generador es un simulador del entorno.
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—) Discriminator Network - Predicted Labels
D-dimensional

noise vector

I ‘ Generator Network —) -

Figura 4.7: Representacién de los distintos sistemas [34]

Las redes generativas adversas estdan compuestas por dos redes neuronales competitivas entre si, que son:

= Discriminador o Modelo Discriminativo D: clasifica la imagen como real o falsa y estima la probabilidad

de que una muestra provenga desde los datos de entrenamiento.

Real or Fake

| Discriminator Network |

Fake Images Real Images
(from generator) (from training set)
3

[ Generator Network ]

Random noise

Figura 4.8: Esquema del discriminador [84]

= Generador o Modelo Generativo G: es el que recibe como entrada un vector aleatorio, hace un captura
de la distribucién de datos e intenta aplicarla en imagenes basadas en las reales, creando una nuevas imagenes
con el objeto de enganar al Discriminador.

Output: Sample from
training distribution

Generator
Network

¢

Input: Random noise | z |

Figura 4.9: Esquema del generador [34]

1024

||~ R

Project and reshape CONV 1

Generator )

Figura 4.10: Arquitectura del generador [34]
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Funcionamiento

Se trata de una red adversativa generativa, esto significa que una red compite con la otra y ambas son entrenadas
con un conjunto de datos idénticos. Dichos datos inducen al generador a crear mejores imagenes basadas en los
datos originales de entrenamiento, mientras que el discriminador debe discernir si esta imagen es real o generada,

alcanzando un equilibro entre ambas.

Training
samples
l learn what is real
—_—
Discriminator GAMN
T feedback
input—" Generator —P‘ Image ‘

i

Figura 4.11: Esquema de la interaccion del generador y el discriminador

Al emplearse un planteamiento competitivo el generador intenta crear variaciones lo més realistas posible a
partir de los datos procesados, mientras que el discriminador debe diferenciar si esas muestras que esta procesando
son los datos originales de entrenamiento o unas falsas inventadas por el generador intentando simular una imagen

real.

Problemas

El manejo de estas redes GAN, al intentar alcanzar un equilibrio entre ambas redes, puede generar una serie
de dificultades. Este sistema de competicién provoca cierta inestabilidad que se traduce en una gran facilidad para
"atascarse”. Ademéas de complicar el entreno simultaneo de las distintas redes debido al equilibrio que debe existir
en el dominio de ambas, evitando que una domine sobre la otra.

Otro problema sucede cuando el generador explota la debilidad que ha descubierto en el discriminador, produ-
ciendo bastantes imagenes similares independientemente del valor de entrada. Este problema se llama colapso del
modelo. Para solucionarlo basta con robustecer el discriminador, modificando su configuracién interna de las capas
o ajustando su tasa de entrenamiento. Existen miiltiples investigaciones y publicaciones que intentan solventar los

problemas de este tipo de redes.

ESRGAN

La Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Network (ESRGAN) es una mejora de la Super-Resolution
Generative Adversarial Network (SRGAN) capaz de generar texturas realistas en una imagen con la super-
resolucién. Sin embargo, se producian artefactos desagradables que modificaban la calidad visual de la propia
imagen generada.

Para minimizar la aparicién de dichos ”errores” se modifican los componentes fundamentales con la intencion
de mejorar la calidad perceptiva de la super-resolucién. Asi se consigue una mejor calidad visual debido a unas

texturas mas realistas y naturales.
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= Arquitectura de red

- — Basic Block B Basic Block e W X B 4 Basic Block B B2 I —)I‘I—»
LR : _

Figura 4.12: Arquitectura de la red [67]

Las modificaciones son las siguientes:

e Eliminacién de las capas Batch Normalization. Normalizan las caracteristicas usando la media
y la varianza de un lote durante el entrenamiento y las estimadas de todo el conjunto de datos del
entrenamiento. Durante las pruebas introduciendo desagradables artefactos y limitando la capacidad
de generacién sobre todo, cuando las estadisticas de los datos de prueba y de entrenamiento difieren
bastante. La eliminacién de estas capas estabilizan el entrenamiento, ademas de aumentar el rendimiento

y la capacidad de generalizacién, reduciendo la complejidad computacional y el uso de memoria. [74]

Residual Block (RB)

B 48

SRGAN RB w/0 BN

e Sustitucion del bloque original por uno Residual-in-Residual Dense Block. Este nuevo bloque em-
plea una estructura maéas profunda y compleja que el bloque residual original para proporcionar una

estructura similar que se beneficia de las conexiones densas, mejorando la capacidad de dicha red. [67]

Residual in Residual Dense Block (RRDB)

P=y—\-
BB

L/
. -

.

Dense: Dense: Dense: ] i
Block: Blogki Block] i
H

| e

K

Conv
LReLU

Conv
LReLU

Conv
LReLU
Conv
LReLU
Conv

= Mejoras del discriminador: se realiza la modificacién del discriminador, basindose en la red generativa
adversa relativista, donde se intenta predecir la probabilidad de que una imagen real sea relativamente més

realista que una falsa. El original estimaba la probabilidad de que una imagen fuese real y natural.

= Pérdida de percepcion: se define previamente en las capas de activacion de la red pre-entrenada, minimi-
zando la distancia entre dos caracteristicas activadas. Con ello se pretende ser mas efectivo y se restringen
las caracteristicas antes de la activacién. De ahi que la red VGG, en la que se basa el reconocimiento de

materiales, se centra més en las texturas que en el propio objeto.
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Capitulo 5

Experimentacion

5.1. Metodologia

La metodologia seguida en este proyecto se estructura en las siguientes secciones:
1. Replicacion del proyecto original.

2. Generacion de resultados propios.

3. Comparacion con las técnicas clasicas.

La replicacién del proyecto original ha consistido en reproducir todos los pasos seguidos por los propios autores
(Xintao Wang y Ke Yu entre otros) para la obtencién de resultados, es decir, imitarlos. Para lograrlo, primero
se entrend la red neuronal ESRGAN con los mismos dataset que usaron. Un dataset son imagenes preparadas.
Después se probé el entrenamiento en la propia red y se obtuvieron unos resultados que serdn comparados con los
del proyecto original. Comprobando si estos no distan tanto de los resultados obtenidos.

Una vez replicado el proyecto original, se procedié a la obtencién de resultados propios, que se entrenaron,
probaron la red neuronal y se compararon con los resultados de la utilizacion de un dataset propio. Con las
imégenes resultantes se procede a realizar un andlisis comparativo con los resultados de aplicar las técnicas clésicas

en el dataset creado.

5.1.1. Dataset

Un Dataset es un conjunto de imégenes preparadas que se utilizan para el entrenamiento de la red neuronal y

el test de la misma. Como minimo estd formado por 2 carpetas que son:

= Carpeta HR: contienen las imdgenes de alta calidad denominadas ” Ground Truth”. Cuya funcionalidad

dependerd de la fase en la que se esté utilizando:

e Fase de entrenamiento: se toma la imagen como referencia de la salida que se espera.

e Fase de test: se compara con los resultados obtenidos al aplicar las distintas técnicas de escalado.

= LRA4: incluye la versién redimensionada a la cuarta parte del tamano de las imégenes de la carpeta HR. Su

tamano es el cociente del tamano original entre 4.

Aunque existe la posibilidad de que en ese dataset existan méas carpetas. En algunos contienen las carpetas LR2,
LR3 y LRS8 en las que incluyen imagenes redimensionadas con un factor 2, 3 y 8 respectivamente.

Los datasets que se usan con més frecuencia en el tema de la Superresolucion son los siguientes:
= Set5: se utiliza para probar los modelos y consta de 5 iméagenes.

= Setl4: es otro dataset que se utiliza para probar los modelos, concretamente en la fase de entrenamiento.

Como su propio nombre indica estd formado por 14 imagenes.
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= DIV2K: se usa para entrenar los modelos, consta de un conjunto de 900 imagenes RGB con una resolucion
de 2K, de las cuales, 800 se usan para el entrenamiento del modelo y las otras 100 para la validacion. Todas
estas imagenes son de alta definicion por lo que es dataset en total ocupa 4.0 GB. Estas imégenes son de
tematica diversa desde paisajes naturales hasta personas. Este dataset se utilizé en NTIRE 2017 Challenge

on Single Image Super-Resolution (Desafio de superresolucién en una sola imagen). [82] [83]

5.1.2. Meétricas

Para poder comparar las distintas imagenes obtenidas, como resultado de la aplicacién de las diferentes técnicas,
es necesario encontrar métricas adecuadas. Teniendo en cuenta que en ocasiones las imagenes resultantes se asemejan

y no se aprecian las diferencias a simple vista.Las métricas elegidas son:

Error cuadratico medio.

= Proporciéon maxima de senal a ruido.

Indice de similitud estructural.

» Indice de calidad basado en la variacién local.

Error cuadratico medio

El Mean Squared Error o Error Cuadritico Medio (MSE) es un estimador que mide el promedio de los errores

al cuadrado de la diferencia existente entre los pixeles de la imagen original y los de la imagen interpolada.

La féormula general es:
n

1 ~
MSE ==Y (YV; - Y;)?
SE= 3 (i-Y)

i=1
aunque adaptada al caso de imédgenes es la siguiente:

n m

MSE =33 (v, - )2

mn < ;
=1 j5=1

donde m y n son las dimensiones de la imagen, Y;; es la senal de la imagen original mientras la senal de la imagen
interpolada es Yj;.

Es una métrica indirecta porque cuanto menor sea el valor, mejor es el resultado, cuanto menor sea el error mas
se asemejaran las imagenes. Ademds al tratarse de una medicién sobre errores es recomendable que su valor sea lo

menor posible.

Proporciéon maxima de senal de ruido

La Peak Signal-to-Noise Ratio o Proporciéon Maxima de Senal de Ruido (PSNR) define mediante una escala
logaritmica la relacién existente entre la energia maxima posible de una senal y el ruido que afecta a su represen-
tacién fiable. Mide cudnto se desvia la imagen interpolada (posiblemente de menor calidad) de la imégen original
de alta calidad. Su unidad es el decibelio dB.

Para calcular el PSNR se usa la formula siguiente:

MAX? MAX
PSNR = 10l0910(WE‘1) = 2010910(%)

donde MSE es el error cuadratico medio y M AX; es el valor maximo del pixel en la imagen original, también es

el resultado de 2% — 1 donde B es el ntimero de bits que se utilizan para codificar el pixel.

Al ser una métrica directa, cuanto mas alto sea el PSNR, mejor serd la calidad de la imagen reconstruida porque

el valor que toma el error (MSE) es bajo. Los valores tipicos estdn comprendidos entre 30 y 50 dB.
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Indice de similitud estructural

El Structural Similarity index o Indice de Similitud Estructural (SSIM) evalda el grado de similitud entre dos
imégenes fijandose en las posibles degradaciones provocadas por la modificacién de algunas caracteristicas de la

imagen como son:
» La luminancia o brillo (1): luz reflejada por los componentes dentro de la imagen.
» El contraste (c): diferencia relativa en la intensidad entre dos puntos en una imagen.
s La estructura (s).

Para calcular el SSIM se usa la siguiente forma:

SSIM (x,y) = [l(z,y))*  [c(z,y)]” * [s(z,y)]"

Donde:
Uz, y) = 2oty +C1
e+ G
20,0, + Co
R s B
_ Ogy + CS
S(x,y) - 0.0y 4 03

Cy = (K L)?,Cy = (K3L)?, Cy = Cy/2

donde L es el rango dindmico del valor del pixel y las constantes escalares K; y Ko << 1.
Es una métrica directa, cuanto mayor sea el valor, més se parecen las imagenes entre si. Los valores que toma la
métrica estdn comprendidos en el intervalo 0 y 1. El valor 0 indica que las imagenes son completamente diferentes

mientras que si son completamente iguales el valor es 1.

Indice de calidad basado en la variacién local

El Quality Index based on Local Variance o Indice de calidad basado en la variacién local (QILV) se basa en la
suposicién que gran cantidad de la informacion estructural de la imagen se codifica en la distribucién de su varianza
local.

La férmula es:
QILV(I,J) = 2pv; v, 20v,0v, « ovivy

2 2 2 2
My, + My, Ov; + Ov, Ovi0v;

donde I, J son las imagenes a comparar.

El primer término realiza una comparacién entre la media de las variaciones locales de las imédgenes. El segundo
término compara las desviaciones estandar de las variaciones locales. El tercer término introduce informacion
cruzada de las imédgenes.

Los valores de estd métrica estan comprendidos entre el 0 y el 1. Cuanto menor sea el valor del indice, mayor

serd el desenfoque en la imagen interpolada.

Implementaciéon de las métricas

Generar interpolacian

Usuario

Figura 5.1: Diagrama de casos de uso
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CdU-01 Calcular métricas

Version 1
Actor Usuario
Descripcion El sistema debera comportarse tal y como se describe en este caso

de uso cuando el usuario desee calcular la métrica en una imagen.
Precondicién Las iméagenes que se pasan como parametros deberan tener las mismas dimensiones.

Secuencia normal Paso Accién

1 El Usuario ejecuta el programa

2 El sistema genera las métricas correspondientes
Postcondicién Ninguna
Prioridad Alta
Estado Desarrollado

Tabla 5.1: Descripcién del caso de uso 02

El funcionamiento del programa durante la ejecucion es el siguiente: se calcula las métricas entre dos imagenes
que se han pasado como parametros, siendo la primera imagen la original mientras que la segunda serd la resultante
de la interpolacion. El resultado se escribird por pantalla.

En vista de obtener la funcionalidad deseada del programa se buscan herramientas software disponibles para
su elaboracion. Se localiza una libreria de cédigo abierto llamada Open Computer Vision Library o OpenCV que
permite leer imégenes y calcular valores. También se encuentra una funcién que permite calcular la métrica del
SSIM en el repositorio PyPI [64].

5.2. Replicacién

El proyecto de la red ESRGAN con el que se ha experimentado estd depositado en un directorio Github que
tiene la siguiente direccién https://github.com/xinntao/ESRGAN. Desarrollado por Xintao Wang, Ke Yu,
Shixiang Wu, Jinjin Gu... quedaron primeros en la PIRM2018-SR. La PIRM2018-SR, [65] fue una competicién
organizada por Furopean Conference on Computer Vision el dia 14 de Septiembre del 2018 en Munich, Alemania [66]

como reto del "Taller y desafio en la restauracién de la imagen perceptiva y manipulacién”.

5.2.1. Entrenamiento

El primer paso para la replicacion fue mirar cémo se entrena la red, buscar que ficheros hay que modificar y los

datasets utilizados. Se encontrd la siguiente informacion:
1. Preparar el dataset
2. Preparar el modelo preentrenado PSNR

3. Modificar el fichero option/train/train ESRGAN.yml

S

. Ejecutar el siguiente comando:

$ python train.py —opt options/train/train_.ESRGAN.yml

Una vez encontrados los pasos a realizar, se empezd con el primero. Se comenzd con la replica del experimento,
se necesité saber qué datasets habian utilizado los autores para entrenar la red. Dicha informacién se localiza en el
fichero modificado en el paso 3. Se observa que utilizan el dataset DIV2K y el Set14. Los enlaces para su descarga se
encuentran documentados en la informacién del proyecto (https://drive.google.com/drive/folders/
1pRMhEmmY—-tPF7uH8DuVthfHoApZWJI1QU. Descargados los ficheros correspondientes se empezaron a generar
los datasets.

Antes de generar el dataset DIV2K como las imégenes de este dataset son muy grandes ya que sus dimensiones

rondan entorno a los 2040 x 1356 pixeles se tuvieron que tratar antes de procesarlas. Para eso se dividi6 la imagen
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en subimégenes de menor tamano que el programa mas adelante va a poder procesar. Estas imagenes se obtienen
de ejecutar el fichero extract_subimgs_single.py que previamente se han modificado las rutas donde se encuentran

y donde se va a guardar las imédgenes.

$ python codes/scripts/extract_subimgs_single.py

El resultado obtenido son unas imagenes de tamano 480 x 480 pixeles. Es decir, la imagen original se divide
como si se tratase de un puzle de piezas cuadradas con las dimensiones anteriormente mencionadas (480 x 480

pixeles). El nombre de las subimégenes se corresponde con el siguiente formato:

’’Nombre original’’ 4+ _s + indice + .png

donde el indice indica el nimero de subimagen respecto a la original. Como no se disponen de las imégenes reducidas

de tamano (las imagenes LR) hay que ejecutar el siguiente programa:

$ python codes/scripts/generate_mod_LR_bic.py

que previamente se ha modificado las rutas de modificar de sourcedir, saverdir. Finalizada la ejecucion, se obtienen
varias carpetas: HR, Bic, LR. En la carpeta HR se encuentran las imagenes de tamano original mientras que en
la capeta LR se encuentran las de tamano reducido. Es muy importante que el nimero de imagenes contenidas
en estas carpetas sea el mismo. Debido a la cantidad de imagenes con las que se van a formar el dataset, se
necesita aplicar una técnica que favorezca la lectura rédpida de las imégenes que es Lightning Memory-Mapped
Database (LMDB). Al ejecutar el siguiente fichero (codes/scripts/create_lmdb.py) de forma independiente a las dos
carpetas de imdgenes (HR, LR) se obtiene una carpeta .lmdb, previamente se tienen que modificar los directorios
de img_folder y Imdb_save_path.

Lightning Memory-Mapped Database es una biblioteca software de administracién de base de datos basada en
B-drboles (drbol-B) proporcionando un alto rendimiento. La base de datos no relacional es del tipo clave-valor.
Es compatible con el multiprocesamiento porque permite el acceso de lectura / escritura proporcionando un uso
simultaneo de los diferentes subprocesos. Debido a la politica usada en las paginas de datos que es copia en escritura
para no sobrescribir paginas de datos activas y escribiendo las modificaciones de forma serializada.

La generacion del dataset Set14 es mas sencillo que el dataset DIV2K. Se modifican las rutas donde se encuentran
las imagenes del Set14 y se ejecuta el fichero generate_mod_LR_bic.py.

Con el paso de la preparacién del modelo preentrenado orientado al PSNR se usa el modelo facilitado por los
propios desarrolladores del proyecto, el fichero RRDB_PSNR _x4.pth.

Una vez generados todos los dataset requeridos se modifica el fichero de configuracion anadiendo las direcciones
correctas de la ubicacion de los distintos datasets y el modelo preentrenado. Después de modificar el fichero, se

ejecuta el siguiente comando dando comienzo al entrenamiento de ESRGAN.

$ python train.py —opt options/train/train.ESRGAN.yml

Durante el entrenamiento se iban imprimiendo mensajes por el terminal cada 32 minutos hasta el momento en
el que se llegaban a las 4100 iteraciones de la primera época. Una época es un periodo de tiempo en el cual la red
evoluciona a partir de una secuencia inicial de ejemplo hasta la respuesta adecuada. Justo después de la finalizacién
de la época, los diferentes valores de los pesos se modifican y se reinicia la red para que el entrenamiento de la
siguiente época no dependa del final de esta.

Después de ese momento no se recibia nada por pantalla. El terminal no se actualizaba con ningiin nuevo mensaje
incluso después de haber pasado méas de doce horas. Como se mencioné anteriormente que la red generativa y la
red discriminadora se pueden atascar ficilmente durante las iteraciones. Se decidié detener la ejecucién y volver
a ejecutar para comprobar si realmente se debia a un ”atasque” en dicha iteracién. Pero resulté que sucedia lo
mismo. No pasaba de la iteracién numero 4100 ademds, tampoco generaba ningin modelo salvo los 2 ficheros de
log. En los cuales el tnico que solo contenia informacién era el log de entrenamiento.

Ante esta situacion de aparente bloqueo, se decide hacer una traza en el cédigo del fichero ejecutado train.py
para averiguar dénde esté el posible fallo y poder solucionarlo. Se fueron poniendo mensajes a lo largo del fichero
ademds de modificar el nimero de iteraciones en el fichero de configuracién (options/train/train ESRGAN.yml) y
las imédgenes del dataset de entrenamiento y de prueba. Al final la ejecucién se descubre donde esta el fallo y el
motivo por el cual no se guardaban la informacion en los diferentes ficheros del logs y tampoco se creaba los modelos

de entrenamiento de la red. Se debia a que no se realizaba el segundo bucle for de la zona de entrenamiento.
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Se soluciona con la modificacién de un pardmetro de esa funcién teniendo en cuenta la documentacién y el
cédigo de una versién anterior. Se hacen varias pruebas diferencidandose en el nimero de imagenes que constituyen
los distintos datasets y el nimero de iteraciones. La primera prueba estd formada por el primer fragmento de la
primera imagen del dataset DIV2K y una imagen del dataset Setd para el entrenamiento y la validacién y una sola

iteracion. Finalizada la ejecucion, se obtiene:

= Log del entrenamiento: se detalla la configuracién, los parametros y las distintas capas de la red neuronal.
Se registra el PSNR de ese momento ademas de indicar el momento en los que se esta guardando los ficheros

del modelo y los estados del entrenamiento.
= Log de la validacién: se registra el valor del PSNR indicando la época y la iteracion en la cual se calcula.

= Carpeta models: se guardan dos modelos. Uno para la red generativa (G) y el otro para la red discriminadora
(D).

= Carpeta training_state: se guardan copias del estado en el que se encuentra la red en fichero .state.

= Carpeta val_images: se guarda el resultado de la(s) imagen(es) de validacién en funcién del estado de la

red neuronal.

Comprobado varias veces su correcto funcionamiento, se decide aumentar el niimero de imagenes de los dataset,
el nimero de iteraciones, la frecuencia de generacién de los modelos y las copias de seguridad del estado de la red
neuronal.

El dataset de entrenamiento estd formado por la primera imagen del dataset DIV2K (40 subimégenes) y el dataset
de contraste es el Set5. El nimero de iteraciones son 10000. Después de unos dias ejecutandose, se interrumpe la
ejecucién porque no hay espacio suficiente en el disco del portatil debido a la frecuencia tan alta que se guardaban los
resultados que se habia configurado a 10. Gracias a los estados intermedios guardados como copia de seguridad en el
transcurso del entrenamiento se puede continuar desde ese punto y no hace falta volver a ejecutar el entrenamiento
desde el principio.

Para lograrlo se modificé el fichero de configuracién options/train/train. ESRGAN.yml y el campo denominado
resumen_state con la ruta donde se encuentra el fichero con extensién .state que se usara como punto de inicio. Justo
después de configurarlo, se modifica el programa train.py porque el entrenamiento era distribuido y el ordenador
en el cual se va a realizar el entrenamiento no posee tarjeta NVIDIA debido a su antigiiedad, por lo que no es
posible la utilizaciéon de CUDA.

# Original
resume-state = torch.load (opt[’path’][ 'resume_state’],

map_location=lambda storage, loc: storage.cuda(device_id))
# Modificacion

resume_state = torch.load (opt[’path’][ ’resume_state’])

En el fichero original se cargan los modelos guardados y se almacenan en los distintos dispositivos CUDA. La
modificacién consiste en no cargar el modelo en los distintos dispositivos que formarian parte en el entrenamiento
distribuido. Se logra con la eliminacion de los pardmetros de almacenamiento y localizacion.

Después de la modificacion del fichero se procede a la ejecucién del programa de entrenamiento original en el que
se utilizan el dataset DIV2K y el dataset Set14 como punto de partida y validacion respectivamente. Con el paso de
dias llega un momento en donde los logs no se actualizan ni se generan mas modelos por lo que se vuelve a ejecutar
para observar si el entrenamiento termina en algiin momento porque en las pruebas ejecutadas anteriormente con
pocas imégenes si que finalizaba. Repetido en varias ocasiones los intentos y al suceder lo mismo, se decide usar el

ultimo modelo que se ha guardado aunque no sea el modelo definitivo del entrenamiento.

5.2.2. Test

Para la realizacién del test o prueba del modelo generado en el entrenamiento de la red se siguen los siguientes

pasos encontrados en la documentacion del proyecto:
1. Modificar el fichero option/test/test_ ESRGAN.yml

2. Ejecutar el siguiente comando:
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$ python test.py —opt options/test /test_ESRGAN.yml

Las modificaciones que se deben realizar en el fichero option/test/test ESRGAN.yml son en los siguientes
campos: petrain_model_G se debe poner la ruta donde se ubica el modelo generativo (archivo_G) creado durante el
entreno de la red neuronal, en los campos dataroot_GT y dataroot_L(@ se escribird la ubicacién donde se encuentran
las imé&genes con alta definicién (HR) y las reducidas (LR) respectivamente. Los dataset utilizados en esta parte son
los del Setb y el Setl4. Solamente hay que generar el Setb puesto que el Set14 ya ha sido utilizado anteriormente
en la parte del entrenamiento.

Para generar el Setb hay que repetir los pasos vistos anteriormente en la seccién del entrenamiento:
1. Buscar las imagenes.

2. Reducir el tamano.

3. (Opcional) Convertir al formato .lmdb el resultado.

Se buscan las imédgenes que forman el dataset Setb pero como no se disponer de las imégenes reducidas, se
procede a su reduccién. Se modifican las diferentes rutas de los campos sourcedir y saverdir en funcién de los datos

actuales y se ejecuta el programa generate_mod_LR_bic.py.

$ python codes/scripts/generate-mod_LR_bic.py

De forma opcional se puede reducir el tiempo de ejecucién de la prueba (test) del modelo generado con la
conversién al formato lmdb de las imagenes del dataset. Previamente a la ejecucion se ha mdificado las rutas de

img_folder y Imdb_save_path.

$ python codes/scripts/create_lmdb.py

Inmediatamente después de haber configurado el fichero de configuracién (las ubicaciones de los dataset y el
modelo de la red neuronal) se procede a la comprobacién del modelo obtenido en el entrenamiento con la ejecucién

del siguiente comando.

$ python test.py —opt options/test/test . ESRGAN.yml

Los resultados de la ejecucién son los calculos de la métrica PSNR y SSIM de cada imagen que compone el
dataset ademas de cuantificar las métricas del dataset mediante un promedio. También se calcula con el canal Y
(Channel Y) que representa el brillo de la imagen, esto es, la parte acromadtica de la imagen. Las figuras 5.2 y 5.3

muestran los resultados obtenidos de la ejecucion del comando anterior en los datasets Setb y Set14.

20-03-05 12:52:44. - INFO:

[Testing [set5]...

20-03-05 12:54:07. - INFO: baby ESRGAN - PSNR: 31.037373 dB; : ©.840471; 3 .715592 dB; SSIM Y:
0.874291.

20-03-05 :54:36. - INFO: bird ESRGAN - PSNR: 31.551234 dB; : 0.881768; H .442114 dB; SSIM Y:
0.938578.
20-03-05 :55:00. - INFO: butterfly ESRGAN - PSNR: 26.735045 dB; : 0.887240; H .403570 dB; SSIM Y:
0.913681.
20-03-05 :55:28. - INFO: head_ESRGAN - PSNR: 30.154689 dB; : 0.734923; 3 .940304 dB; SSIM_Y:

0.780457.
20-03-05 :55:58.000 - INFO: woman_ ESRGAN - PSNR: 29.702688 dB; : 0.907566; H .452941 dB; SSIM Y:
0.928043.
20-03-05 12:55:58.017 - INFO: ----Average PSNR/SSIM results for set5----
PSNR: 29.836206 dB; SSIM: 0.850394

20-03-05 12:55:58.018 - INFO: ----Y channel, average PSNR/SSIM----
PSNR_Y: 31.790904 dB; SSIM_Y: ©0.887010

Figura 5.2: Resultado de test.py en el setb
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- INFO:

- INFO: baboon ESRGAN - PSNR: 20.206666 dB; SSIM: ©.496193; PSNR_Y: 21.622666 dB; SSIM Y:
- INFO: barbara ESRGAN - PSNR: 24.201257 dB; SSIM: ©.788166; PSNR Y: 25.785130 SSIM_Y:
- INFO: bridge ESRGAN - PSNR: 21.795506 dB; SSIM: ©.530662; PSNR_Y: 23.190336 dB; SSIM Y:
- INFO: coastguard ESRGAN - PSNR: 22.067092 dB; SSIM: ©.385916; PSNR Y: 23.514800 dB; SSIM °
- INFO: comic_ESRGAN - PSNR: 20.719714 dB; SSIM: ©.675372; PSNR_Y: 22.315294 dB; SSIM Y:
- INFO: face ESRGAN - PSNR: 30.760631 dB; SSIM: ©.758658; PSNR_Y: 32.597250 dB; SSIM Y:
- INFO: flowers ESRGAN - PSNR: 24.965425 dB; SSIM: ©.755509; PSNR_Y: 27.019036 dB; SSIM Y:
- INFO: foreman ESRGAN - PSNR: 30.976210 dB; SSIM: ©.884263; PSNR_Y: 32.760665 dB; SSIM Y:
- INFO: lenna_ ESRGAN - PSNR: 29.721565 dB; SSIM: ©.807124; PSNR Y: 31.428662 dB; SSIM
- INFO: man_ESRGAN - PSNR: 25.239730 dB; SSIM: ©.722522; PSNR_Y: 26.668847 dB; SSIM
- INFO: monarch ESRGAN - PSNR: 31.526535 dB; SSIM: ©.920825; PSNR Y: 33.423482 dB; SSIM
- INFO: pepper_ ESRGAN - PSNR: 30.739665 dB; SSIM: ©.820609; PSNR Y: 33.056225 dB; SSIM °
:15:08. - INFO: ppt3_ESRGAN - PSNR: 26.101944 dB; SSIM: ©.921235; PSNR Y: 28.021496 SSIM_Y:
:16:32. - INFO: zebra ESRGAN - PSNR: 23.302162 dB; SSIM: ©.632121; PSNR_Y: 24.892172 dB; SSIM Y:
.13:16:32.208 - INFO: ----Average PSNR/SSIM results for setld----
PSNR: 25.880293 dB; SSIM: 0.721370
20-03-05 13:16:32.209 - INFO: ----Y channel, average PSNR/SSIM----
PSNR_Y: 27.592576 dB; SSIM Y: 0.756308

Figura 5.3: Resultado de test.py en el set14

5.2.3. Resultados de la replicacion

Obtenido el modelo replicado después del entrenamiento de la red neuronal ESRGAN se dispone a compararlo

con el modelo original de Xintao. Para lograrlo se van a observar las métricas en los dos momentos siguientes:
= En la ejecucion del test al modelo.
= En la ejecucion del modelo con el ESRGAN.

Se han elegido esos momentos porque el primero se realiza una vez finalizado obtenido el modelo en el entrena-
miento de la propia red obteniendo conocimientos que permiten averiguar si la red se puede mejorar méds o no. Y
el segundo es una aplicacién de los distintos modelos en el ESRGAN. Los valores de las métricas obtenidas se han

recogido en las tablas contiguas:

PSNR ESRGAN (Xintao) ‘ ESRGAN (Replicado)
Set5 34,447550 29,836206

Set14 28,095125 25,880293

Baboon | 29,923 29,273

Comic 30,459 29,665

Tabla 5.2: Comparativa I (en decibelios)

SSIM ESRGAN (Xintao) ‘ ESRGAN (Replicado)
Set5 0,940293 0,850394

Set14 0,818644 0,721370

Baboon | 0,695 0,524

Comic 0,820 0,716

Tabla 5.3: Comparativa 11

Observando los diferentes valores obtenidos del modelo del ESRGAN replicado y del modelo de Xintao no
difieren excesivamente. Mantienen valores similares en la métrica PSNR (Proporcién maxima de senal a ruido) lo
que significa que la imagen generadas por los dos modelos no se desvian tanto de la imagen original aunque en
el caso de la métrica SSIM (fndice de similitud estructural) los valores distan un poco més por lo que el propio

modelo genera imagenes menos similares a la original que el modelo de Xintao.
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Xintao

Figura 5.4: Comparacién resultados en baboon.png
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Figura 5.5: Comparacién métodos en comic.png

Aunque se obtengan imégenes con pequenas diferencias visualmente hablando se concluye que, a pesar de la
escasa diferencia de la calidad, con el modelo replicado se pueden obtener resultados parecidos a los generados por

el modelo de Xintao.

5.3. Generacién de resultados propios

Se procede a la obtencion de resultados propios generados por la red neuronal entrenada con datasets construido
con las imagenes captadas por diversos dispositivos fotograficos:

s Camara de fotos Olympus con 8 megapixeles.

s Camara de fotos Panasonic con 14 megapixeles.
= Mévil BQ Aquaris M5 con 13 megapixeles.

» Mévil Samsung Galaxy A6 con 16 megapixeles.

En temas relacionados con la superresolucion se generan datasets compuestos por numerosas imagenes. Estas
iméagenes son utilizadas a lo largo de un proceso dividido en las etapas: entrenamiento, validacién y test. La
composicién de dicho dataset sigue estas proporciones: un 70 % para el entrenamiento, un 20 % para la valoracién
y el 10 % restante para el test. Con cifras concretas, si el dataset estéd constituido por 24000 imégenes, 17000 serfan
las de entrenamiento, 5000 para validacién y 2000 para test.

Al ser un nimero de imédgenes bastante elevado se reduce a 100 imagenes propias aunque en el entrenamiento se
mantiene el dataset DIV2K, utilizado anteriormente en el entrenamiento de la replicacién del ESRGAN siguiendo
lo realizado por Xintao y sus colaboradores. Sabiendo los porcentajes de composicién del dataset mencionados

anteriormente, se concluye que el dataset tiene la estructura siguiente:
= 70 imagenes para el entrenamiento més las que forman el dataset DIV2K

= 20 imagenes de validacién
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= 10 imagenes de test. La mitad serdn propias y la otra mitad de los Set5 y Set14.

5.3.1. Creacidén de los datasets

Teniendo claro cuantas imagenes hay en cada dataset y la funcién que se le asigna se deciden hacer 4 datasets:

= Entrenamiento

Validacion

TestSet1: formado por 3 imagenes propias y 2 de los dataset setb y set14.
= TestSet2: consta de 5 imagenes de las que 2 son imagenes propias y 3 de los dataset setb y setl4.

Se sale por la ciudad realizando diferentes fotografias a los objetos, estructuras, naturaleza, vehiculos... que se
encuentran en la via piblica como pueden ser unos columpios en un parque infantil, una motocicleta, escaparate,
las ramas de unos arboles, el paisaje de las vias del tren... Después de realizar las fotos se criban seleccionando las
maés curiosas y evitando imégenes muy similares entre si.

Con las imagenes seleccionadas se clasifican segin la funciéon que van a desempenar entre los distintos dataset
y se guardan en la correspondiente carpeta. Como las imagenes se guardan en formato .jpeg y no las reconoce los
diferentes scripts se cambian de formato (.png) con el siguiente comando:

$ mogrify —format png *.x*

Dataset Entrenamiento

Se ejecuta el programa extract_subimags_single.py para subdividir las imdgenes en subimagenes més pequenas.

Adaptandolas a un tamano que el programa pueda procesar debido a las dimensiones de las fotografias originales.

$ python extract_subimgs_single.py

Con dicha transformacién pasamos de 170 imégenes (de las cuales 70 son propias y 100 del dataset DIV2K) a
12334 subimégenes (8190 de las imdgenes propias y 4144 del DIV2K). Para generar las imdgenes reducidas a la
cuarta parte que no se disponen de ellas se ejecuta generate_mod_LR_bic.py.

$ python generate_mod_LR_bic.py

Las carpetas resultantes HR y LR por la aplicacién de lo anterior se transforman al formato .Imdb utilizando
create_lmdb.py:

$ pyhton create_lmdb.py

Los distintos programas se han modificado ajustando las rutas donde se ubican las diferentes carpetas utilizadas.

Dataset Validacién

El procedimiento de validacion o test seguido es similar al visto en el apartado anterior ” Dataset Entrenamiento”.
Las dimensiones de las imagenes que forman este dataset en el caso de Xintao son las mismas que se obtienen en
la ejecucion de extract_subimags_single.py. Se ejecuta dicho programa para subdividir las imagenes en subimagenes

mas pequenas adaptando sus dimensiones a unas que el propio programa puede manejar.

$ python extract_-subimgs_single.py

Con dicha transformacién pasamos de 20 iméagenes a 2340 subimégenes. De todas ellas se deja la subimagen
con mas variedad cromatica y de formas de cada imagen ademas de tener en cuenta su calidad. Para la generacion

de las imagenes reducidas a la cuarta parte se ejecuta generate_mod_LR_bic.py.

$ python generate_mod_LR_bic.py

Las carpetas resultantes HR y LR por la aplicacién de lo anterior se transforman al formato .Imdb utilizando:

$ pyhton create_lmdb.py

Dichos programas habran sido modificados con la ubicacién correcta de los directorios donde se ubican las
iméagenes.
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Dataset Test

Se generan las imagenes reducidas mediante la ejecucion del programa eztract_subimags_single.py. Y luego se
convierten las carpetas al formato .lmdb. Previamente se habran adaptado los distintos programas a las carpetas
correspondientes.

$ python generate_mod_LR_bic.py
$ pyhton create_lmdb.py

5.3.2. Entrenamiento
Seguimos los mismos pasos vistos durante la replicacion del proyecto que son:
1. Preparar el dataset
2. Preparar el modelo preentrenado PSNR
3. Modificar el fichero option/train/train ESRGAN.yml

4. Ejecutar el siguiente comando:

$ python train.py —opt options/train/train . ESRGAN.yml

El paso uno y dos ya estan realizados. Mi propio dataset se construy6 en el apartado anterior y el modelo
preentrenado PSNR es el mismo que se utilizé para obtener los mismos resultados de Xintao. Se modifica el fichero
option/train/train_. ESRGAN.yml indicando la ubicacién de las imdgenes que forman el dataset (imégenes de alta
definicién y reducidas). Y se ejecuta:

$ python train.py —opt options/train/train . ESRGAN.yml

Finalizada la ejecucién se obtiene el modelo entrenado de la red neuronal que se utiliza en los proximos apartados.

5.3.3. Test

Obtenido el modelo de la red neuronal a través de la ejecucién del entrenamiento de la red ESRGAN con el
dataset propio de entrenamiento, se comprueba los resultados del entrenamiento testeandolo con los dos datasets
propios fabricados. Se siguen los pasos vistos previamente:

1. Modificar el fichero option/test/test_ ESRGAN.yml

2. Ejecutar el siguiente comando:

$ python test.py —opt options/test/testtESRGAN.yml

Anteriormente a la ejecuciéon se ha modificado el fichero con las rutas donde se encuentra los datasets y el
modelo generado por la ejecucién del entrenamiento. Se obtiene lo siguiente:

PSNR SSIM
27,784398  0,798979
30,872281 0,851519

TestSet1l
TestSet2

Tabla 5.4: Test del propio entrenamiento
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5.4. Comparacion con las técnicas clasicas

A continuacién de la obtencién del modelo generado en el entrenamiento con imagenes propias. Se realizé un
andlisis comparativo de los resultados obtenidos de la ejecucién de las técnicas clasicas y con la red neuronal
generativa ESRGAN.

5.4.1. Implementacion de las técnicas

Generar interpolacian

Usuario

Figura 5.6: Diagrama de casos de uso

CdU-02 Generar interpolacion

Version 1

Actor Usuario

Descripcion El sistema debera comportarse tal y como se describe en este caso
de uso cuando el usuario desee generar la interpolacién de las
imagenes.

Precondicion El usuario ha guardado las iméagenes en la carpeta correspondiente.

Secuencia normal Paso Accién

1 El actor Usuario ejecuta el programa

2 El sistema genera la interpolacion de las imagenes
Postcondicién El usuario obtendra las imagenes generadas por el sistema en una carpeta.
Prioridad Alta
Estado Desarrollado

Tabla 5.5: Descripcién del caso de uso 02

En vista de obtener la funcionalidad deseada del programa, se buscan herramientas software disponibles para
la elaboracién de dicho programa. Se localiza una libreria de codigo abierto que permite interactuar con imagenes
ya sea leyendo, escribiendo y/o modificando estds ademds, dispone de una funcién que dependiendo del pardmetro
modifica el método de interpolacién de uno a otro. Esta maravillosa libreria se denomina Open Computer Vision
Library o OpenCV.

En el apartado ”Lectura y escritura de archivos de imagen” (Image file reading and writing) de la documentacién

oficial se hallan las funciones:
= ¢mread: carga un archivo de imagen.

= jmwrite: guarda una imagen en el archivo que se especifica pudiendo escogerse el formato con la modificacién

de su extension.

Mientras que en el apartado ” Transformaciéon geométrica de la imagen” (Geometric Image Transformations)
de la documentacién se ubica la funcién més importante del programa, la que modificard la imagen aplicando
diferentes interpolaciones. Dicha funcién es resize, la cual permite modificar las dimensiones de la imagen mediante
la aplicacion de los métodos de interpolacién determinados por las banderas implementadas. Esta funcion se ajusta
al trabajo porque dispone de todas las interpolaciones anteriormente vistas (vecino més cercano, bilineal, bictibica,
lanczos).

Después de buscar y leer la documentacién de todas las funciones a aplicar, se empieza a codificar el programa

en lenguaje python. El funcionamiento del programa durante la ejecucion es el siguiente: primero se crea la carpeta
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donde se guardaran los resultados en el caso de que no exista. A continuacién se procedera a la lectura de las

imégenes de las cuales se calcula la resultante de su interpretaciéon y se guarda en la carpeta.

5.4.2. Imagenes aleatorias

Las imagenes utilizadas en el analisis fueron seleccionadas al azar de diversas paginas de Internet para conseguir
obtener resultados independientes sin estar sesgados. Puesto que al utilizar las mismas imégenes del proceso de
entrenamiento de la propia red neuronal pueden modificar los resultados, ya que la red neuronal estd entrenada
para generar dichas imagenes, provocando unas conclusiones posiblemente erréneas.

Las imagenes seleccionadas han sido recogidas de sitios web libres de derechos recopilados en https://www.

40defiebre.com/donde-conseguir-imagenes—contenidos. Se han escogido las siguientes categorias:

= Animal [108]

» Comida [109]

= Monumento [110]

» Paisaje [111]

= Persona [112]

5.4.3. Resultados

Después de obtener los resultados de aplicar las diferentes técnicas seleccionadas en las distintas imagenes, se

calculan las métricas para poder establecer un analisis comparativo entre ellas.

Se ha comprobado analiticamente que las imdgenes generadas por el método de inteligencia artificial (ESRGAN)
tienen mejor calidad empiricamente y visualmente que las imagenes generadas a través de los métodos clasicos vistos

en el presente trabajo

Animal

Vecino Bilineal

Serpiente Lanzcos ESRGAN HR

Figura 5.7: Comparaciéon métodos en animal.png
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MSE PSNR SSIM QILV
Vecino 47909 31,327 0,777 1,000
Bilineal 40,732 32,031 0,829 0,999
Bictbica | 34,879 32,705 0,863 1,000
Lanczos 33,450 32,887 0,871 1,000
ESRGAN | 36,573 34,499 0,865 1,000

Tabla 5.6: Comparacion métricas animal

En esta secuencia, se observa que las imagenes entre si no se desvian de la original, por no degenerarse con la
introduccién de ruidos, como lo atestigua los datos del PSNR. Asimismo, las imagenes que mas se asemeja a la real
es la de ESRGAN y Lanzcos, siendo las que tienen mayor valor en el SSIM. Tampoco se observan desenfoques de
las imagenes, los valores obtenidos del QILV estdn muy préximos a la unidad.
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Comida Lanzcos ESRGAN HR

Figura 5.8: Comparacién métodos en comida.png

MSE PSNR SSIM QILV
Vecino 31,679 33,123 0,787 0,999
Bilineal | 30,725 33,256 0,807 0,998
Bictbica | 29,249 33,470 0,828 0,999
Lanczos | 28,660 33,558 0,833 0,999
ESRGAN | 34,072 32,807 0,859 1,000

Tabla 5.7: Comparacién métricas comida

En este grupo de imégenes, se observa que la imagen que més se parece a la de alta definicién (HR), es la
obtenida por ESRGAN teniendo en consideracién el valor del indice de similitud estructural (SSIM). También se

observa que el desenfoque de todas las imagenes es minimo.
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Monumento

Vecino Bilineal Bicibica

Monumento Lanzcos ESRGAN

Figura 5.9: Comparaciéon métodos en monumento.png

MSE PSNR SSIM QILV
Vecino 49,575 31,178 0,654 0,999
Bilineal 47,881 31,329 0,663 0,999
Biciubica | 45,779 31,524 0,692 0,999
Lanczos 45,521 31,549 0,698 0,999
ESRGAN | 49,222 31,209 0,706 1,000

Tabla 5.8: Comparaciéon métricas monumento

En esta otra serie de imdgenes, ESRGAN es la que més se asemeja a la original. Aunque el valor de métrica
indice de calidad basado en la variacién local (QILV) es cercano a la unidad, se aprecia cierto desenfoque en las

imégenes.

Paisaje

Paisaje Lanzcos ESRGAN HR

Figura 5.10: Comparacién métodos en paisaje.png
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MSE PSNR SSIM QILV
Vecino 75,741 29,338 0,513 0,995
Bilineal 76,273 29,307 0,499 0,991
Bicubica 73,859 29,447 0,553 0,995
Lanczos 73,476 29,469 0,564 0,995
ESRGAN | 79,227 29,142 0,541 1,000

Tabla 5.9: Comparacién métricas paisaje

La imagen del ESRGAN es similar a la de alta definicién a pesar de que en esta se genera mucho error (MSE).
En este caso los valores del PSNR se encuentran cerca de la horquilla de valores habituales que son entre 30 y 50
decibelios.

Persona

Vecino Bilineal Bictubica

Persona Lanzcos ESRGAN HR

Figura 5.11: Comparacién métodos en persona.png

MSE PSNR SSIM QILV
Vecino 31,077 33,206 0,812 1,000
Bilineal 30,267 33,321 0,820 1,000
Bicibica | 28,462 33,488 0,844 1,000
Lanczos 28,119 33,641 0,849 1,000
ESRGAN | 32,854 32,965 0,864 1,000

Tabla 5.10: Comparacién métricas persona
En el caso de la imagen Persona, los resultados visualmente se asemejan bastante a la imagen con alta resolucién

modificando el aparente desenfoque visual aunque la métrica que cuantifica dicha propiedad indica lo contrario.
Las métricas tienen unos valores muy préximos entre si.
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Capitulo 6

Conclusiones

La realizacién del trabajo de fin de grado me ha supuesto una pequenia introduccién al mundo de la inteli-
gencia artificial para ampliar los conocimientos adquiridos en la asignatura Fundamentos de Inteligencia Artificial
impartida por D2 M2 Ardnzazu Simén Hurtado como son: qué es una red neuronal artificial, tipos de redes que
existen.

Desarrollando este proyecto se han ido obteniendo gran ntimero de conclusiones y una serie de aprendizajes.
En cuanto al desarrollo de las redes neuronales, se ratifica que el tiempo de anélisis y la compresién del problema
para generar un proceso de desarrollo es muy importante ya que cualquier componente minimo puede afectar al
resultado.

Se ha comprobado analiticamente con la propia experimentacién que las imagenes generadas por la inteligencia
artificial tienen mejor calidad empiricamente y visualmente que las imagenes generadas a través de los métodos
clasicos vistos en el presente trabajo. Es debido a la utilizacién de las distintas imagenes en los entrenamientos que
modifica el peso de los perceptrones de las distintas capas, en funcién de las propias texturas y patrones encontrados,
proporcionando unos mejores resultados que el aplicar las féormulas mateméticas de los distintos métodos (vecino
més cercano, bilineal, bictibica, Lanczos). Asimismo, la mejorfa de los resultados generados en los algoritmos de
inteligencia artificial sobre los “métodos clasicos” radica en la importancia del dataset de entrenamiento, cuanto
mayor sea la heterogeneidad de las imdgenes de alta resolucién y contrastes, (paisajes, animales, objetos, personas..),

se asemejaran mas los resultados obtenidos a la realidad.

6.1. Lineas de trabajo futuras

Indicar que este trabajo de fin de grado, Superresolution, es un proyecto iniciado, con muchas alternativas de
ampliacién en un futuro a corto y medio plazo, maxime que la inteligencia artificial avanza diariamente. Entre

otras lineas de trabajo futuro, podemos destacar:

= Ampliacién de este trabajo con el estudio de otros algoritmos que empleen inteligencia artificial como son
SRCNN: Super-Resolution Convolutional Neural Network (Red neuronal convolucional de superresolucién),
EDSR: Enhanced Deep Residual Networks for Single Image Super-Resolution (Red mejorada de residuos
profundos para una sola imagen de superresolucién), EnhanceNet. Comparando entre ellos diversos valores
como puede ser la rapidez del entrenamiento, de la generacion de los resultados, cual de ellos genera la imagen

més parecida a la de alta definicién.

= La posible construccién del proyecto ESRGAN usando otras librerfas y/o leguajes de programacién y com-
prarlo con el original. Se podria analizar si interfiere algo en la obtencién de los resultados como en el tiempo

de obtenciéon de ellos y el entrenamiento.

= La creacion de una métrica o un benchmark que cumpla las propiedades para ser una buena métrica: linealidad,
fiabilidad, repetitividad, facilidad de medicién, consistencia e independencia. Permitiendo la comparacién de

los distintos algoritmos.

= La experimentacién con los dataset de entrenamiento y validaciéon para la obtencién de resultados que se

asemejen lo més posibles a las imagenes de alta definicién. Dichas conclusiones podrian ser cudntas imagenes se
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necesitan en el entrenamiento para mejorar la calidad de los resultados teniendo un nimero fijo de validacién,
como afecta en la calidad de los resultados el nimero de imégenes de validacién. También cémo afecta el
nimero de imagenes a los tiempos de computacién ya sea a nivel del entrenamiento como al de generar los

resultados.
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