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Capítulo 1

Introducción

Este informe reporta los principales resultados asociados al trabajo de memoria de titu-

lación asociado a la exploración de técnicas de procesamiento de imágenes aplicadas a la

súper-resolución por medio de redes neuronales convolucionales. Específicamente, durante

el desarrollo de esta memoria se estudiaron técnicas propuestas en la literatura reciente para

aumentar la resolución de imágenes mediante redes neuronales con aprendizaje supervisado.

A partir de una revisión bibliográfica y pruebas preliminares con distintas técnicas reportadas

en la literatura (realizado y reportado en la asignatura previa a la memoria de título), se selec-

cionaron dos estructuras de redes convolucionales para su implementación y evaluación de

desempeño en un contexto práctico, evaluando este mediante diversos casos de prueba para

determinar la factibilidad de aplicación en distintos contextos.

Este capítulo presenta el contexto y la motivación para el desarrollo de este trabajo, es-

pecifica el problema a resolver, los objetivos, alcances y contribuciones de esta memoria de

título, y finalmente presenta la organización del resto del informe.

1.1. Motivación y contexto

El trabajo desarrollado en esta memoria de título surge a partir de un requerimiento plan-

teado por estamentos de la Fuerza Aérea de Chile (FACh), en el contexto de explorar técnicas

modernas de procesamiento de imágenes para mejorar la resolución de imágenes capturadas

con diversos tipos de sensores ópticos aerotransportados (incorporados en satélites, aerona-

ves, drones controlados remotamente, etc.) mediante post-procesamiento por software de la

información obtenida desde el sensor.
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El uso de imágenes obtenidas pormedio de sensores ópticos aerotransportados es un recur-

so ampliamente utilizado por distintos estamentos de la FACh. Los datos obtenidos mediante

estos sensores se utilizan en distintas aplicaciones civiles y de defensa, donde la percepción

remota resulta fundamental para la planificación y toma de decisiones. Por ejemplo, existen

organizaciones como el Servicio Aerofotogramétrico (SAF) y el Grupo de Operaciones Es-

paciales (GOE), ambas administradas por la FACh, encargadas de administrar las imágenes

capturadas por el Sistema Satelital para la Observación de la Tierra (SSOT). El SSOT, o más

conocido como FASat-Charlie, es un satélite chileno lanzado el año 2011, cuyo objetivo es

captar imágenes terrestres para diferentes fines, tanto civiles (explotación de recursos natura-

les, evaluación de daños por catástrofe, ordenamiento demográfico, etc.), como también para

fines militares. La resolución máxima del sistema actual corresponde a 1.45 m. para imáge-

nes en el espectro visible y 5.8 m. para imágenes multiespectrales, obteniendo estas desde su

ubicación a más de 600 km. de altura en la atmósfera. En ese caso, la explotación de la data

adquirida suele ser post-procesada por sistemas de software para mejorar diferentes aspectos

de las escenas y extraer la mayor cantidad de información posible bajo el contexto de aplica-

ciones específicas.

Otro tipo de sensores que se utilizan son los incorporados como una Carga Útil Operacio-

nal (POD) en vehículos aéreos. En este caso, los dispositivos de captura de imágenes operan

en escenarios hostiles y altamente dinámicos, lo que naturalmente degrada en gran medida

las características de las imágenes adquiridas. Debido a estas restricciones y a la necesidad de

que la información adquirida sea entregada en forma oportuna para que el piloto pueda tomar

decisiones durante el vuelo, este tipo de sensores favorecen parámetros como la velocidad de

adquisición y el campo de visión, en desmedro de la resolución espacial, por lo que las escenas

capturadas suelen carecer de detalles. Esto se hace aún más evidente en imágenes capturadas

en el espectro infrarrojo (IR), donde la sensibilidad y características propias de estos senso-

res dificultan aún más capturar los detalles de la escena. Estas restricciones se traducen en

la práctica a que, por ejemplo, durante un vuelo el piloto pueda detectar la presencia de un

objeto, pero no se logre el reconocimiento o identificación de este. La falta de detalles en la

información visual suele compensarse integrando a las imágenes información de otros senso-

res (por ejemplo, radares), lo cual puede retrasar en algunos casos la realización de una acción.

Cualquiera sea el contexto de uso, mejorar la resolución espacial de las imágenes captura-

das permitirá contar con más información para decidir un determinado curso de acción. Como

se planteó en el punto anterior, son los detalles obtenidos de la escena los que finalmente po-

drán completar el ciclo de reconocimiento, y pasar desde la detección de un objeto, aeronave,
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vehículo o persona, a la identificación de este, lo que resulta fundamental en actividades de

vigilancia del espacio aéreo. Si bien esto se podría realizar directamente utilizando sensores

de mayor calidad y resolución que los actualmente instalados, en el caso de las aplicaciones

objetivo esto suele ser inviable por temas de accesibilidad y costo. En el caso de los sensores

incorporados en sistemas satelitales, no es posible reemplazar sensores que ya se encuentran

en órbita. En el caso de PODs incorporados en aeronaves, existe un alto costo asociado tanto

al costo directo de los dispositivos que deben cumplir con estrictas especificaciones, como

también a los procesos de integración, validación y certificación necesarios para la aproba-

ción de su uso. Por lo tanto, el contar con una herramienta local que permita mejorar la calidad

de las imágenes obtenidas con los sensores actualmente disponibles resulta bastante atractivo,

ya que permitiría obtener más información sin incurrir en recursos y tiempo que exigiría una

renovación de sensores o dispositivos.

En este contexto, desde la FACh se planteó el problema de explorar el uso de técnicas

modernas de procesamiento de imágenes basadas en redes neuronales artificiales. El objeti-

vo principal de este trabajo es dar un primer paso en la caracterización de las capacidades

y limitaciones de estas técnicas con un enfoque práctico, considerando aspectos funciona-

les y requerimientos técnicos, entregando documentación y datos que permitan identificar

potenciales caminos para seguir explorando estas técnicas y las tecnologías asociadas. Los

resultados de este trabajo proveerán una base técnica que permitirá, en un siguiente paso pla-

near, implementar, y evaluar su uso en aplicaciones concretas.

1.2. Planteamiento del problema

El problema a tratar en esta memoria de título apunta a cubrir la necesidad de contar con

un estudio que contemple varios aspectos sobre técnicas de súper-resolución en video, como

la implementación, evaluación de desempeño y caracterización de costo computacional. En

particular, luego de una revisión del estado del arte y pruebas preliminares realizadas como

parte de la asignatura de Proyecto de Titulación (ELO307), se revisaron principalmente las

técnicas Frame-Recurrent Video Super-Resolution [43], Temporally Coherent GAN for Vi-

deo Super-Resolution [10] y Video Restoration With Enhanced Deformable Convolutional

Networks [53], todas basadas en redes neuronales convolucionales y orientadas a la súper-

resolución en secuencias de video, aunque finalmente se determinó trabajar en específico

con Frame-Recurrent Video Super-Resolution y Temporally Coherent GAN for Video Super-

Resolution.
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Varias soluciones en el estado del arte de la súper-resolución proponen utilizar varias imá-

genes en baja resolución para calcular la estimación actual [28, 20]. En general, se propone

realizar la estimación utilizando como mínimo tres imágenes obtenidas de la secuencia de

video, incluyendo la imagen actual, además de imágenes previas e imágenes siguientes de

la secuencia. La red FRVSR propone un esquema en el cual se utiliza solamente un par de

imágenes en baja resolución, siendo estas la imagen actual y la imagen previa de la secuencia,

además de la estimación previamente calculada de alta resolución, por lo que la red neuro-

nal debe procesar menos información por las entradas. La segunda alternativa, TecoGAN,

se basa en FRVSR y la arquitectura Generative Adversarial Network (GAN), la cual tiene

como objetivo el generar imágenes más naturales en comparación a la red FRVSR a costa

de requerir más recursos a nivel de memoria y procesamiento durante el entrenamiento. Por

lo tanto, se deben analizar los resultados de ambas redes y determinar la factibilidad de usar

FRVSR en vez de TecoGAN al ceder calidad imagen pero ahorrando tiempo de entrenamien-

to. Otro aspecto a considerar es que, a pesar de que ambas soluciones demuestran superar a

otras soluciones en el estado del arte de la súper-resolución, las evaluaciones existentes se

realizan en términos de resultados finales utilizando una estructura fija luego de un proceso

de sintonización de la red, y no hay mayor información sobre los efectos de cambiar la con-

figuración y sintonización local en términos de arquitectura, función de pérdida, parámetros

de configuración, entre otros. Esto último resulta relevante para la posible implementación

de redes para aplicaciones altamente especializadas (como las propuestas por la FACh), co-

mo también para analizar tradeoffs en términos de calidad de la imagen de salida y el uso de

recursos computacionales disponibles.

El trabajo en torno a la implementación y evaluación de las redes propuestas considera

las siguientes etapas:

Replicar y verificar los experimentos reportados en la literatura: se implementa la

arquitectura de las redes FRVSR y TecoGAN, entrenando y evaluando su desempeño

bajo condiciones y con datos similares a los reportados en la literatura y repositorios

de referencia. Este paso apunta a validar con un enfoque cualitativo las capacidades y

limitaciones de las redes seleccionadas.

Incorporación de posibles mejoras y pruebas con bases de datos adicionales: se

entrena con un conjunto de datos enfocado en los objetos de interés para las potenciales

aplicaciones objetivo. En particular, se apunta a mejorar la presentación de detalles
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en videos que contienen vehículos y texto como primera aproximación al problema

presentado en detalle anteriormente.

Pruebas experimentales: se varía la resolución de las imágenes de las redes para com-

parar la diferencia entre la cantidad de información dada para el cálculo de la súper-

resolución. Para medir esta diferencia, se calculan las métricas funcionales y de costo

computacional, ya sean cuantitativas o cualitativas. Además, se caracterizan los tiem-

pos computacionales asociados a los procesos de entrenamiento e inferencia de las redes

seleccionadas utilizando distintas plataformas.

Preparación de un demostrador tecnológico para procesamiento en línea: aplica-

ción funcional que permite, ya sea mediante una interfaz gráfica o archivo de configu-

ración, seleccionar la red neuronal deseada y el video objetivo a procesar. Alternativa-

mente, a medida que se avanza en el procesamiento se calculan las métricas solicitadas

por el usuario. Esta aplicación apunta a servir como demostrador para ilustrar las capa-

cidades de las técnicas desarrolladas.

1.3. Alcances y contribuciones

Este informe muestra los resultados obtenidos de los experimentos realizados en torno a

la sintonización y evaluación de desempeño de las redes FRVSR y TecoGAN. Para este fin,

se prueban diversos parámetros de configuración para realizar el proceso de entrenamiento

y comprobar la variación de los resultados mediante una evaluación posterior. En el primer

caso de interés se configuran diferentes valores de resolución para las imágenes de entrada

a la red con el propósito de observar la influencia de la cantidad de información dada en los

detalles generados para la imagen de salida. Este aspecto permite determinar la relación entre

la velocidad de procesamiento y calidad de los detalles generados, permitiendo dar una reco-

mendación de configuración según la precisión requerida en cuanto a detalles y la velocidad

con que la aplicación requiera la captura de imágenes.

Otro aporte de este trabajo es mostrar la influencia del uso de diferentes conjuntos de da-

tos en el entrenamiento, siendo los utilizados enfocados en flujo de movimiento, vehículos

varios y letras, utilizando cada uno por separado o una combinación de estos. Se sabe que

especializar el conjunto de datos en el entrenamiento mejora los resultados para los objetos

de interés; sin embargo, es necesario realizar estimaciones cuantitativas para tener presente

en cuánto mejoran y con esta información discutir la necesidad de incluir más datos a futuro.
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Para medir las diferencias de resultados entre las distintas redes a entrenar se propone el

uso de métricas clásicas y métricas propias. Las métricas clásicas consisten en métricas de uso

general en la literatura para contrastar mejoras con respecto a otros métodos. En este trabajo

son utilizadas Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) y Structural Similarity Index (SSIM). Estas

dan una primera aproximación a que la calidad de una imagen es mejor en comparación a

otra; sin embargo, no sirven en el caso de que ambas imágenes sean similares y no se puede

concluir que los detalles de una son mejores que la otra. Por lo tanto, se propone el uso de las

métricas propias orientadas a evaluar las ganancias a nivel de aplicación objetivo en lugar de

a nivel de píxeles. Las métricas propias se basan en la comparación de resultados al utilizar

sistemas para la detección de objetos, clasificación, o alguna otra tarea aplicada a imágenes.

Para llevar a cabo esta idea se utiliza la red neuronal You Only Look Once V3 [41], un sistema

de detección de objetos en tiempo real que se encuentra en el estado del arte, comparando el

nivel de certeza al detectar un objeto correctamente.

En resumen, la principal contribución de este trabajo es la generación y reporte de eviden-

cia empírica sobre las capacidades y limitaciones del uso de redes neuronales convolucionales

en tareas de súper-resolución en imágenes y video, para que la FACh pueda discutir y evaluar

futuros desarrollos en esta línea para una potencial incorporación en aplicaciones específi-

cas. Como soporte al reporte escrito, se provee un conjunto de librerías, códigos, y ejemplos

que permiten reproducir los resultados acá reportados. Además, se desarrolló un demostrador

tecnológico para el procesamiento de video en línea, el cual puede ser usado para tareas de-

mostrativas, educativas, y de difusión. Junto con los códigos, se provee la documentación y

ejemplo que permitan su fácil reutilización de las redes desarrolladas utilizando nuevos con-

juntos de datos, o bien su modificación para agregar capacidades u optimizaciones orientadas

a alguna aplicación específica.

1.4. Estructura del informe de memoria

Este documento se encuentra constituido de la siguiente manera:

Capítulo 2 - Marco teórico y estado del arte: Presentación de los conceptos de súper-

resolución, métodos de procesamiento clásico, redes neuronales y arquitecturas de in-

terés, frameworks y hardware para su desarrollo. Adicionalmente se presentan trabajos

previos que se han realizado en torno a redes neuronales aplicadas a la súper-resolución.

Capítulo 3 - Redes neuronales y sistemas utilizados: Descripción de las redes neu-
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ronales utilizadas en el procesamiento de video y conjuntos de datos utilizados, junto

con las métricas y sistemas para evaluar resultados y desempeño.

Capítulo 4 - Resultados: Presentación de los resultados experimentales, analizando

los diferentes casos y métricas obtenidas.

Capítulo 5 - Conclusiones: Planteamiento de las conclusiones generales acerca de las

distintas configuraciones utilizadas para las redes neuronales y propuestas de trabajo

que se pueden desarrollar para la continuidad del proyecto.
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Capítulo 2

Marco teórico y estado del arte

En este capítulo se presentan y describen algunos conceptos importantes para entender el

trabajo desarrollado, incluyendo los fundamentos de la súper-resolución y su desarrollo a tra-

vés de los años, redes neuronales convolucionales y arquitecturas de interés en torno a estas, y

los sistemas y plataformas utilizadas para desarrollar las redes. Adicionalmente se presentan

brevemente trabajos previos desarrollados en torno a la súper-resolución con redes neuronales.

2.1. Súper-resolución

La súper-resolución corresponde al conjunto de técnicas y algoritmos que buscan obtener

una o más imágenes en alta resolución a partir de una o varias imágenes de baja resolución,

al aumentar la cantidad de píxeles por una cierta escala y cuyos valores son cercanos a los co-

rrespondientes de alta resolución. La súper-resolución ha sido un tema de gran interés durante

las últimas décadas debido a sus aplicaciones en muchos problemas del mundo real y en diver-

sos campos. Estas aplicaciones van desde la mejora de imágenes satelitales o aéreas hasta el

procesamiento de imágenes en la medicina, imágenes obtenidas por ultrasonido [30], análisis

de rostros en imágenes [63], análisis de texto lectura de patentes o identificadores [44], siste-

mas de imágenes infrarrojas [27], mejoramiento de rostros [35], reconocimiento de iris [32],

mejoramiento de detalles en huellas dactilares [60], holografía digital [62], y muchas más. La

diversidad de aplicaciones ha dado como resultado el desarrollo de múltiples métodos, cada

uno proponiendo su propio algoritmo adaptado para el propósito específico de cada aplicación.

Entre los métodos desarrollados para la súper-resolución se puede diferenciar entre aquellos

cuyo enfoque es un tipo específico de imágenes, tales como rostros [49], paisajes [48] o con

propósitos artísticos [23], con el fin de lograr detalles finos apropiados al tipo de objeto. En

otros casos se busca generalizar los resultados [14, 17, 58] con el fin de poder procesar cual-
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quier tipo de imagen independiente de su contenido, dando énfasis al detallado de bordes y

segmentos de línea para lograr este propósito.

Los algoritmos de súper-resolución apuntan a generar detalles más precisos que los dados

por la cantidad de píxeles obtenidos desde el sensor, al aumentar estos por unidad de área en

una imagen [38]. Para aumentar la cantidad de píxeles existen alternativas basadas en mejorar

el hardware asociado al sensor para la captura de imágenes, siendo estas la disminución del

tamaño del píxel o incrementar el tamaño de captura del sensor [29]. La reducción del tama-

ño de píxel en el sensor es una opción viable, pero con esto también se reduce la cantidad

de luz capturada, dando como consecuencia un aumento en el ruido de captura, junto con el

hecho de que continuar mejorando la tecnología actual supone un esfuerzo mayor, tanto en

costo como en las especificaciones del hardware requerido [34]. Además, píxeles de menor

tamaño relativo a la apertura del lente, son más sensibles a los efectos de la difracción en

comparación a píxeles de mayor tamaño. Por otro lado, el incremento del área del sensor de

captura de imágenes tiene como costo reducir su tasa de captura en término de imágenes por

segundo, junto con un aumento considerable del costo para adquirir dispositivos de captura

de alta resolución. Por lo tanto, las soluciones basadas en algoritmos de post-procesamiento

sobre una imagen ya capturada son usualmente preferidos sobre las soluciones basadas en la

manipulación directa de los parámetros físicos de los sensores.

A pesar de ser técnicas similares, la súper-resolución no debe confundirse con métodos

como la interpolación o restauración de imágenes. La súper-resolución no solo contempla la

reconstrucción al aumentar la resolución, sino que también tiene como propósito filtrar distor-

siones de la imagen, tales como ruido de la imagen, y corregir espacios borrosos. En el caso

de la interpolación, las técnicas no fueron diseñadas para recuperar detalles de alta frecuencia,

refiriéndose a estos como espacios en donde los valores de los píxeles adyacentes presentan

gran variación en sus valores, lo cual si es un objetivo de la súper-resolución [16]. Las téc-

nicas de restauración de imágenes permiten eliminar zonas borrosas y realzar detalles, pero

los tamaños de la imagen de entrada y salida son iguales. En la súper-resolución, además de

haber mejoras en la calidad de imagen, la salida presenta un tamaño mayor en comparación a

la imagen original, y por lo tanto se compone de una cantidad mayor de píxeles [46].

Las técnicas de súper-resolución reportadas en la literatura reciente pueden clasificarse

en dos categorías: técnicas de procesamiento clásico y las basadas en redes neuronales arti-

ficiales. Los métodos clásicos se basan en el procesamiento mediante modelos matemáticos

explícitos que logran el aumento de resolución y cálculo de la información mediante fór-
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mulas directas, análisis de las características extraídas, ecuaciones diferenciales, etc. En la

actualidad, la mayoría de las soluciones propuestas se encuentran desarrolladas en torno a

redes neuronales convolucionales, las cuales no requieren de un modelamiento explícito, sino

que infieren un modelo que procesa las imágenes por medio de una etapa de entrenamien-

to, la cual se basa en pares de ejemplos de entrada/salida deseada. En general, la literatura

reciente muestra que las redes convolucionales suelen entregar mejores resultados en compa-

ración a los métodos clásicos, apreciando su mejor desempeño en diferentes áreas de visión

por computador, siendo ejemplos de esto el reconocimiento de rostros [36], seguimiento de

objetos [39] y reconocimiento de objetos [40].

2.2. Técnicas clásicas de súper-resolución

Las técnicas clásicas de súper-resolución pueden ser subclasificadas según su enfoque en

las siguientes categorías: métodos de predicción, métodos enfocados en bordes, métodos es-

tadísticos y métodos basados en parches. A continuación, se explican brevemente cada uno

de estos métodos.

Métodos de predicción: los métodos de predicción se basan en el cálculo mediante al-

guna fórmula matemática explícitamente definida a tiempo de diseño para generar las

imágenes. Un tipo de método de predicción es la interpolación [6], la cual pondera el

valor de los píxeles adyacentes en la imagen de baja resolución para calcular el valor

del píxel en la imagen de alta resolución, siendo algunos ejemplos de esto la interpola-

ción lineal y la interpolación bicúbica. Estos tienen como propósito generar imágenes

con cierta consistencia en los valores de sus píxeles y compatibilizar con la resolución

deseada, lo cual lleva a que estos algoritmos carezcan de la capacidad de generar de-

talles en los bordes y fallan en regiones de alta frecuencia. Otro ejemplo de modelo de

predicción se describe en [18], en donde el sistema, iterando para encontrar los valores

óptimos de su función propuesta, genera imágenes de baja resolución a partir de las de

alta resolución. Luego, utilizando el mismo sistema a la inversa, se generan las esti-

maciones en alta resolución, lo cual demuestra obtener mejores resultados que la inter-

polación bicúbica, pero aún presenta limitaciones en la capacidad para generar detalles.

Métodos enfocados en bordes: los bordes en los elementos contenidos en una imagen

constituyen un elemento fundamental en la percepción visual. Por este motivo, se desa-
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rrollaron métodos capaces de utilizar las características de los bordes para realizar la

estimación en alta resolución, tales como el largo y ancho de los bordes [12], o utilizar

el gradiente [47]. Este método muestra mejores resultados que los de predicción, siendo

las mejoras representadas por la generación de detalles finos, junto con la delimitación

correspondiente de objetos.

Métodos estadísticos: los métodos mediante análisis estadístico utilizan varias carac-

terísticas que se pueden encontrar en una imagen para realizar la predicción en alta re-

solución. Algunas de estas características son el análisis de la distribución del gradien-

te [45], o la variación total de la información para generalizar la reconstrucción [22].

Sin embargo, estos métodos se encuentran limitados por el ruido siempre existente en

los sistemas digitales de imágenes.

Métodos basados en parches: losmétodos basados en parches consisten en, a partir del

correspondiente par de imágenes de alta y baja resolución, seccionar estas para luego

de determinar una función que pueda mapear localmente los valores de baja resolución

a los correspondientes de alta resolución. Para determinar la función de mapeo se han

propuesto variadas soluciones, entre las cuales se pueden mencionar el promedio pon-

derado [5], regresión de kernel [22], regresión de vectores de soporte [33], entre otros.

Inicialmente, para parches sobrepuestos el valor de los píxeles es promediado, además

de proponer métodos para tratar el caso de la superposición, tales como la ponderación

mediante pesos [57], campo aleatorio de Markov [13], o campos aleatorios condicio-

nales [52].

En general, estos métodos dependen de las características que se puedan extraer de las

imágenes mediante un procesamiento previo. Estas características son propuestas por

los diferentes autores, según sea el caso y a partir de un análisis riguroso. En algunos ca-

sos, puede ser que no se estén utilizando todas las características importantes, o incluso,

que su aporte no sea de gran ayuda para estimar la imagen de alta resolución. Las redes

neuronales incorporan esta búsqueda, por así decirse, durante el entrenamiento de sus

parámetros internos, permitiendo enfocar su desarrollo en otros aspectos para mejorar

los resultados. También se menciona que a pesar de que las redes neuronales necesitan

de una gran cantidad de datos en comparación a estos métodos clásicos, finalmente son

las redes neuronales las que logran destacar debido a la calidad de sus resultados[42].
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2.3. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales corresponden a un tipo de red neuronal artificial,

la cual se compone de la interconexión de miles de nodos o unidades de procesamiento, con

capacidad de auto aprendizaje que le permite mejorar los resultados de si misma, mientras

disponga de más datos durante la fase de entrenamiento.

Su estructura consiste de una capa de entrada y de salida, conectadas entre sí por múlti-

ples capas intermedias, como se muestra en la Figura 2.1. La capa de entrada se encarga de

recibir la información en el formato correspondiente y ponderarla para las capas posteriores,

mientras que la capa de salida entrega el resultado de la red según lo requerido, sea este una

imagen, categoría, o segmentación de lo observado. Las capas intermedias se componen en

su mayoría de filtros convolucionales, en donde cada uno se encuentra conectado solo a una

región de la salida de la capa anterior y aplica la operación de convolución correspondiente

sobre esta.

Figura 2.1: Arquitectura de una red neuronal convolucional

El uso de las redes neuronales convolucionales se encuentra bastante desarrollado en el

área de clasificación y segmentación de imágenes [24]. Esto se debe a su capacidad de codi-

ficar a través de su arquitectura las características intrínsecas de la entrada, lo que hace a las

redes neuronales convolucionales más adecuadas para este tipo de aplicaciones.
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La característica que distingue a una red neuronal convolucional, como se mencionó ante-

riormente, es que se encuentra compuesta principalmente por múltiples capas de filtros con-

volucionales. Los parámetros de los filtros son optimizados durante la etapa de entrenamiento,

en la cual la red neuronal aprende a reconocer patrones a partir de los datos provistos. Esto se

logra al comparar la imagen de salida de la red neuronal con la imagen objetivo, calculando la

diferencia entre ambas mediante la función de pérdida. A partir de los valores indicados por la

función de pérdida, los cuales son ponderados por el parámetro conocido como tasa de apren-

dizaje y cuyo fin es controlar la velocidad a la que el modelo aprende a reconocer patrones,

es que se actualizan los parámetros internos de la red neuronal mediante backward propa-

gation [7], cálculo secuencial de los pesos desde la salida hasta la entrada a partir del error

obtenido. El flujo de este proceso de entrenamiento se ilustra simplificada en la Figura 2.2,

siendo esta un ejemplo simple de súper-resolución, en la cual la imagen generada, correspon-

diente a la salida de la red neuronal utilizando los datos de entrenamiento, es comparada con

la imagen original en la función de pérdida, para luego actualizar los valores de los paráme-

tros en cada capa, y así continuamente hasta completar un cierto número de iteraciones. Al

culminar el entrenamiento de la red neuronal luego de un número de iteraciones, se espera que

los parámetros se encuentran ajustados a lo que se puede referir como sus valores óptimos, o

por lo menos cercanos a estos. Es importante mencionar que el correcto entrenamiento de la

red depende de la correcta selección de múltiples parámetros e hiperparámetros, para lo cual

no hay una forma sistemática de selección y dependen en gran parte de técnicas heurísticas y

la experiencia del diseñador, además de un tuneo fino mediante prueba y error. Finalmente,

una vez entrenada la red neuronal, se lleva a cabo el proceso llamado inferencia, en donde la

red neuronal se mantiene fija y se le dan las entradas para solamente calcular la salida corres-

pondiente, ya sea para evaluar su desempeño ante diferentes datos o simplemente utilizar la

salida para la aplicación correspondiente.

Es posible aumentar la cantidad de capas internas en la red o incluso aumentar la cantidad

de neuronas con el fin de procesar imágenes de mayor tamaño, pero esto trae consigo dos

problemas que se explican a continuación. El primero corresponde a que el tiempo y recursos

requeridos para entrenar una red neuronal aumenta considerablemente con la cantidad de pa-

rámetros internos de esta. El segundo problema, el cual ya afecta directamente los resultados,

es el llamado overfitting [51], fenómeno que ocurre cuando los parámetros de la red neuronal

se ajustan demasiado a los datos de entrenamiento, reduciendo el error durante esta etapa a

valores muy bajos, pero ante la presencia de nuevos datos el error es considerable. De esto se

tiene que para optimizar la red neuronal es necesario mantener la cantidad de parámetros re-

queridos óptimos, en cuanto a que sean lo más bajo sin afectar negativamente a los resultados.
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Figura 2.2: Entrenamiento de una red neuronal convolucional

Para asegurarse de que esto ocurra, es necesario calcular y comparar las métricas pertinentes,

tanto para los datos utilizados en el entrenamiento, como para los datos diferentes a los del

entrenamiento, refiriéndose a estos como datos de evaluación, manteniendo cierta proporción

entre estos dos conjuntos de datos.

En cuanto al uso de redes neuronales en la súper-resolución, su desempeño se puede apre-

ciar en los múltiples desafíos en torno a la de procesamiento de imágenes, siendo NTIRE uno

de los más destacados. NTIRE consiste en un desafío anual que se lleva a cabo desde 2016

para diferentes categorías de procesamiento de imágenes. En su versión de 2019 se presen-

tan métodos del estado del arte tanto para la súper-resolución aplicada a imágenes [4] como

videos [31]. Cabe destacar que cada solución presentada en todas las versiones de NTIRE se

encuentran desarrolladas en torno a redes neuronales convolucionales, debido a su elevado

desempeño en comparación a métodos de visión por computador o de aprendizaje de máqui-
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nas.

2.3.1. Generative Adversarial Network (GAN)

Generative Adversarial Network (GAN) [15] es una arquitectura propuesta por Ian Good-

fellow, la cual utiliza dos redes neuronales que compiten entre sí, con el objetivo de generar

datos que se consideren reales, o naturales. A lo que se refiere una imagen natural, es a la

característica propia de una GAN de imitar la distribución de cualquier tipo de dato con el

cual fue entrenada, permitiéndole así generar nuevos datos manteniendo esta distribución. Su

uso se encuentra especialmente en la generación de audio, imágenes y video.

En cuanto a su arquitectura, las dos redes neuronales que la componen corresponden a la

red generadora, o generador, y la red discriminadora, o discriminador. El generador se en-

carga de generar los datos, como por ejemplo imágenes, mientras que el discriminador debe

diferenciar lo que serían los datos originales de los generados. La idea tras de esto es que du-

rante la etapa de entrenamiento el generador mejora sus resultados utilizando la información

del discriminador para poder “engañar” a este último, a la vez que el discriminador aprende

a diferenciar entre ambos tipos de datos. Usualmente la salida del discriminador es la corres-

pondencia a una cierta categoría o clase. Este proceso de entrenamiento puede observarse en

la Figura 2.3, en donde las imágenes producidas por el generador a partir de los datos de entre-

namiento son clasificadas por el discriminador para determinar que tan reales o falsas son, en

comparación a las imágenes reales. Al terminar de clasificar ambos conjuntos de imágenes,

reales y generadas, la función de pérdida actualiza los parámetros de tanto el generador como

del discriminador. Todo este proceso se repite hasta completar el número predeterminado de

iteraciones. Al culminar esta etapa, el realizar las inferencias solo requiere de la red genera-

dora, ya que finalmente es esta la que produce los datos y la red discriminadora solo cumple

su función de ayudar a mejorar los resultados del generador durante el entrenamiento.

Durante el entrenamiento se deben tener algunas consideraciones para el correcto proce-

samiento. En cada iteración es necesario mantener los parámetros del generador constantes

al entrenar el discriminador, y viceversa. Esto permite a cada red neuronal mantener cierta

consistencia del gradiente a partir del cual se ajustan sus parámetros. Además, se debe tener

presente que si el discriminador converge más rápido a la solución que el generador, este

último puede presentar problemas al utilizar el gradiente. En cambio, si el generador con-

verge más rápido, se pueden llegar a tener problemas en el discriminador, llevándolo a dar

falsos negativos en sus resultados. En ambos casos mencionados solo basta con sintonizar
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Figura 2.3: Entrenamiento de una red neuronal GAN

apropiadamente la tasa de aprendizaje, comúnmente siendo esta baja para el generador y el

discriminador, y la proporción entre la tasa de aprendizaje de cada red según la arquitectura

de estas.

El uso y desempeño de la GAN puede encontrarse en múltiples aplicaciones. En un co-

mienzo, su uso fue propuesto para generar imágenes de números que visualmente fueran se-

mejantes a si fueran escritos a mano [15], en donde se toman como datos de referencia el

conjunto de datos MNIST [11]. En [2] se demuestra la capacidad de las GAN de generar

fotografías sintéticas, obteniendo resultados visualmente indistinguibles (en términos cuali-

tativos considerando la percepción el ojo humano) de una fotografía real. Otro ejemplo se

presenta en [21], en donde se logran generar fotografías de rostros, destacando debido a los

buenos resultados obtenidos. En este último ejemplo, los datos de entrenamiento utilizados

corresponden a celebridades, lo cual resulta en que los rostros generados presenten una cierta

semejanza a estas, pero aún así no siendo iguales.
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2.4. Evaluaciones preliminares

Previo al trabajo de memoria, y en el contexto de otras asignaturas y actividades de inves-

tigación, se realizaron evaluaciones experimentales con redes neuronales convolucionales en

el campo de la súper-resolución [61]. A continuación se describe un resumen de lo realizado

en estos trabajo previos, presentando brevemente algunos resultados de interés para el trabajo

de memoria. El trabajo mencionado consistió en realizar una búsqueda de diferentes modelos

en el estado del arte de la súper-resolución, que además utilizaran la arquitectura GAN, para

luego comparar su desempeño, diferencias entre los resultados y posibles mejoras logradas al

ser usadas en sistemas de reconocimiento facial. Es necesario mencionar que para esta apli-

cación en particular no solo importa lo bien que se vean los detalles de un rostro, sino que el

rostro mostrado posea las características intrínsecas propias de la persona a la que representa.

Entonces, los resultados obtenidos permiten mostrar el desempeño de las redes en cuanto a la

generación de detalles relevantes que no son visibles al ojo humano, siendo las redes neuro-

nales utilizadas SRGAN [25], SRPGAN [56], ESRGAN [54] y ProSR [55].

En cuanto a las pruebas realizadas, se tratan diferentes escenarios, cada uno con su propio

conjunto de datos, con el objetivo de mostrar la dificultad de generar rostros y poder clasi-

ficarlos correctamente al variar la cantidad de personas y las imágenes por cada una. En la

Figura 2.4 se muestran los resultados para el subconjunto generado a partir del conjunto de

datos CASIA-Webface [59], el cual consta de 500 mil imágenes para 10 mil celebridades di-

ferentes. El subconjunto obtenido corresponde al escenario con mayor variedad de imágenes

e identidades en el trabajo realizado, con un total de 9.526 y 3.283 imágenes para el conjun-

to de entrenamiento y evaluación respectivamente, para un total de 200 diferentes personas.

En conjunto de entrenamiento es utilizado durante el proceso de entrenamiento de las redes

neuronales, mientras que para calcular y analizar resultados se hace uso de los datos de entre-

namiento y evaluación, esto último con el objetivo de comprobar la diferencia de resultados

para datos que son familiares para la red neuronal con otros datos nuevos o diferentes.

De los resultados obtenidos ya es posible apreciar mejoras visuales en comparación a la

interpolación bicúbica. Para cuantificar estasmejoras se utilizan dos redes neuronales,VGG19

y Simple Recognition, ambas entrenadas con el subconjunto de entrenamiento de alta resolu-

ción. Los resultados presentados en la Tabla 2.1 corresponden a la precisión obtenida por las

redes neuronales VGG19 y Simple Recognition al clasificar las imágenes generadas por cada

red neuronal de súper-resolución, y la alta resolución representa la precisión máxima posible

por cada una. De las diferentes redes neuronales utilizadas se concluye que los mejores re-
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sultados corresponden a la red neuronal ProSR, logrando los mejores resultados visuales y de

reconocimiento facial, superando al resto de los métodos y logrando valores cercanos a los de

alta resolución para Simple Recognition, finalmente demostrando el gran desempeño y aporte

de las redes neuronales convolucionales para este tipo de aplicaciones.

Entrenamiento

Evaluación

Interpolación SRGAN SRPGAN ESRGAN ProGAN HR

bicúbica

Figura 2.4: Resultado de imágenes para CASIA-Webface

Simple Recognition VGG 19

Entrenamiento Evaluación Entrenamiento Evaluación

Alta resolución 99.97% 66.52% 98.71% 54.04%

Interpolación bicúbica 83.74% 50.78% 2.62% 2.01%

SRGAN 63.25% 40.05% 8.84% 5.33%

SRPGAN 63.60% 40.76% 4.23% 4.57%

ESRGAN 77.14% 45.14% 34.03% 22.78%

ProSR 97.37% 58.76% 46.29% 29.21%

Tabla 2.1: Resultados de precisión de reconocimiento facial para CASIA-Webface

2.5. Plataformas de cómputo

Para facilitar el desarrollo del aprendizaje de máquinas se han desarrollado en los últimos

años múltiples frameworks, estructuras conceptuales y tecnológicas que cuenta con módulos

y herramientas para facilitar la organización y desarrollo de software. Para el caso las redes

neuronales convolucionales, existen una gran variedad de alternativas de framework para su

implementación, siendo algunos ejemplos Pytorch [37], TensorFlow [1], Deeplearning4j [50],

Keras [9], MXNet [8], Caffe [19], entre muchos otros, ofreciendo cada uno facilidades tanto

para diseñar, entrenar y validar las redes neuronales. Adicionalmente, estos dependen de bi-

bliotecas optimizadas por GPU, tales como cuDNN, NCCL y DALI, para obtener un mejor

22



desempeño en cuanto su capacidad para acelerar el cálculo de las operaciones.

La GPU corresponde a un chip encargado de procesar tareas de alto requerimiento compu-

tacional, sean estas de tipo gráficas o matemáticas, permitiendo a la Central Processing Unit

(CPU) enfocarse en otras actividades. En cuanto a la diferencia entre la CPU y la GPU, la

CPU se compone de un solo núcleo o un número bajo de estos, los cuales se encargan de

realizar el procesamiento en sí y están limitados a la realización secuencial de una única tarea

cada uno. Las GPUs, en cambio, cuentan con un gran número de núcleos, permitiendo así

paralelizar de manera más eficiente el cómputo y obteniendo el resultado de los cálculos en

un tiempo mucho menor [26]. Al utilizar redes neuronales convolucionales, en cuanto al có-

digo en sí, este se ejecuta principalmente en la CPU, pero es posible asignar ciertas tareas a la

GPU mediante ciertas funciones, como se mencionó previamente, mediante la incorporación

de bibliotecas, optimizando el cálculo de la función de pérdida, la actualización de los pesos

de la red neuronal o la inferencia de resultados a partir de un conjunto de datos dado.
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Capítulo 3

Redes neuronales y sistemas utilizados

En este capítulo se describen algunas características relevantes del entorno de trabajo,

incluyendo las redes neuronales convolucionales utilizadas con sus respectivas configuracio-

nes, los conjuntos de datos utilizados, herramientas y algoritmos, junto con las especifica-

ciones de los sistemas utilizados en todo el proceso. Todo el código utilizando en la imple-

mentación de este trabajo se encuentra en https://github.com/javiergonzalezya13/
Super-Resolution

3.1. Frame-Recurrent Video Super-Resolution

Acontinuación se explican los detalles técnicos de FrameRecurrent Video Super-Resolution

(FRVSR) [43], en cuanto a la arquitectura de la red y su implementación.

3.1.1. Arquitectura

La arquitectura general de FRVSR puede observarse en la Figura 3.1, la cual se encuentra

conformada por múltiples bloques, cuya funcionalidad se explica a continuación. Las entradas

utilizadas por la red neuronal corresponden a tres imágenes, siendo estas las imágenes en baja

resolución actual y previa obtenidas de la correspondiente secuencia de video, representadas

por ILRt e ILRt−1, y la imagen previamente estimada I
est
t−1, calculando a partir de la información

aportada por estas la estimación actual Iestt . Los módulos en rojo corresponden a aquellos

cuyos parámetros internos son entrenables, lo cual significa que estos cambian sus valores

durante el entrenamiento para mejorar los resultados obtenidos por la función de pérdida. En

cambio, aquellos en amarillo poseen parámetros internos no entrenables, lo cual significa que
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Figura 3.1: Resumen de la arquitectura de Frame-Recurrent Video Super-Resolution

sus valores se mantienen constantes durante todo el proceso de entrenamiento y no afectan el

resultado final de la red neuronal. Estos parámetros se encuentran determinados al momento

de implementar el mismo bloque, siendo un ejemplo de esto alguna operación algebraica o la

ponderación de valores.

La función del bloque Flow Net, cuya configuración a nivel de capas se muestra en de-

talle en la Figura 3.2, es generar un mapa del flujo de movimiento FLR como primer paso

para integrar la información temporal en la red neuronal, y por ende, en la estimación de alta

resolución. Esto se logra al comparar el par de imágenes de baja resolución, ILRt e ILRt−1, mejo-

rando así las estimaciones de flujo de movimiento. A continuación, Upscaling se encarga de

transformar el mapa de flujo obtenido, llevándolo a uno de alta resolución mediante interpo-

lación bilinear, y representado por FHR. Este escalamiento se debe a que el mapa de flujo de

movimiento es utilizado en conjunto con la estimación anterior de FRVSR para realizar una

primera aproximación a la estimación actual.

El bloque Warp hace uso de la información aportada por FHR e Iestt−1 para obtener, como

se mencionó anteriormente, la primera aproximación de la estimación actual, Ĩestt−1. A conti-
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nuación, Space to depth ordena la información de Ĩestt−1 en varias imágenes para compatibilizar

con las dimensiones de entrada a Super Resolution Net. Finalmente, a partir de Ĩestt−1 e I
LR
t ,

Super Resolution Net, cuya configuración se muestra en la Figura 3.3, calcula la estimación

actual Iestt .

3.1.2. Función de pérdida

La función de pérdida se encuentra definida por la ecuación 3.1, compuesta por los tér-

minos Lsr y Lflow. Lsr corresponde a la distancia euclidiana entre la imagen estimada I
est
t y

la imagen objetivo IHR
t , influyendo en la optimización de los parámetros tanto de Flow Net

como en los de Super Resolution Net. En cuanto a Lflow, aporta en la consistencia del flujo de

movimiento, afectando solo los parámetros de Flow Net durante el entrenamiento. La opera-

ción realizada porLflow es una comparación entre ILRt con la aproximación de baja resolución

ÎLRt−1, en donde esta última se obtiene de la función F , que corresponde al cálculo del mapa de

flujo de movimiento mediante Flow Net, y posteriormente obtener la primera aproximación a

la imagen de alta resolución mediante la funciónW , que representa la utilización del bloque

Warp.

L = Lsr + Lflow (3.1)

Lsr = ||Iestt − IHR
t ||22 (3.2)

Lflow = ||ILRt −W (ILRt−1, F (ILRt−1, I
LR
t )||2 (3.3)

3.2. TemporallyCoherentGAN forVideo Super-Resolution

A continuación se explican los detalles técnicos de Temporally Coherent GAN for Video

Super-Resolution (TecoGAN) [10], en cuanto a la arquitectura de la red, implementación,

entre otros.
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3.2.1. Arquitectura

TecoGAN utiliza como base la arquitectura de FRVSR para implementar el generador de

una arquitectura tipo GAN, añadiéndole a su correspondiente discriminador una componente

temporal. Además, propone incluir en el generador un bloque paralelo al resto de la red, el

cual aumenta directamente la resolución de la imagen de entrada mediante interpolación bicú-

bica, por lo que el resto de la red se enfocaría en generar los detalles. Entonces, a la salida del

generador se suman ambos resultados y así se obtiene la imagen de salida en alta resolución.

En cuanto a la red discriminadora, la arquitectura utilizada es relativamente simple, la cual

corresponde a la mostrada en la Figura 3.4. El discriminador utiliza como entrada tres conjun-

tos de tres imágenes, siendo estas tres imágenes cuadros consecutivos de video, u obtenidas

a partir del procesamiento de estas. En cuanto a los conjuntos en sí, el primero de estos es el

resultado de aplicar interpolación bilinear a las imágenes de baja resolución, aplicando este

método de aumento de resolución para compatibilizar con las dimensiones de los demás con-

juntos. El segundo conjunto se encuentra conformado por las estimaciones obtenidas desde

la red generadora o las imágenes originales de alta resolución, según sea la etapa de entrena-

miento. Además, a partir de este se obtienen aproximaciones mediante el bloque Warp, para

conformar así el tercer y último conjunto.

3.2.2. Función de pérdida

La función de pérdida del generador LG,F , mostrada en la ecuación 3.4, se calcula me-

diante la ponderación de varias métricas, con la finalidad de poder comparar de manera más

completa la imagen generada Iestt y la objetivo IHR
t . La componente con mayor influencia

corresponde al error cuadrático medio entre ambas imágenes. A continuación se represen-

ta el aporte del discriminador para lograr que las imágenes generadas sean lo más naturales

posibles. Los términos φV GG y φD integran la información de características intrínsecas cal-

culadas por las redes VGG19 y el discriminador respectivamente.

En cuanto al flujo de movimiento en sí, este es representado por Lwarp en la ecuación 3.5,

al igual que ocurre con FRVSR. Otro aporte de TecoGAN para lograr consistencia en el flujo

de movimiento, es planteando la siguiente idea: al entrenar la red con vídeo con las imágenes

ILRt , ILRt−1 e I
est
t−1, se obtiene para el instante t la aproximación Iestt . En caso de que el vídeo

fuera procesado en sentido contrario, se obtiene la estimación Îestt a partir de las imágenes

ILRt , ILRt+1 e I
est
t+1. Como ambas estimaciones, I

est
t e Îestt , deben lograr generar la misma ima-
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gen, entre sí deberían ser idénticas, y por lo tanto, si el movimiento es en un sentido o en otro,

no debería afectar finalmente la imagen de salida. La diferencia entre ambas estimaciones,

Iestt e Îestt , se añade finalmente al calcular su error cuadrático medio, y queda representado

por el término LPP , el cual queda expresado por la ecuación 3.6 para cada par de imágenes

de la secuencia utilizada. Finalmente, los términos λ corresponden al peso que se le da a cada

término en la ecuación, lo cual significa que un mayor valor de λ aumenta la contribución de

los términos asociados.

LG,F = ||Iestt − IHR
t ||2 − λalog(D(Iestt−1, I

est
t , Iestt+1))

+
∑

λi
l||φD(I

est
t−1, I

est
t , Iestt+1)− φD(I

HR
t−1 , I

HR
t , IHR

t+1 )||2

+
∑

λi
p||φV GG(I

est
t )− φV GG(I

HR
t )||2 + λpLPP

+λwLwarp

(3.4)

Lwarp = ||ILRt −W (ILRt−1, F (ILRt−1, I
LR
t )||2 (3.5)

LPP =
n−1∑
i=1

||Iestt − Îestt ||2 (3.6)

3.3. Conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado para el proceso de entrenamiento e inferencia de ambas

redes neuronales corresponde a una recolección de videos obtenida desde www.vimeo.com,

compuesta por un total de 60 videos con una resolución de 720, 1080 o 4k píxeles. Los videos

se encuentran disponibles para descargar mediante youtube-dl, el cual es un programa de libre

acceso para descargar videos desde YouTube, Vimeo u otras plataformas, y la lista de videos

utilizada que se encuentra en el repositorio. Estos se componen de tres subconjuntos, cada uno

con una finalidad distinta. El entrenamiento de las redes neuronales se realiza principalmente

con el subconjunto general, compuesto por 40 videos de simulaciones de flujo de partículas,

objetos misceláneos en movimiento, perspectivas a corta y larga distancia, como se observa

en los ejemplos de la Figura 3.5, y cuyo objetivo es lograr que se puedan generar objetos con
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un movimiento más fluido. Los otros subconjuntos apuntan a mejorar aún más los detalles de

ciertos objetos en particular, siendo estos el subconjunto de vehículos, conformado por 10 vi-

deos con algunas muestras de este presentadas en la Figura 3.6, y el subconjunto de caracteres,

compuesto por 10 videos de caracteres en diversos escenarios y mostrando algunos ejemplos

de estos en la Figura 3.7. Para cada subconjunto de datos descrito, el entrenamiento de las

redes neuronales considera 75% de los datos de cada uno, mientras que el 25% restante es

utilizado para evaluación.

La implementación realizada permite al usuario la selección de múltiples carpetas con

los videos de interés. Los datos que son utilizados en el proceso de entrenamiento de la red

neuronal deben ser previamente procesados, ya sea para modificar las dimensiones, eliminar

secuencias que se consideren inútiles, aplicar alguna clase de filtro, entre otros. Para no tener

que realizar este proceso cada vez que se vaya a entrenar la red neuronal, usualmente se ge-

neran nuevos archivos con los datos ya procesados, por lo que solo es necesario cargarlos en

memoria cuando vayan a ser utilizados. En la práctica, al procesar unos cuantos videos del sub-

conjunto general, los archivos generados llegaron a ocupar en el disco hasta 30 giga bytes de

espacio. Si se procesaran todos los videos, los archivos generados a partir de estos ocuparían

cientos de giga bytes, además de la carga que se daría en la memoria RAM al cargar los datos

para su uso, siendo que la RAM se encuentra aún más limitada en capacidad en comparación

al disco. Para tratar este uso poco eficiente de los recursos, en la implementación realizada se

omite el tener que crear archivos adicionales al generar los datos de entrenamiento constante-

mente al comienzo de cada iteración, y aunque esto reduce la velocidad del entrenamiento, se

permite que los datos sean tan variados como se estime conveniente sin sobrecargar el sistema.

En cuanto al procesamiento de los datos de entrenamiento en sí, durante cada iteración de

la etapa de entrenamiento, ya sea para FRVSR o TecoGAN, se realiza una selección aleatoria

del total de videos previamente seleccionados. De estos se extraen 40 secuencias de imáge-

nes, a las cuales se les realiza un ajuste de tamaño al de la resolución especificada como alta

resolución. Para obtener los pares correspondientes a baja resolución, se aplica sobre las imá-

genes de alta resolución un filtro gaussiano con parámetro σ = 1,5, seguido finalmente de

una selección del valor de uno cada cuatro píxeles, para cada dimensión de la imagen, obte-

niendo así las imágenes en baja resolución, siendo estas de un cuarto de tamaño en cuanto a

las dimensiones espaciales de una imagen de alta resolución.
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3.4. Sistema de reconocimiento You Only Look Once

You Only Look Once (YOLO) [41] es un sistema de detección de objetos en tiempo real

que se encuentra en el estado del arte, desarrollado en base a redes neuronales convoluciona-

les, el cual calcula el nivel de certeza al detectar un objeto. En cuanto al proceso de detección

en sí, en resumen, la imagen a reconocer es dividida en secciones a partir de una grilla de ta-

maño predeterminado. Esta imagen seccionada sirve luego como entrada a la red neuronal, la

cual calcula y da como resultado las coordenadas de los rectángulos contenedores de los obje-

tos encontrados, cada uno con su respectiva predicción de las clases detectadas. Finalmente,

a partir de las predicciones realizadas, se determina qué clase es la que posee un mayor nivel

de certeza en cada rectángulo, y si esta supera cierto umbral se determina que corresponde

efectivamente a tal objeto. La Figura 3.8 muestra un ejemplo de una imagen ya procesada

por YOLO, a la cual se le añadieron los rectángulos contenedores, mostrando encima de cada

rectángulo el objeto correspondiente reconocido con la mayor probabilidad de que sea tal.

Para este trabajo se hace uso de YOLO para comprobar que los resultados de una red

neuronal de súper-resolución son mejores con respecto a otra a través de la comparación de

precisión, con lo cual es posible demostrar el aporte de los sistemas de súper-resolución a este

tipo de aplicaciones de detección y clasificación, y cuyo esquema de incorporación está re-

presentado por la Figura 3.9. En el repositorio de YOLO se encuentra un modelo previamente

entrenado, capaz de reconocer objetos generalizados, siendo algunos ejemplos autos, perros y

bicicletas, aunque sin poder indicar subcategorías para cada clase. Para las pruebas realizadas

se utiliza este modelo pre-entrenado, al cual no se le realiza un tuneo fino de sus parámetros,

en donde se define por configuración que el umbral para considerar el objeto detectado, en

caso de haber uno o varios, es de un mínimo de 60.00%.

3.5. Hardware y software utilizados

Debido a que las redes neuronales convolucionales continúan desarrollándose cada vez

a mayor escala, es necesario que el hardware que acompañe su avance también cumpla con

ciertos requisitos. Como se menciona previamente, el hardware principal para manipular y

utilizar las redes neuronales corresponde a la GPU. Ya sea para la fase de entrenamiento o

inferencia, los resultados obtenidos no varían en calidad al usar diferentes GPUs, sino más

bien en los tiempos de procesamiento. Las especificaciones de la GPU utilizada y del sistema

que la acompaña para realizar el proceso de entrenamiento y evaluación corresponde a la GPU
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Nvidia Geforce GTX 1060 cuenta con 6GB de RAM y 1280 CUDA cores, incorporada en un

Notebook Gamer Lenovo Legion Y720, con procesador Intel Core i7 de séptima generación

Quad Core 2.80Ghz, sistema operativo Ubuntu Linux.

En cuanto al software, para poder hacer uso de la implementación desarrollada a lo largo

de todo el trabajo, es necesario que se cumplan ciertas especificaciones de bibliotecas para su

correcto funcionamiento. Estas se encuentran en el archivo Pipfile del repositorio, para usarse

al momento de ejecutar Pipenv, aplicación de entorno virtual para Python.
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Figura 3.2: Arquitectura de Flow Net
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Figura 3.3: Arquitectura de Super Resolution Net
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Figura 3.4: Arquitectura del discriminador para Temporally Coherent GANs for Video Super-

Resolution
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Figura 3.5: Imágenes de muestra del subconjunto general

Figura 3.6: Imágenes de muestra del subconjunto de vehículos

Figura 3.7: Imágenes de muestra del subconjunto de caracteres
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Figura 3.8: Ejemplo de imagen procesada por YOLO

Figura 3.9: Sistema YOLO para súper-resolución
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Capítulo 4

Resultados experimentales

En este capítulo se explican y presentan los resultados obtenidos ante los diferentes expe-

rimentos desarrollados, además del procedimiento seguido y algunos detalles técnicos en cada

uno. Principalmente se tratan tres casos de interés, siendo en primera instancia la influencia

del conjunto de datos en el proceso de entrenamiento de las redes neuronales, especializan-

do los datos a ciertos objetos de interés. Luego se realiza una comparación de desempeño al

variar la resolución de entrada a las redes neuronales. En estos dos casos estudio se utilizan

principalmente las métricas de Peak Signal-to-Ratio (PSNR) y Similarity Structural Index

Measure (SSIM), siendo además que se calculan los resultados para el método de interpola-

ción bicúbica como ajuste de resolución, usando este método como referencia para mencionar

diferencias y posibles mejoras al analizar los resultados obtenidos.

4.1. Entrenamiento especializado

Esta sección considera los experimentos realizados al especializar las redes neuronales

para mejorar ciertos objetos de interés, esto con el fin de demostrar los efectos a nivel de

detalles en las imágenes generadas por las redes neuronales al ser entrenadas con diferentes

conjuntos de datos. Para este caso de estudio los datos corresponden a los descritos anterior-

mente (datos generales, caracteres, y vehículos), cuyo uso se explica más adelante al describir

el procedimiento seguido. La realización de este experimento solo considera la red neuronal

FRVSR y no TecoGAN, ya que entrenar esta última toma un tiempo considerable en compa-

ración a FRVSR, además de que basta con FRVSR para demostrar la necesidad de utilizar o

no un entrenamiento especializado ya que el generador de TecoGAN está basado en FRVSR,

y por lo tanto se obtendrían resultados similares.
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En cuanto al procedimiento utilizado para el entrenamiento y evaluación, en primera ins-

tancia se entrena FRVSR con una configuración de resolución de imagen de entrada de 64x64

píxeles, y por lo tanto de 256x256 píxeles de salida, utilizando el dataset genérico en un co-

mienzo para el 95% del total de iteraciones. Para finalizar el resto del entrenamiento, en el

primer caso se mantienen los datos generales, refiriéndose a la red neuronal obtenida como

FRVSR general. En los demás casos se añaden a los datos generales los conjuntos de ca-

racteres y vehículos, cada uno por separado, obteniendo para cada uno las redes FRVSR de

caracteres y FRVSR de vehículos respectivamente, teniendo finalmente tres subredes. Luego

del entrenamiento, se evalúan todas las subredes con cada subconjunto de datos, tanto para los

datos de evaluación y entrenamiento, obteniendo para cada red neuronal los valores promedio

de PSNR y SSIM. Además, en el caso de los datos generales y vehículos, se obtienen mues-

tras de las redes neuronales para aplicar la métrica YOLO y analizar el resultado de esta. El

entrenamiento especializado considera la reconstrucción a partir de una imagen de 128x128

píxeles, por lo cual esta última es seccionada en cuatro imágenes para poder ser procesada

por las redes neuronales.

En el caso de los datos generales se busca medir la capacidad de la red neuronal para ge-

nerar detalles y texturas varias. A partir de los resultados obtenidos, tabla 4.1, se aprecia que

cada red basada en FRVSR supera los resultados de la interpolación bicúbica, tanto en PSNR

como SSIM. Al analizar más en profundidad los resultados calculados, en el mejor de los ca-

sos, el PSNR de los datos de entrenamiento presenta una mejora del 3.79% , mientras que en

la evaluación la mejora es de un 4.18%, ambos obtenidos a partir de la red FRVSR general.

En el caso del SSIM, tanto para entrenamiento como evaluación, es FRVSR de caracteres la

que supera a los demás métodos, obteniendo mejoras del 4.29% y 2.44% respectivamente.

Los resultados obtenidos no difieren demasiado entre cada red neuronal, lo cual se encuentra

dentro de lo previsto, debido a que cada una utiliza datos similares en su mayoría durante

el proceso de entrenamiento. La Figura 4.1 presenta muestras generadas por cada método,

además de la imagen original de alta resolución. En estas se puede apreciar visualmente las

mejoras que logran las redes neuronales en comparación a la interpolación bicúbica, además

de que las diferencias entre las imágenes de redes neuronales y alta resolución, por lo menos

en este cuadro, son casi imperceptibles.

La Figura 4.2 corresponde a las muestras obtenidas a partir de cada método para una las

imágenes generales, y cuyas métricas se presentan en la Tabla 4.2. En esta se reconoce a una

persona en la imagen de alta resolución con una certeza de 97.57%, mientras que la interpo-

lación bicúbica logra que se reconozca esta con tan solo un 63.75%. En cuanto a las subredes,

38



Peak Signal-to-Noise Ratio Structural Similarity Index

Entrenamiento Evaluación Entrenamiento Evaluación

Int. bicúbica 26.39 26.07 0.9118 0.9130

FRVSR general 27.39 27.16 0.9499 0.9349

FRVSR caracteres 27.38 27.11 0.9510 0.9357

FRVSR vehículos 27.09 27.14 0.9485 0.9353

Tabla 4.1: Métricas de PSNR y SSIM promedio para datos generales

estas obtienen valores sobre el 98.00%, lo que da a entender que, al menos en este caso, los

detalles generados por las redes neuronales permiten generar características intrínsecas que

definen mejor que la imagen original a una persona como tal según YOLO.

PSNR SSIM
Predicción YOLO

(persona)

Int. bicúbica 29.74 0.8966 63.75

FRVSR general 33.44 0.9516 98.76

FRVSR caracteres 32.66 0.9430 98.67

FRVSR vehículos 32.64 0.9431 98.38

Alta resolución - - 97.57

Tabla 4.2: Métricas de PSNR, SSIM y predicción YOLO para la Figura 4.2

En el caso de los datos de caracteres, tabla 4.3, los mejores resultados se obtienen a partir

de la red FRVSR de caracteres. Al evaluar el PSNR, la red FRVSR de caracteres efectiva-

mente es la que obtiene los mejores resultados, logrando mejoras de 15.66% para datos de

entrenamiento y 6.54% para datos de evaluación. En cuanto al SSIM, al analizar este se ob-

serva que FRVSR caracteres destaca sobre los demás métodos, obteniendo mejoras de hasta

un 4.90% y 4.97% para los datos de entrenamiento y evaluación respectivamente. Esto ocu-

rre debido a que el SSIM se basa el análisis de la forma de lo observado, característica que lo

hace fundamental en este escenario, ya que permite comparar de forma efectiva los detalles

de los caracteres generados. En las muestras de la Figura 4.3, aunque las tres redes neuronales

permiten distinguir a primera vista la palabra que aparece, se puede notar que los detalles de

las letras son más claros para la imagen obtenida desde la red FRVSR caracteres. En el caso

de la interpolación bicúbica, la imagen obtenida no permite afirmar la presencia de caracteres

de algún tipo, lo que demuestra en este caso de interés los beneficios de usar redes neuronales.

Finalmente, se presentan los obtenidos para los datos de vehículos. A partir de las métricas

calculadas, tabla 4.4, se tiene que FRVSR vehículos obtiene los mejores resultados, presen-
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Interpolación FRVSR

bicúbica general

FRVSR FRVSR

caracteres vehículos

Alta

resolución

Figura 4.1: Resultado de imágenes generales para FRVSR especializados.

tando mejoras de hasta 10.4% y 9.7% en el PSNR para datos de entrenamiento y evaluación

respectivamente, cuyos valores no difieren demasiado de las demás FRVSR. En cuanto al
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Interpolación FRVSR

bicúbica general

FRVSR FRVSR

letras vehículos

Alta

resolución

Figura 4.2: Resultado de imágenes generales de para FRVSR especializado aplicando YOLO
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Peak Signal-to-Noise Ratio Structural Similarity Index

Entrenamiento Evaluación Entrenamiento Evaluación

Int. bicúbica 25.48 25.51 0.9382 0.9273

FRVSR general 27.89 26.81 0.9602 0.9410

FRVSR caracteres 29.47 27.18 0.9842 0.9734

FRVSR vehículos 28.08 27.15 0.9607 0.9436

Tabla 4.3: Métricas de PSNR y SSIM promedio para datos de caracteres

SSIM, se presentan mejoras del 4.24% en el entrenamiento y 2.69% en la evaluación, en

donde se tiene una diferencia suficiente en comparación a los demás métodos para decir que

FRVSR de vehículos efectivamente mejora los resultados. Esto demuestra que la especiali-

zación de vehículos es necesaria, sobre todo si se utiliza para observar este tipo de objetos a

largas distancias, donde los detalles generados adecuadamente toman mayor importancia

Peak Signal-to-Noise Ratio Structural Similarity Index

Entrenamiento Evaluación Entrenamiento Evaluación

Int. bicúbica 25.66 25.46 0.9333 0.9351

FRVSR general 27.96 26.89 0.9637 0.9468

FRVSR caracteres 28.03 27.74 0.9644 0.9501

FRVSR vehículos 28.33 27.93 0.9729 0.9603

Tabla 4.4: Métricas de PSNR y SSIM promedio para datos de vehículos

La Figura 4.5 presenta las muestras obtenidas para las imágenes de vehículos, y cuyas mé-

tricas calculadas se presentan en la Tabla 4.5. El objeto a reconocer corresponde a un tren, en

donde la interpolación bicúbica no permite reconocer este debido a que no supera el umbral,

mientras que las redes neuronales se encuentran sobre el 89.00%. A pesar de en el mejor caso

se obtiene un 97.50% de certeza por parte de FRVSR caracteres y supera a la alta resolución,

esta última logra ajustar de manera más precisa el rectángulo contenedor de lo que correspon-

de al tren en sí.

A partir de los resultados obtenidos para el entrenamiento especializado, se tiene que efec-

tivamente se logran mejores resultados al entrenar con datos de objetos específicos. En el caso

de FRVSR caracteres, es esta red la que supera a las demás en la mayoría de los distintos es-

cenarios presentados. A pesar de esto, en los ejemplos mostrados se puede apreciar que la red

FRVSR general permite, por lo menos visualmente, generar imágenes bastante similares a las

de las redes FRVSR caracteres y FRVSR vehículos, siendo la diferencia con estas los detalles

finos obtenidos por cada red. Por lo tanto, la red neuronal FRVSR puede generar resultados
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Interpolación FRVSR

bicúbica general

FRVSR FRVSR

caracteres vehículos

Alta

resolución

Figura 4.3: Resultado de imágenes de caracteres para FRVSR especializados
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Interpolación FRVSR

bicúbica general

FRVSR FRVSR

letras vehículos

Alta

resolución

Figura 4.4: Resultado de imágenes de vehículos para FRVSR especializado
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PSNR SSIM
Predicción YOLO

(tren)

Int. bicúbica 18.42 0.5418 < 60.00

FRVSR general 23.46 0.8483 89.21

FRVSR caracteres 22.85 0.8337 97.50

FRVSR vehículos 23.71 0.8595 96.63

Alta resolución - - 82.29

Tabla 4.5: Métricas de PSNR y SSIM para la Figura 4.5

aceptables al generalizar los datos y no es necesario entrenarla nuevamente al querer utilizarla

para nuevos objetos de interés. Sin embargo, si fuera el caso de querer mejorar aún más los

detalles de estos nuevos objetos, entonces se sugiere añadir los datos pertinentes y entrenar

por una cierta cantidad de iteraciones.
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4.2. Resolución

En esta sección se consideran las pruebas de variación de resolución. Estas consisten en

utilizar diferentes configuraciones de resolución para las imágenes de entrada a las redes neu-

ronales, tanto para FRVSR como TecoGAN, para comprobar los efectos de la información

utilizada por la red neuronal en la generación de detalles de la estimación de salida. En este

caso se utilizan tres diferentes configuraciones de resolución para la salida de las redes, sien-

do estas de 128x128, 256x256 y 512x512 pixeles, tanto para FRVSR como TecoGAN, dando

así un total de seis subredes a entrenar. Los datos utilizados corresponden al total de los tres

subconjuntos (general, caracteres y vehículos), y manteniendo la proporción de un 75% de

cada uno para el entrenamiento y el 25% como dato de evaluación.

Al ser cada subred neuronal de diferente resolución, es necesario entrenar cada una de

forma independiente, para lo cual se utiliza en cada caso el total de las iteraciones, sin añadir

o eliminar datos de entrenamiento durante todo el proceso. Para la evaluación de resultados

se tiene como entrada a las redes neuronales imágenes de resolución de 128x128 píxeles,

seccionando según corresponda para la configuración de cada una. Para cada conjunto de en-

trenamiento y evaluación, se calcula el promedio de PSNR y SSIM a partir de los resultados

de las subredes, utilizando nuevamente la interpolación bicúbica como punto de comparación.

Adicionalmente, se presenta el tiempo promedio de procesamiento de cada subred.

En la Tabla 4.6 se presentan los resultados obtenidos para cada red neuronal y la resolu-

ción utilizada, utilizando el total de los datos. En general se observa que las redes neuronales

nuevamente presentan mejores resultados que la interpolación bicúbica. Analizando más en

detalle, los mejores resultados se obtienen a partir de la subred TecoGAN 128, en donde el

PSNR presenta mejoras de hasta 17.12% y 6.74% para los datos de entrenamiento y evalua-

ción respectivamente. En el caso del SSIM, los datos de entrenamiento mejoraron hasta un

5.35%, mientras que en los datos de evaluación se logra hasta un 4.17%. Además, se puede

observar que en cada configuración de resolución utilizada, TecoGAN logra obtener mejores

resultados que la respectiva FRVSR. En cuanto al tiempo de de inferencia de las subredes, el

cual corresponde al tiempo desde que se le da a una red neuronal una cierta entrada hasta que

se calcula la salida, este no presenta mayores variaciones entre cada una, obteniendo valores

de aproximadamente 29[ms]. Esto se debe a que, aunque el tiempo que toma la red neuro-

nal en procesar la información disminuye proporcionalmente a la cantidad de información de

entrada, el tener que procesar varias imágenes por la subdivisión correspondiente lleva a que

el tiempo de procesamiento final, al compararlo entre las subredes, no presenta diferencias
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significativas. Sin embargo, es necesario mencionar que el tiempo que toma entrenar FRVSR

es mucho menor que al entrenar TecoGAN, en donde la diferencia entre ambas redes llega a

ser de hasta semanas.

Peak Signal-to-Noise Ratio Structural Similarity Index

Entrenamiento Evaluación Entrenamiento Evaluación Tiempo de inferencia

Int. bicúbica 26.28 26.55 0.9218 0.9232 -

FRVSR 32 27.66 26.67 0.9543 0.9503 29[ms]

FRVSR 64 27.96 26.97 0.9639 0.9531 28[ms]

FRVSR 128 29.37 27.54 0.9655 0.9541 28[ms]

TecoGAN 32 28.76 27.45 0.9632 0.9538 30[ms]

TecoGAN 64 30.22 27.96 0.9702 0.9610 28[ms]

TecoGAN 128 30.78 28.34 0.9711 0.9617 30[ms]

Tabla 4.6:Métricas de PSNR y SSIM calculadas para FRVSR yTecoGAN según la resolución

A continuación se presentan algunos ejemplos obtenidos a partir de las subredes al ser

procesados posteriormente mediante YOLO. El primer caso, el cual se muestra en la Figu-

ra 4.6 y cuyas métricas calculadas se presentan en la Tabla 4.7, corresponde a la imagen de

una persona. En la imagen original de alta resolución se tiene que la probabilidad de corres-

ponder a una persona es de un 98.84%. Al utilizar interpolación bicúbica la probabilidad no

supera el umbral de 60.00%, a diferencia de las imágenes obtenidas al hacer uso de redes

neuronales, las cuales logran obtener todas sobre el 87.00%, y en el mejor caso un 98.42%

correspondiente a la red FRVSR 64. Es necesario mencionar que TecoGAN 128 tiene los

mejores valores de PSNR y SSIM, siendo estos de 31.70 y 0.9740 respectivamente, y cu-

ya probabilidad obtenida por YOLO es de un 97.96%, mientras que FRVSR 64 obtiene un

PSNR de 30.88 y SSIM de 0.9740, y aún así la probabilidad de esta última subred es mejor

que la obtenida por TecoGAN 128. Por lo tanto, obtener los mejores valores de PSNR o SSIM

no implica necesariamente que las características intrínsecas generadas para un cierto objeto

sean las más adecuadas.

En el segundo caso, para el cual se presentan las muestras en la Figura 4.7 y las métricas

calculadas en la Tabla 4.8, se tiene que el objeto de interés corresponde a un bote navegan-

do, el cual se encuentra una distancia mayor de la cámara en comparación a la persona del

caso anterior. A partir de los resultados se tiene que la imagen de alta resolución logra una

predicción del 98.84%. En cuanto a los métodos utilizados para ajustar la resolución, nue-

vamente solo es la interpolación bicúbica la que no logra superar el umbral predeterminado,

mientras que las redes neuronales logran obtener sobre 90.00%, a excepción de FRVSR con

un 81.84%. En este caso, los mejores valores para las métricas, tanto para el PSNR y SSIM
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PSNR SSIM
Predicción YOLO

(persona)

Int. bicúbica 24.93 0.9024 < 60.00

FRVSR 32 29.48 0.9594 87.86

FRVSR 64 30.04 0.9636 98.42

FRVSR 128 30.33 0.9649 97.55

TecoGAN 32 30.88 0.9698 89.22

TecoGAN 64 31.43 0.9730 98.12

TecoGAN 128 31.70 0.9740 97.96

Alta resolución - - 98.84

Tabla 4.7: Métricas de PSNR, SSIM y predicción YOLO para la Figura 4.6

como en la probabilidad según YOLO de corresponder a un bote, son obtenidas por la subred

TecoGAN 128, cuya probabilidad es de un 98.40%.

PSNR SSIM
Predicción YOLO

(bote)

Int. bicúbica 27.20 0.9034 < 60.00

FRVSR 32 31.19 0.9566 81.84

FRVSR 64 32.55 0.9640 92.30

FRVSR 128 32.73 0.9660 97.33

TecoGAN 32 32.59 0.9688 90.95

TecoGAN 64 33.94 0.9738 96.90

TecoGAN 128 34.12 0.9752 98.40

Alta resolución - - 98.70

Tabla 4.8: Métricas de PSNR, SSIM y predicción YOLO para la Figura 4.7

En el último caso, cuyas muestras corresponden a las de la Figura 4.8 y resultados de mé-

tricas a las de la Tabla 4.9, el objeto de interés, siendo este un aeroplano, se encuentra a una

distancia mayor que en los ejemplos anteriores, y siendo para la imagen de alta resolución una

certeza de 95.63% de que el objeto corresponde a un aeroplano. En este caso la interpolación

bicúbica obtiene el mayor PSNR, siendo este de 40.58, mientras que la probabilidad obtenida

se encuentra por debajo del 60.00%. En cuanto a las redes neuronales, se puede observar que

FRVSR 128 y TecoGAN 128 tampoco alcanzan el umbral, siendo además que TecoGAN 128

obtuvo el mejor SSIM, con un valor de 0.9951. El resto de las redes neuronales si logran que

se pueda reconocer el aeroplano al sobrepasar el umbral, en donde la mejor probabilidad está

dada por TecoGAN 32, con un 85.96%.

A partir de los resultados obtenidos cuando se varía la resolución de entrada, es posi-
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PSNR SSIM
Predicción YOLO

(aeroplano)

Int. bicúbica 40.58 0.9899 < 60.00

FRVSR 32 36.13 0.9917 76.99

FRVSR 64 36.82 0.9929 72.77

FRVSR 128 38.12 0.9931 < 60.00

TecoGAN 32 37.55 0.9947 85.96

TecoGAN 64 38.27 0.9948 82.11

TecoGAN 128 39.29 0.9951 < 60.00

Alta resolución - - 95.63

Tabla 4.9: Métricas de PSNR, SSIM y predicción YOLO para la Figura 4.8

ble afirmar que en cuanto al PSNR y SSIM, las imágenes presentan mejores resultados de

métricas al aumentar la resolución, siendo la red TecoGAN 128 la que permite obtener los

mejores resultados. Esto se debe a que en los bordes de una imagen, la información dada por

la vecindad de píxeles es menor, problema al que a las redes neuronales de menor resolución

de entrada se les presenta en mayor medida por la subdivisión de la imagen de entrada. Sin

embargo, al evaluar mediante la red neuronal YOLO, se demuestra que el aumentar el PSNR

o SSIM no significa necesariamente que se codifiquen correctamente las características in-

trínsecas. Aún así, las redes neuronales de súper-resolución demostraron que efectivamente

permiten mejorar sistemas de reconocimiento.
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Interpolación FRVSR

bicúbica general

FRVSR FRVSR

letras vehículos

Alta

resolución

Figura 4.5: Resultado de imágenes de vehículos de para FRVSR especializado aplicando YO-

LO
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Interpolación FRVSR 32

bicúbica

FRVSR 64 FRVSR 128

TecoGAN 32 TecoGAN 64

TecoGAN 128 Alta

resolución

Figura 4.6: Resultado de imágenes de FRVSR y TecoGAN ante YOLO
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Interpolación FRVSR 32

bicúbica

FRVSR 64 FRVSR 128

TecoGAN 32 TecoGAN 64

TecoGAN 128 Alta

resolución

Figura 4.7: Resultado de imágenes para FRVSR y TecoGAN ante YOLO
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Interpolación FRVSR 32

bicúbica

FRVSR 64 FRVSR 128

TecoGAN 32 TecoGAN 64

TecoGAN 128 Alta

resolución

Figura 4.8: Resultado de imágenes para FRVSR y TecoGAN ante YOLO
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Capítulo 5

Conclusión

5.1. Conclusiones

A partir del trabajo realizado se logró evaluar el desempeño de redes neuronales aplicadas

a video, FRVSR y TecoGAN, para los casos de estudio, caracterizando las métricas de interés

y analizando estas según correspondiera.

El entrenamiento especializado muestra que utilizar datos adicionales de objetos de inte-

rés ayuda en el entrenamiento de las redes neuronales, mejorando los datos generados tanto

en color, PSNR, como en forma, SSIM, al comparar con la interpolación bicúbica. En cuanto

a una aplicación más práctica de los datos generados por la redes neuronales, en los ejemplos

presentados utilizando YOLO se tiene que la interpolación bicúbica no logra sobrepasar el

umbral de 60% de certeza para los objetos de interés, o apenas logra superar el umbral, mien-

tras que los métodos por redes neuronales, en la mayoría de los casos, obtienen valores que

superan el 90%.

Refiriéndose a lo que sería la percepción visual humana, teniendo en cuenta lo descrito en

el planteamiento del problema, en lo que es la necesidad de los pilotos de tomar decisiones

rápidas y acordes a la situación, los resultados de la interpolación bicúbica permiten inferir

ciertos aspectos de la escena a partir de las siluetas que se observan. Sin embargo, a medida

que estas últimas disminuyen en tamaño o se encuentran más alejadas de la cámara, la capaci-

dad de distinguir o inferir información también disminuye. En el caso de las redes, los detalles

generados permiten tener de forma más clara el contexto de la escena y de sus características.

De las pruebas realizadas para distintas configuraciones de resolución se puede decir que

la mejor reconstrucción, en cuanto a forma y color, se obtiene a medida que se aumenta la
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resolución, lo cual se debe a que en resoluciones menores aumenta la pérdida de información

en los bordes por la subdivisión de la entrada. Para abordar este problema se propone experi-

mentar con divisiones de mayor tamaño para la imagen de entrada. Esto permitiría superponer

las imágenes adyacentes de menor tamaño para luego ponderar su información en los bordes.

Siguiendo esta idea, también se puede seccionar la imagen de entrada de otra forma o utilizar

otro método para ponderar la información.

Ante cada configuración de resolución de la red neuronal FRVSR, los resultados de PSNR

y SSIM son superados por la respectiva red neuronal TecoGAN con la misma resolución,

como se esperaba desde un principio a partir del escrito que propone originalmente la red

TecoGAN. En cuanto a la aplicación de reconocimiento de objetos mediante YOLO, en los

ejemplos mostrados la interpolación bicúbica no supera el umbral del 60%, superada nue-

vamente por la mayoría de las redes neuronales, alcanzando en los ejemplos certeza certeza

de . En general los resultados de las redes neuronales superan a la interpolación bicúbica, sin

embargo, los resultados entre las mismas redes no permiten concluir que una resolución en

particular permita reconstruir de mejor manera las características intrínsecas de los objetos en

escena.

En general, la incorporación de YOLO como métrica, permitió demostrar el potencial de

las redes neuronales de súper-resolución para asistir a sistemas cuyos resultados dependen

de la calidad de imagen. Es necesario mencionar que las características intrínsecas que utili-

za YOLO para clasificar son desconocidas para FRVSR y TecoGAN. Esto quiere decir que

si se llega a utilizar la información de YOLO durante el entrenamiento de la red de súper-

resolución, de forma similar a la del discriminador en la arquitectura GAN, la clasificación

realizada por YOLO de las imágenes generadas obtendría mejores resultados, en cuanto a lo

que serían los valores de certeza para los objetos correctamente identificados. De forma simi-

lar, las redes de súper-resolución podríanmejorar los resultados para una aplicación específica

al incorporar la información del sistema utilizado por la misma aplicación en el proceso de

entrenamiento.

Finalmente, cabe mencionar la ventaja de utilizar redes neuronales convolucionales sobre

los métodos clásicos o de aprendizaje de máquinas. Esto se debe a que las redes neuronales

presentan la ventaja de no requerir un análisis profundo para determinar qué características

de las imágenes son las que son relevantes en la reconstrucción de detalles.
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5.2. Trabajo futuro

A pesar de que en este trabajo de memoria de titulación se cubrieron casos de interés re-

levantes, aún falta revisar otros aspectos que son de ayuda para determinar, a partir de los

requisitos de la aplicación que se tenga como objetivo, la mejor configuración de las redes

neuronales presentadas. En primera instancia, se puede mencionar la búsqueda de métricas

adicionales que sirvan para cuantificar la calidad de las imágenes por las redes neuronales,

para lo cual se sugiere utilizar otros sistemas similares a YOLO, en cuanto a lo que serian

sistemas de reconocimiento de objetos, reconocimiento facial u otros, teniendo en cuenta el

propósito final de las redes. Otro aspecto de interés es el análisis de imágenes de un solo

canal, ya que algunos sensores sólo permiten obtener imágenes en la escala de grises. Se ha

mostrado en algunos casos que la pérdida de la información del color permite obtener mejores

resultados que al contar con esta [3].

También hace falta realizar pruebas más exhaustivas con los sistemas en los cuáles funcio-

nan la redes neuronales. Desde el punto de vista del software, se puede ver otras alternativas

de framework, considerando que cada framework está diseñado según su propósito, algunos

permiten la computación en paralelo, poseen modelos pre-entrenados, etc. En cuanto al hard-

ware, las características de la GPU influyen directamente en la velocidad de procesamiento,

por lo que falta hacer una comparación de los tiempos de inferencia entre diferentes GPU,

sobre todo entre aquellas diseñadas para alta potencia y aquellas para mantener eficiencia

energética.

Finalmente, se debe considerar que las redes neuronales progresan continuamente, y por

lo tanto, se debe realizar la exploración de otros métodos que se encuentren el estado del arte

para la súper-resolución aplicada a video. Cabe mencionar que la dificultad para implementar

una cierta red neuronal va de la mano con la documentación de esta. Otra alternativa sería

investigar la factibilidad de incorporar la información de redes neuronales para el reconoci-

miento de objetos, o para la aplicación acorde, mediante la arquitectura GAN, en donde esta

red pasaría a ser paralela al discriminador, y así, mejorar la información de la imagen produ-

cida por el generador durante el entrenamiento.
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