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Resumen

En este proyecto hemos explorado la complementariedad de dos importantes tareas del
campo de la vision artificial, como son la stiper-resolucién y la segmentacion semdntica.
Nuestra hipoétesis de partida es que ambas tareas requieren de habilidades parecidas, por
lo que las arquitecturas modernas propuestas para cada una de ellas, deberian ser buenas
soluciones para la otra tarea. Para validar esta hipdtesis, hemos seleccionado una arqui-
tectura tipica de segmentacion semdantica y hemos medido su desempefio en la tarea de
super-resolucién. También hemos repetido el mismo procedimiento al revés. Los resulta-
dos obtenidos nos muestran que, en efecto, una red disefiada para segmentacién semdnti-
ca obtiene buenos resultados en stper-resolucidn, y viceversa. Por ello, en este proyecto
proponemos una tnica red multi-tarea que es capaz de realizar las dos tareas simultdnea-
mente, alcanzando resultados comparables a las arquitecturas diseiiadas especificamente

para cada una de las tareas.
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1. CAPITULO

Introduccion

La digitalizacion de la sociedad ha traido como consecuencia el aumento exponencial
de la cantidad de imdgenes y videos generados, ya que entre otras cosas, casi todas las
personas contamos con una cdmara en nuestros bolsillos. Esta gran cantidad de datos ha
estado en el origen del desarrollo acelerado que ha experimentado el campo de la visién
artificial en los ultimos afios. En este proyecto, nos centramos en dos tareas que generan
gran interés en la vision artificial: la segmentacion semantica (ver ejemplo en la Figura
1.2) y la stper-resolucién (ver ejemplo en la Figura 1.1). Mientras en la segmentacion
semantica lo que se busca es clasificar los distintos elementos presentes en la imagen, en

la super-resolucion lo que se busca es aumentar la resolucion de las imédgenes.

A lo largo de los anos se ha estudiado una amplia variedad de algoritmos para ambas
tareas [van Ouwerkerk, 2006, Thoma, 2016], pero las propuestas basadas en métodos
de aprendizaje profundo estdn obteniendo los mejores resultados [Sultana et al., 2020,
Wang et al., 2020b]. Aun asi, incluso los mejores métodos ofrecen un amplio margen de

mejora, lo que motiva una mayor investigacion en estos campos.

Nuestra hipétesis es que las tareas de segmentacion semdntica y stper-resolucion requie-
ren de habilidades muy parecidas, por lo que se pueden resolver satisfactoriamente con
una misma red. Hay estudios que aportan evidencias interesantes en este sentido. Estudios
en los que hacen uso de esta similitud para obtener un mejor desempeiio en la tarea de
segmentacion semdntica [Wang et al., 2020a]. O hacen uso de una tarea similar, como la
supresion de ruido, para entrenar la red de segmentacion semdntica con un subconjunto

reducido de imédgenes segmentadas [Tim-Oliver et al., 2020].
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Figura 1.1: Ejemplo de stiper-resolucion. De izquierda a derecha: imagen a baja resolucién
(64 x 64 pixeles) y su correspondiente version al cuddruple de resolucién (256 x 256 pixeles).

Imagen base Segmentacién semantica

Figura 1.2: Ejemplo de segmentacién semantica. De izquierda a derecha: imagen base y su
correspondiente segmentacion semantica. En la mascara de segmentacion cada clase se ve reflejada
con un color distinto. Siendo azul marino el animal (perro o gato), amarillo el contorno del animal
y turquesa oscuro cualquier otro elemento.



En este proyecto, principalmente se analizard el desempefio de dos arquitecturas. Cada
una especializada en una tarea distinta. Y se explorard el desempeiio de ambas arqui-
tecturas a la hora de hacer la tarea para la que no estdn especializadas. En concreto, se
analizara la U-Net [Ronneberger et al., 2015], y una versién derivada con conexiones re-
siduales [He et al., 2016], a la que llamaremos ResUNet [Zhang et al., 2018b]. Ambas
se analizardn para la tarea de super-resolucion, pese a que su especialidad original es
la segmentacion. Y por otra parte se analizard la Residual Channel Attention Networks
(RCAN) [Zhang et al., 2018a] para la tarea de segmentacién semdntica, pese a que su
especialidad es super resolver imagenes. De forma adicional, se analizard el desempefio
de las arquitecturas para realizar ambas tareas simultidneamente. Y se experimentard con

combinaciones de estas redes, para ambas tareas, por separado y multitarea.

Los objetivos concretos planteados para el proyecto son los siguientes:
1. Familiarizarse con las herramientas actuales de desarrollo y evaluacion de métodos
de aprendizaje profundo.

2. Analizar el estado del arte del aumento de resoluciéon automatico de imégenes y

segmentacion semantica de imagenes.

3. Estudiar el rendimiento de redes especializadas en super-resolucion para segmenta-

cion semantica.

4. Estudiar el rendimiento de redes especializadas en segmentacion semdntica para

super-resolucion.

5. Estudiar el rendimiento de redes especializadas en distintas tareas para la realiza-

cion de ambas tareas simultidneamente.

6. Evaluar los modelos implementados y entrenados usando datos reales.






2. CAPITULO

Estado del arte

En este capitulo se introducirdn las tareas sobre las que se va a trabajar, se explicard
en que consisten, se dardn ejemplos de uso y se explicardn las métricas habituales para
evaluarlas. Posteriormente se introducirdn algunas de las arquitecturas empleadas a lo
largo de la historia, junto a sus funciones de pérdida y demds médulos. Y finalmente se
presentardn las arquitecturas pertenecientes al estado del arte para estas tareas, con las

que se ha trabajado a lo largo del proyecto.

2.1. Segmentacién semantica

La tarea de segmentacion semdntica consiste en dada una imagen, etiquetar los pixeles
de la imagen en funcién de a cudl de las categorias definidas pertenece. En caso de haber
multiples elementos de la misma clase en la imagen, todas ellas se clasificardn con la mis-
ma clase. Por ejemplo, en una foto con varias personas, si la tarea es segmentar personas,

se clasificaran a todas con la misma clase, no se hace una distincion entre personas.

La tarea encargada de segmentar cada persona de forma individual, tiene cierta compleji-
dad anadida a la tarea de la segmentacién. A esta tarea se le denomina segmentacién de

instancias. En este proyecto se trabajara con la tarea de segmentacion semantica.

En la Figura 2.1 podemos ver un ejemplo donde se realizan ambas tareas. Por un lado,
en la segmentacion semdntica se han clasificado todas las personas con la misma etique-

ta, representada mediante el mismo color. En cambio, en la segmentacion de instancias

5
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Segmentacién semantica Segmentacion de instancias

Figura 2.1: Segmentacion semantica y segmentacion de instancias. De izquierda a derecha:
segmentacion semdntica aplicada a una imagen, y segmentacion de instancias aplicada a la misma
imagen. Fuente: [Arnab et al., 2018].

se hace una distincién entre personas mediante distintos colores. En este ejemplo de for-
ma adicional se segmentan también otros elementos, como pueda ser la mesa. En ambas
imagenes se puede ver que la mesa esta clasificada con una etiqueta distinta a las demas,

representada con un color distinto.

La segmentacion semdntica es una tarea con una amplia variedad de aplicaciones. Esto se
debe a que hay muchas aplicaciones que requieren una cierta comprension del contenido
de la imagen. Ejemplos de ello son: la deteccién y segmentacion de condiciones médi-
cas en células y tejidos [Ronneberger et al., 2015, Wu et al., 2019, Isensee et al., 2020]
(ver ejemplo de la Figura 2.2), la navegacién en coches auténomos [Alonso et al., 2020,
Sagar and Soundrapandiyan, 2020] (ver ejemplo de la Figura 2.3) o el desarrollo de ro-
bots que puedan moverse e interactuar con el entorno [Milioto et al., 2018] (ver ejemplo
de la Figura 2.4).

Existen varios métodos para realizar esta tarea [Thoma, 2016], como por ejemplo median-
te clustering. Pero la mayoria de ellos son muy circunstanciales. No fue hasta la llegada
de las redes convolucionales [Krizhevsky et al., 2012], que hubo un antes y un después en
el drea de la visién por computador. Area a la que pertenece esta tarea. Como se indica en
su nombre, estas redes deben su nombre a las convoluciones. Ya que la forma que tienen
de trabajar, es aplicando convoluciones bidimensionales de forma reiterada. El papel de
la red en este proceso, es aprender los filtros necesarios en cada convolucion, para poder

obtener la salida deseada.

Gracias a las investigaciones realizadas en busca de una mayor comprension del funcio-
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Figura 2.2: Aplicacion de la segmentacion semantica en medicina. De izquierda a derecha:
imagen tomogréfica de un cerebro y su correspondiente segmentacion semdntica, clasificando los
tumores presentes en este. Fuente: [Isensee et al., 2020].

Figura 2.3: Aplicacion de la segmentacion semantica en vehiculos auténomos. Ejemplo de
segmentacion semdntica para imdgenes obtenidas desde un vehiculo. En la segmentacién semén-
tica se clasifican los transeuntes, acera, carretera, sefiales de trafico, y demds elementos clave de
la escena. Fuente: cityscapes-dataset.com.
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Figura 2.4: Aplicacion de la segmentacion semantica en robots agricultores. A la izquierda
se encuentra el robot agricultor. En la zona superior derecha se encuentra la imagen obtenida
por el robot, y debajo, la segmentacién semdntica extraida, clasificando diversas plantas. Fuente:
[Milioto et al., 2018].

namiento interno de estas redes, se han desarrollado métodos como la maximizacion de
la activacion para un filtro dado [Erhan et al., 2009]. Haciendo uso de estos métodos se
ha podido entender mejor el funcionamiento interno de estas redes [Qin et al., 2018]. Se
ha visto que los primeros filtros aplicados a la imagen de entrada aprenden patrones mas
generales o superficiales de la imagen, como puedan ser lineas rectas o esquinas. Y a me-
dida que se profundiza en la red, las sefiales se activan mds ante estimulos de cada vez
mayor carga semdntica. A modo de ejemplo, ante una imagen de una cara, al principio los
filtros se encargarian de obtener las distintas lineas que forman la imagen. Posteriormente
detectaria que una cierta composicién de lineas dan como resultado un ojo o una nariz.
Y finalmente reconoceria que una composicion de ojos, cejas, nariz y demds elementos,

forman una cara.

Podemos ver esto reflejado en la Figura 2.5, donde se han escogido dos neuronas aleato-
rias en distintas capas (Convolution Layer, CL). Concretamente, desde la primera hasta la
quinta capa. Y se han anulado el resto de neuronas. Las imagenes en la segunda columna
de cada capa, son el resultado de este proceso. En la primera columna se encuentran las
secciones de la imagen que mds han activado cada neurona. Lo podemos interpretar como
la seccién de la imagen en la que la neurona se ha fijado, o a la que estd mirando. Este

ejemplo se encuentra mas extensamente explicado en [Qin et al., 2018].
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CL1 CL2 CL3

Figura 2.5: Visualizacion de caracteristicas extraidas por una red convolucional. De izquierda
a derecha podemos ver varios grupos de imagenes, extraidas de capas cada vez mds profundas de la
red; siendo el primer bloque, la primera capa y el dltimo bloque, la quinta capa. Cada uno de estos
bloques cuenta con 4 imagenes. Cada fila refleja de izquierda a derecha: la zona de la imagen en la
que se estd fijando una neurona y las caracteristicas extraidas por dicha neurona. De esta manera,
cada bloque se compone con imégenes obtenidas a partir de dos neuronas distintas de una cierta
profundidad. Fuente: [Qin et al., 2018]

2.1.1. Métrica de evaluacion para tareas de segmentacion

Para evaluar qué tan buena es la segmentacion realizada, se hard uso de la métrica mean
Intersection over Union (mloU). También es conocida como indice de Jaccard. La opera-
cion realizada por esta métrica se reduce en dividir el numero de pixeles bien clasificados,
que se solapan entre la segmentacion predicha y su solucidn, entre el nimero de pixeles

que suman en total la segmentacién predicha y su solucién.

La operacion se puede ver reflejada en la Figura 2.6 y vendria definida tal y como podemos
ver en la Ecuacién 2.1. TP, es el nimero de pixeles correctamente clasificados para la
clase c. F P, es el numero de pixeles incorrectamente clasificados como pertenecientes a la
clase c. FN, es el nimero de pixeles incorrectamente clasificados como no pertenecientes

ala clase c.

TP,
IoU(c) = < (2.1
TP.+FP.+FN,

Esta métrica es capaz de recompensar la tasa de acierto alta mientras penaliza los errores.
La métrica nos dard como resultado un valor dentro del rango [0, 1]. En el peor de los
casos no habra ningun pixel correctamente clasificado (TP = 0) con lo que se devolvera

un 0. Y en el mejor de los casos todos los pixeles estarian correctamente clasificados con
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Mascara original

- .. Mascara predicha
Area de Interseccion P

loU =

Area de Union

Figura 2.6: Métrica de Interseccion sobre Union. En la figura se ilustra la operacién realizada
en la métrica IoU para una clase.

lo que la operacién devolverd un 1. Puesto que contamos con multiples clases, se realizara
este calculo para cada una de las clases, y trabajaremos con su media. Se puede ver esta

operacion en la Ecuacion 2.2, donde K indica el nimero de clases.

K mloU (x)
K

mloU = (2.2)

El rango de valores posibles para mloU e [oU seria la misma, con la diferencia de que IoU
nos indica la calidad de la segmentacion realizada para una clase, y mloU nos indicaria la

calidad promedio de la segmentacion, para todas sus clases.

2.1.2. Meétodos de aprendizaje profundo para segmentacion
Nos centraremos en aquellos métodos supervisados que cuentan tanto con la imagen como
con su correspondiente mascara.

Dentro de la tarea de segmentacién semdntica, hay una amplia variedad de propuestas
basadas en métodos de aprendizaje profundo. Aun asi, se ha podido ver una evolucién

dentro de algunas de las arquitecturas mas influyentes.

1. Red totalmente convolucional
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Figura 2.7: Arquitectura totalmente convolucional. Se muestran las arquitecturas de las redes
FCN32s, FCN16s y FCN8s. Cada uno de los bloques verdes que se encuentran a la derecha,
corresponde a la salida de una de estas redes. Fuente: [Sultana et al., 2020]

Esta arquitectura, traducida al inglés como Fully Convolutional Network (FCN), es
una de las més simples. Consiste en una serie de convoluciones y médulos de reduc-
cion de escala, como pueda ser max-pooling. Esta inspirada en redes previamente
vistas en otras tareas, como clasificacion. Pero a diferencia de otras tareas donde
finalmente se devuelve un valor, en esta se devuelve una imagen. La imagen final
cuenta con un tamafio inferior al de la imagen de entrada por lo que se suele aplicar
algiin método de aumento de escala, como el reescalado bilineal. Se puede ver esta

arquitectura reflejada en la Figura 2.7.

2. Deconvnet

Basada en el enfoque de reduccion y aumento de escala, la arquitectura cuenta con
dos partes (ver Figura 2.8): una primera mitad compuesta por convoluciones y mé-
dulos de reduccion de escala, a la que se le llama codificador o encoder en inglés;
y una segunda mitad simétrica compuesta por convoluciones y médulos de aumen-
to de escala, como puedan ser las convoluciones transpuestas, también llamadas
deconvoluciones. Esta segunda mitad deconvolucional también es conocida como

decodificador o decoder en inglés.

La imagen se comprime en la primera mitad, donde se extraen las caracteristicas
de la imagen. Y se reconstruye en la segunda mitad, generando el mapa de seg-
mentacién. Este tipo de estructuras, compuestas con un codificador seguido de un

decodificador, son tradicionalmente conocidas como autoencoders.
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Figura 2.8: Arquitectura Deconvnet. La imagen ilustra la arquitectura deconvnet. Desde el extre-
mo izquierdo, por el que entra la imagen, hasta el extremo derecho, por el que sale la segmentacién
semdntica. El tamafio de cada bloque representa el tamafio de la imagen en esa capa. Encima de
cada grupo de bloques se especifica el tamafio de la imagen en esos bloques. Y el grosor de cada
bloque representa el nimero de canales en esa capa. Los bloques negros representan el resultado
de aplicar una convolucién. Los bloques rojos representan el resultado de aplicar una operacién de
aumento o reduccidn de escala, esta se especifica debajo de cada bloque. También se sefializa en
verde, encima de cada una de las mitades, que tipo de estructura son: convolucional o deconvolu-
cional. Fuente: [Sultana et al., 2020]

Una de las funciones de pérdida cominmente utilizada en redes de aprendizaje profundo
para esta tarea es la funcién de entropia cruzada categérica dispersa. En inglés es conocida

como Sparse Categorical Cross Entropy (SCCE).

Esta funcién de pérdida hereda la idea tras la entropia cruzada, y se define como:

n

Lee(p,q) = —Zp(x) log, ¢(x) (2.3)

X

Para n clases, donde p(x) serd 1 o 0 en funcién de si pertenece a la clase x o no. Y g(x) es

la probabilidad predicha de pertenecer a la clase x.

La diferencia entre la entropia cruzada categdrica y la entropia cruzada categérica disper-
sa, es que las clases verdaderas no se encuentran codificadas en distintos canales (un canal
para cada clase). En su defecto se encuentran codificadas todas en un tinico canal. A modo
de ejemplo, en lugar de tener para 3 clases, los siguientes tres vectores: [1,0,0], [0, 1,0]
y [0,0, 1], se contaria con un tnico vector con la forma: [1,2,3]. Nétese que esto sucede
unicamente con los mapas de segmentacion verdaderos, los predichos si se encuentran en

distintos canales.
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2.1.3. Arquitectura Res/U-Net

Dentro de la tarea de segmentacion semantica, una de las redes que mejor desempefio ha
obtenido estos ultimos afios es la arquitectura U-Net [Ronneberger et al., 2015]. Debe su

nombre a la estructura de la red en forma de “U”’.

La arquitectura estd formada por una primera mitad que reduce el tamaifio de la imagen,
pero aumenta el nimero de canales. Y una segunda mitad simétrica, que aumenta el ta-
mafio de la imagen y reduce el nimero de canales. Estéd parte se asemeja a la arquitectura

Deconvnet.

Comunicando las dos mitades de la red se afaden varias conexiones en distintas profundi-
dades. Pasando las imédgenes resultantes de la primera mitad de la red, a la segunda mitad
de la red. Esto se realiza en funcién de la profundidad, de manera que el tamafio de la
imagen concuerde. En el ejemplo de la Figura 2.9 la red posee 4 niveles de profundidad.
Tal y como podemos observar en la Figura 2.9, el resultado es una red cuya forma se

podria ver como una U.

Una de las variantes de la red U-Net que mds ha destacado obteniendo también un muy
buen rendimiento ha sido la red ResUNet. Es una arquitectura compuesta a base de blo-
ques residuales, como los que podemos ver en la Figura 2.10. La primera mitad estd com-
puesta por un bloque residual en cada profundidad, y entre bloques, médulos de reduccién
de escala. La segunda mitad es simétrica, con la diferencia de que entre cada bloque en
lugar de reducir la escala de la imagen, se aumenta. Y por ultimo al igual que en la U-Net
se afiaden varias conexiones que comunican las dos mitades de la red, en funcién de la

profundidad.

Tal y como se puede apreciar en la Figura 2.9, las conexiones residuales o comunicaciones
entre ambas mitades no siempre estdn a la misma distancia. Algunas estdn mds lejos que
otras. Y esto es importante, pues ayuda no solo a converger mas rapido, sino también
de forma mds estable a la red [Drozdzal et al., 2016]. Para mds inri, posteriormente se
ha afiadido una dltima conexién, no presente en la figura, que parte desde la primera
convolucion y llega a la dltima convolucién de la red. Esta conexion es conocida como

long skip connection.
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Figura 2.9: Arquitectura U-Net. La imagen ilustra la arquitectura U-Net. Desde el extremo iz-
quierdo, por el que entra la imagen, hasta el extremo derecho, por el que sale la segmentacién
semantica. La altura de cada bloque representa el tamafio de la imagen en esa capa. Al costado
izquierdo de cada bloque se especifica el tamafio de la imagen en ese bloque. La anchura de ca-
da bloque representa el nimero de canales en esa capa. Encima de cada bloque se especifica el
nimero de canales en ese bloque. Las flechas azules representan una convolucién con un filtro
de tamaiio 3 x 3, seguido de la aplicacion de la funcién de activaciéon ReLU. Las flechas rojas
representan una operacion de reduccion de escala. Las flechas verdes representan una operacion
de aumento de escala. La flecha turquesa oscuro final representa una convolucién con un filtro de
tamafio 1 x 1. Por dltimo las flechas grises representan las skip connections. El resultado de copiar
el bloque sefializado con una linea discontinua azul, en la base de cada flecha gris, e inyectarlo en
otro punto, se sefializa con un bloque blanco, junto al bloque azul que sefaliza la flecha. Fuente:
[Ronneberger et al., 2015]
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Figura 2.10: Bloque Residual. Este es el bloque residual que hemos usado. Cuenta con una
primera bifurcacién donde se encuentra la conexion residual con una convolucién con un tamaiio
de filtro de 1 x 1 que genera la sefial que se inyectara al final del bloque residual. El otro camino
de la bifurcacién se compone de dos convoluciones con un tamaiio de filtro de 3 x 3, y entre ellas
una combinacién de la funcién de activacion ELU vy la técnica de regularizacién Spatial Dropout.

2.2. Super resolucién de una sola imagen

La tarea de super resolver una sola imagen consiste en, dada una imagen a una cierta
resolucidn, estimar la imagen con una resolucion superior (ver Figura 1.1). Es una tarea
de especial interés en dreas donde la obtenciéon de imagenes de alta resolucion supone
un incremento en el coste. Haciendo la obtenciéon de imdgenes mds cara o mas lenta;
pudiendo llegar a hacer que la imagen sea inviable de obtener. A modo de ejemplo, esto
sucede tanto en microscopia electronica como en telescopios especializados. También
puede darse el caso de que directamente la imagen no sea reproducible. Como puedan ser
las imédgenes histéricas. Imdgenes que no se pueden repetir, y poseen un gran valor por
ser unicas. Como pueda ser la imagen del congreso Solvay de 1927, donde se reunieron
varios grandes nombres de la historia de la ciencia, como Erwin Schrodinger, Max Planck,
Niels Bohr, Marie Curie o Albert Einstein.

Los métodos numéricos tradicionalmente utilizados para escalar una imagen (interpola-
cion bilineal, por vecinos proximos, etc.), inicamente hacen uso de los valores adyacentes
de cada pixel. Dando como resultado una imagen borrosa, con artefactos o dientes de sie-

rra. Ademads de que los métodos no se adaptan bien al contenido de la imagen.
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Imagen reescalada con vecinos préximes Imagen reescalada con interpolacidn bilineal

Imagen base

Imagen base

Figura 2.11: Ejemplo de distintos métodos de escalado. Por columnas, de izquierda a derecha:
la imagen a baja resolucion, y sus respectivas imagenes reescaladas con un aumento de factor
8, primeramente con el método de vecinos préximos y después con el método de interpolacién
lineal. La primera fila corresponde a un ejemplo con una imagen pixel-art de Mario, y la segunda
fila corresponde a una imagen de la puesta de sol sobre un puente. Fuente: webstockreview.net
(Mario) y wallup.net (paisaje), ambas empleadas para generar los ejemplos.

Por ejemplo, para escalar una fotografia de un paisaje, el escalado bilineal obtiene un
resultado considerable. En cambio, aplicar este mismo algoritmo para una imagen pixel-
art, unicamente difuminaria la imagen. Para las imédgenes pixel-art seria mas conveniente
utilizar el algoritmo de vecinos proximos; ya que mantendria la relacion de pixeles, dando
una imagen mucho mads nitida. Pero por otro lado, este mismo algoritmo aplicado a la
imagen del paisaje, inicamente nos daria como resultado una imagen con artefactos y
dientes de sierra muy marcados. Se puede ver este ejemplo reflejado en la Figura 2.11,

con una imagen pixel-art de Mario, y una imagen de un paisaje con un puente.

En cualquier caso, ningtin método es capaz de desempeiiar su papel con una amplia va-
riedad de imagenes, obteniendo como resultado imdgenes foto-realistas. Y los mejores

resultados obtenidos siguen dejando un amplio margen de mejora. Es este margen lo que
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ha generado una amplia investigacion en el rea.

De las propuestas presentadas, aquellas que mejores resultados estd obteniendo en es-
ta tarea son las que hacen uso de redes de aprendizaje profundo [Wang et al., 2020b].
Las redes de aprendizaje profundo permiten reconstruir la imagen, haciendo uso de los
patrones aprendidos en las imdgenes otorgadas durante la etapa de entrenamiento. Esto
permite hacer una reconstruccién de la imagen basdndose no solo en los pixeles de la
imagen, sino ademads en la informacién adquirida del resto de imdgenes asimiladas por la
red. Por ejemplo, para super resolver la cara de un gato, se ayudara del resto de gatos pre-
viamente vistos por la red. Este enfoque se asemeja un poco mads a la forma de trabajar de
un humano. Esta forma de trabajar nos permite eliminar el ruido inherente a la obtencién
de la imagen, eliminar los artefactos presentes en la imagen, o reconstruir zonas dafiadas.

Dando como resultado imdgenes de muy buena calidad.

2.2.1. Métricas de evaluacién para super resolucion

La evaluacion cuantitativa de qué tan buena es la imagen generada, es un tema dificil
y ampliamente debatido por la comunidad [Wang et al., 2004]. Pese a que sigue siendo
un tema abierto y en constante investigacion, existe un conjunto de métricas que mantie-
nen una correlacion considerable con los valores obtenidos de participantes humanos en

diversas pruebas. Este conjunto se compone de las siguientes métricas:

= Proporciéon maxima de seiial a ruido

En inglés se traduciria como Peak Signal to Noise Ratio (PSNR). Es una expresion
que relaciona el mdximo valor posible de una sefal, y la potencia del ruido en la se-
nal. Debido a que las sefiales cuentan con un amplio rango dindmico, generalmente

se expresa en una escala logaritmica. En decibelios mds concretamente.

Para una definicién mds simple, primeramente se define el error cuadritico medio
como en la Ecuacion 2.4. También conocido como MSE por sus siglas en inglés,
Mean Squared Error, donde dadas dos imédgenes de tamafio m X n, la original x y
la predicha y, se mide la diferencia entre ambas imagenes. Que seria el ruido no

deseado de la imagen.

m—1n—1

MSExy——ZZ[XZ] i, /)] (2.4)

zO]
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Una vez contamos con el MSE, podemos definir el PSNR en decibelios tal y como
se indica en la Ecuacion 2.6, donde MAXy indica el valor maximo posible de la
imagen. Se puede calcular mediante la Ecuacion 2.5, donde B indica el numero de

bits por pixel. En nuestro caso con 8 bits por pixel, serd de 255.

MAXy =281 (2.5)

B MAX;
PSNR(x,y) = 20log,( [ ———L— (2.6)
MSE(x,y)

Similitud estructural

Conocido en inglés como Structural Similarity Index Measure (SSIM). Es una mé-

trica que sirve para medir la similitud estructural de dos iméagenes (x e y) [Wang et al

A diferencia de métodos de error absoluto como MSE o PSNR, SSIM es una mé-
trica basada en la percepcion. Podemos dividir la percepcion considerada por esta
métrica en 3 importantes fendmenos: enmascaramiento de luminancia, enmascara-
miento de contraste y estructura. La estructura sigue la idea de que los pixeles tienen
una mayor interdependencia cuanto mds cerca se encuentren. El enmascaramiento
de luminancia por otro lado, indica que las distorsiones de la imagen suelen ser me-
nos notorias en regiones brillantes. Y por altimo, el enmascaramiento de contraste
mantiene la idea de que las distorsiones son menos perceptibles en zonas de gran

actividad como puedan ser las texturas.

Considerando que:

* U, es el promedio de x.
* Uy es el promedio de y.
* 02 es la varianza de x.
. Gy2 es la varianza de y.

* Oy eslacovarianzade x e y.

* MAXjy es el rango dindmico de los pixeles. Habitualmente definido como en

la Ecuacidn 2.5.

* k1 << 1y ky << 1 son constantes cuyos valores habitualmente se establecen
enk; =0,01yk, =0,03.

., 2004].
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* ¢, 2 y ¢3 son variables para estabilizar las divisiones con un denominador
muy pequeio, donde:
o C1 = (klMAXf)Q.
o Cy) = (kzMAXf)z.

e} ng%.

Tal y como se ha comentado previamente, podemos dividir la métrica en tres apar-

tados: luminancia 2.7, estructura 2.8 y contraste 2.9.

2ppy +ci
I(x,y) = X2y T 2.7)
&) uZ+uk +c
=2 72 2.8
s(x,y) P (2.8)
2
c(x,y) = O T 2.9)

02+ 07+

SSIM es la combinacién ponderada por o, B y y de los elementos mencionados

previamente. Tal y como podemos ver en la Ecuacion 2.10.

SSIM(x,y) = [1(x,y)* - c(x,y)P - 5(x,y)7] (2.10)

Si establecemos todos los pesos (&, By ¥) a 1 podemos reducir la ecuacién, hasta

obtener la Ecuaciéon 2.11

(28t +c1) (204 +2)
(1F +pi +c1)(of + 07 +c2)

SSIM(x,y) = (2.11)

Los valores de SSIM estéan dentro del rango [0, 1]. El valor 1 tinicamente se obtendra
cuando se evalden 2 imdgenes idénticas, lo que sefializa una similitud estructural

perfecta. Por otra parte, 0 indica que no hay similitud alguna.

2.2.2. Métodos de aprendizaje profundo para super resolucion

En los métodos supervisados se cuenta tanto con la imagen a baja resolucién, como su

correspondiente solucion, la imagen a alta resolucidén. Nosotros nos centraremos en este
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Figura 2.12: Método de stiper-resolucion basado en aumentar primero de escala. El médulo
de aumento de escala se refleja en la figura con un bloque gris. A continuacién le sigue una
retahila de convoluciones representadas con diversos bloques azules, dando como resultado la
imagen super-resuelta final. Fuente: [Wang et al., 2020b].

método de trabajo. Una forma facil de adquirir las imdgenes a baja resolucion seria afia-
diendo ruido a las imagenes a alta resolucion y reduciendo la resoluciéon mediante alguna

técnica como reescalado bilineal.

Existen varias propuestas de arquitecturas para redes de aprendizaje profundo, con una
amplia variedad de diferencias. Pero en esencia son una combinacién de componentes,

métodos de aumento de escala, disefio de la arquitectura y estrategias de aprendizaje.

Los componentes principales son: convoluciones, médulos de aumento de escala y mo-
dulos de reduccion de escala. Es habitual ver casos en los que la imagen resultante de
una convolucién no solo pasa al siguiente bloque, sino que ademads también se inyecta en
componentes posteriores [He et al., 2016]. Este tipo de conexiones son conocidas como

skip connections.

Las distribuciones de componentes mas habituales son las siguientes:

» Pre-Upsampling

Este método consiste en empezar aumentando la escala de la imagen. Una vez te-
nemos una imagen stper-resuelta de forma burda, la tarea de la red es aprender a

pulir los detalles de la imagen, hasta obtener una version refinada (ver Figura 2.12).

» Post-Upsampling

En este método, primero se pasa la imagen a baja resolucién por una serie de con-
voluciones y finalmente se aumenta su escala (ver Figura 2.13). De esta manera
la extraccion de caracteristicas [Qin et al., 2018] realizada por las convoluciones,

se realiza sobre un espacio de menor dimension, ya que las imdgenes tienen un
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Figura 2.13: Método de stiper-resoluciéon basado en aumentar de escala al final. La imagen
pasa primero por una retahila de convoluciones representadas con diversos bloques azules. Y fi-
nalmente pasa por el médulo de aumento de escala representado con un bloque verde. Fuente:
[Wang et al., 2020b].

Figura 2.14: Método de stiper-resolucion basado en aumentar la escala de forma progresiva.
La imagen pasa primero por una retahila de convoluciones representadas con diversos bloques
azules. Y después pasa por el modulo de aumento de escala representado con un bloque verde. Esta
estructura se repite varias veces, hasta obtener la resolucién deseada. Fuente: [Wang et al., 2020b].

menor tamafio. Asi pues, este método seria computacionalmente mas liviano que
Pre-Upsampling. Pero en contraparte, a medida que se aumenta el factor de aumen-
to de escala, la tarea se vuelve cada vez mas dificil de realizar con una tnica capa

de aumento de escala.

= Progressive Upsampling

Solucionando el problema del factor de aumento de escala alto, surgi6 este método.
La idea es dividir una tarea compleja en varias mds simples. Es decir, en lugar de
aumentar la escala de la imagen mediante una tnica capa, se aumenta de forma

progresiva, hasta obtener la resolucién deseada (ver Figura 2.14).

» [terative Up and Down Sampling
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Figura 2.15: Método de stper-resolucion basado en aumentar y reducir la escala de forma
iterativa. La imagen pasa por una primera convolucién representada con un bloque azul. Y des-
pués pasa por el médulo de aumento de escala representado con un bloque verde seguido de otro
moédulo de reduccién de escala. Esta estructura se repite varias veces, hasta finalmente con un
mddulo de aumento de escala obtener la resolucion deseada. Fuente: [Wang et al., 2020b].

Este método se basa en alternar entre distintas escalas de la imagen, aumentando y
reduciéndola repetidas veces. Este esquema es capaz de extraer mejor las relaciones
profundas entre las imdgenes de alta y baja resolucion, pudiendo proporcionar una
reconstruccion de mayor calidad [Wang et al., 2020b] (ver Figura 2.15).

Para aumentar la escala de las imigenes también existen varias alternativas:

= Convolucion de subpixeles

La técnica es mds conocida como subpixel convolution. En esta técnica propuesta
por [Shi et al., 2016], para aumentar la escala de la imagen por un factor de 2, pri-
meramente se debe de aumentar el nimero de canales de la imagen por un factor
de 4. Esto se puede realizar mediante una capa convolucional. Posteriormente com-
binando distintos canales aumentamos la escala de la imagen mientras reducimos
el nimero de canales. Mas concretamente, cada uno de los nuevos canales estara
formado por una combinacion entrelazada de los pixeles que forman 4 canales dis-
tintos. Dejando una imagen con 2 veces el tamafo inicial y el mismo nimero de

canales. Esta operacion la podemos ver reflejada en la Figura 2.16.

= Convolucion transpuesta

También conocida como deconvolucion.

= Interpolacion

Dentro de esta categoria existen varios métodos. Algunos de los métodos tradicio-

nales son:
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Figura 2.16: Técnica de convolucion de subpixeles. De izquierda a derecha, a partir de la ima-
gen de entrada, podemos ver representado en diversos cuadrados blancos, uno detrds de otro, los
mapas de caracteristicas extraidas por las diversas convoluciones aplicadas. Cada sub-cuadrado,
corresponde a un pixel de ese mapa de profundidad. Después, podemos ver la operacién de convo-
lucién de subpixeles. A partir de los mapas de profundidad, primeramente se aumenta el nimero
de canales mediante una convolucion, en la figura cada canal estd coloreado con un color diferen-
te. Y posteriormente podemos ver la combinacién entrelazada de los pixeles de cada canal, esta
serd la imagen de salida, imagen que cuenta con una resoluciéon mayor a la de entrada. Fuente:
[Shi et al., 2016].

* Reescalado por vecinos préximos.
* Reescalado bilineal.

¢ Reescalado bicubico.

Dentro de las estrategias de aprendizaje profundo nos encontramos con varias funciones
de pérdida. Dadas dos imédgenes de tamafio m X n, la original x y la predicha y, las funcio-
nes de pérdida habituales se asemejan a las funciones utilizadas en la etapa de evaluacion:
error cuadritico medio (Ecuacién 2.4), error absoluto medio (Ecuacién 2.12) y funcién
de perdida SSIM (Ecuacion 2.13).

El error absoluto medio, traducido al inglés como Mean Absolute Error (MAE), es similar
a MSE. Pero con el matiz de que en lugar de elevar al cuadrado la diferencia entre valores,
MAE trabaja con su valor absoluto. Por otro lado, la funcion de perdida SSIM, simple-
mente se traduce de forma que cuanto menor sea el valor, mejor sea la prediccion. Para
ello se trabajard con la diferencia entre una prediccion con similitud estructural perfecta,

y la similitud estructural de la imagen predicha.

m—1n—1

MAE(xy) = — Y Y x(i, ) (i, )] 2.12)

mn ;=5 i=o

LSSIM(x,y) =1- SSIM(x,y) (213)
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Figura 2.17: Arquitectura RCAN. En la zona inferior podemos ver la arquitectura de la red
RCAN, compuesta por varios grupos residuales. El grupo residual, compuesto de bloques RCAB,
estd definido en la zona superior. Para ver el bloque RCAB, ver Figura 3.5. Los diversos elementos
presentes en la arquitectura se encuentran definidos en la zona superior derecha. En azul marino
se muestran los bloques de los grupos residuales. En azul claro se muestran los bloques RCAB.
En bloques azules de menor grosor, se muestran las convoluciones. En bloques morados de menor
grosor, se muestran los médulos de aumento de escala. Y finalmente, con una cruz sobre un circulo
se define la operacién de suma, elemento a elemento, aplicada en las skip connections. Fuente:
[Zhang et al., 2018a].

2.2.3. Arquitectura RCAN

Entre las arquitecturas que mejores resultados estdn obteniendo para la tarea de stper-
resolucion, se encuentra la arquitectura RCAN [Zhang et al., 2018a]. El nombre proviene
del acronimo de Residual Channel Attention Networks, haciendo referencia a la forma de
trabajar que tiene la red. Como bien dice su nombre, la red hace uso de bloques residuales,
en los que se ha anadido atencidn por canales. Esta atencion sirve para indicar a qué canal

darle mas importancia sobre el resto. Siendo el canal la tercera dimension de las imdgenes.

Esta arquitectura hace uso del método de post-Upsampling. Y cuenta con conexiones re-
siduales a distintas profundidades tal y como se puede ver en la Figura 2.17. Cada una en
una de las secciones de la red. Cuenta con una primera profundidad en la seccion “Resi-
dual in Residual” donde se encuentran los grupos residuales. Una segunda profundidad,
en la seccidn de los grupos residuales, donde se encuentran los bloques Residual Channel
Attention Block (RCAB), se pueden ver los bloques en la Figura 3.5. Una tercera profun-
didad, en la seccion de los RCAB, donde se encuentra la atencidn. Y una cuarta y dltima

profundidad en la seccién de atencidn por canales.

La atencion por canales se calcula partiendo de la sefial tratada en cada bloque residual.

Esta operacion se puede ver representada en la Figura 2.18. Primero se aplica la opera-
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Figura 2.18: Calculo de atencion por canales. De izquierda a derecha podemos ver el proceso
del célculo de atencién por canales. El tamafio de los datos con los que se estd trabajando en cada
momento estd reflejado encima de cada etapa. Se representa con Hgp la operacion de GlobalAve-
ragePooling2D. Con Wp, se sefiala una convolucién que da como resultado un menor nimero de
canales. Con Wy se sefiala una convolucién que da como resultado un mayor nimero de canales.
Con f se sefiala la funcién de activacién sigmoidal. Y con una X sobre un circulo se represen-
ta la operacion de multiplicacién elemento a elemento, aplicado a la conexion residual, donde
cada mapa de caracteristicas se multiplica por la atencién calculada para dicho canal. Fuente:
[Zhang et al., 2018a].

cién (Hgp) de GlobalAveragePooling2D a las imagenes, donde en cada canal se extrae
el valor promedio de ese canal, reduciendo las imagenes del tamafio H x W x C al tama-
flo 1 x 1 x C. Seguidamente se aplica una convolucién (Wp) para reducir el nimero de
canales por un cierto ratio de reduccion (7). Se aplica la funcién de activacidon Rectified
Linear Unit (ReLU). Después se hace uso de una segunda convolucion (Wy) con la que se
recuperan el nimero de canales. Y se aplica la funcién de activacién sigmoidal (f). Esto
da como resultado un valor entre O y 1 para cada canal, que representa el nivel de atencién
a cada canal. Finalmente se multiplica la atencidn, a la sefial tratada en el bloque residual,

multiplicando asi cada canal por su atencion.

Un punto a tener en cuenta es que exceptuando el médulo de atencidén por canales, la
arquitectura RCAN mantiene en todo momento el nimero de canales. La primera convo-
lucién y la dltima son aquellas que adaptan el nimero de canales con los que trabaja la

red al tipo de imégenes con las que trabajamos, en formato RGB.

Los canales pertenecientes a aquellas imdgenes en etapas intermedias no tienen por qué
mantener una relaciéon como las que se pueden encontrar habitualmente en los formatos
conocidos. Formatos como puedan ser RGB o RGBA. La red descompone la imagen en
distintos canales, y en cada uno almacena cierta informacion de la imagen. El contenido
varia en funcién de lo que la red haya aprendido por lo que no se puede definir el significa-
do de cada canal, a priori. Es por ello que estas imdgenes son dificilmente interpretables.
A lo largo del proyecto se trabajard unicamente haciendo uso de la imagen resultante al

final de la red. Esto también se aplica a las redes U-Net y ResUNet.
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Puesto que la salida de la red se corrige buscando una mayor semejanza con la imagen
deseada, y esta mantiene la distribucién de canales RGB, implicitamente la red aprende
a dar como resultado imdgenes RGB. Asi pues, la imagen de salida es més facilmente

interpretable.
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3.1. Conjunto de datos

Puesto que se va a trabajar con la tarea de segmentacion semantica, el conjunto de datos,
o dataset, debe contener imagenes y sus correspondientes anotaciones. Para la tarea de
super-resolucion, hemos optado por reducir artificialmente el tamafio de la imagen para
simular las imdgenes a baja resolucion. Asi pues, no serd necesario que el conjunto de
datos disponga de imédgenes reales a baja y alta resolucion. Por otro lado, considerando
la capacidad de computo de la que contamos, la profundidad de las redes con las que se
van a trabajar, y el tiempo del que disponemos, no hemos querido optar por conjuntos de

datos excesivamente grandes.

Tras considerar varios conjuntos de datos, entre aquellos que cumplian los requisitos men-
cionados, se ha optado por usar “The Oxford-IIIT Pet dataset” [Parkhi et al., 2012]. Un
conjunto de datos con una amplia variedad de imagenes de gatos y perros en distintas
situaciones y entornos, obtenidas con distintos dispositivos. Este conjunto de datos consta
de imdgenes anotadas con 3 clases: animal, contorno del animal y fondo. El hecho de
contar con una clase para el contorno es interesante, ya que ayuda a la red a la hora de

realizar la tarea [Chen et al., 2016].

El conjunto de datos estd preparado para poder realizar tareas de clasificacion. Es por eso
que tiene una distribucién muy balanceada de la cantidad de imadgenes por cada raza pre-
sente, aproximadamente 200 imdgenes por raza. La distribucion de animales, en cambio,

no estd tan balanceada, puesto que hay cerca del doble de razas de perros que de gatos,

27
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también hay casi el doble de imagenes de perros que de gatos (4978 imédgenes de perros y
2371 imagenes de gatos). Tras evaluar los modelos usando un conjunto de test inicamente
con perros y otro nicamente con gatos, hemos visto que si existe una diferencia entre los
resultados obtenidos para unos y otros. Pero aun asi, se obtienen buenos resultados para

ambos animales en ambas tareas, por lo que no tendremos esta diferencia en cuenta.

La distribucién de razas y animales se mantiene tanto en el conjunto de entrenamiento
como en el de test, que vienen ya preparados. Esto es especialmente interesante a la hora
de evaluar el modelo entrenado, ya que el modelo podria ser sensible a esa distribucién y

los resultados de validacion o test no serian tan representativos si la misma cambiase.

Para evaluar el modelo a medida que se entrena, hemos creado nuestro propio conjunto de
evaluacion a partir del 20 % de los datos de entrenamiento, manteniendo una distribucion
balanceada de los animales y razas presentes. Inicialmente cada conjunto poseia el 50 %
del nimero total de las imagenes. Tras realizar un tercer conjunto de datos, la distribucién

de imédgenes ha quedado de la siguiente manera:

= Conjunto de entrenamiento con 2944 imagenes (40 % de las imdgenes totales).
= Conjunto de test con 3669 imagenes (50 % de las imagenes totales).

= Conjunto de validacién con 736 imédgenes (10 % de las imdgenes totales).

3.1.1. Preprocesamiento

No todas las imdgenes del conjunto de datos con el que vamos a trabajar tienen el mismo
numero de canales. Por lo tanto, el primer paso ha sido convertir todas al formato RGB,
con 3 canales. Las imdgenes también tienen una amplia variedad de tamafos, por lo que
el siguiente paso ha sido aplicar un reescalado bilineal a todas las imédgenes. Para ello
hemos usado un tamafio que sea facilmente manejable por las redes neuronales, en lo
que a requisitos de computo se refiere. Las imagenes a alta resolucion dispondran de un
tamafno de 256 x 256 pixeles. Partiendo de estas imagenes, se ha realizado un segundo
reescalado bilineal para generar las imdgenes a baja resolucion. Hasta obtener un tamafio
de 128 x 128 pixeles para una reduccion de factor 2, y un tamafio de 64 x 64 pixeles para

una reduccion de factor 4.

A diferencia de las imagenes RGB, las imdgenes anotadas constan de un unico canal

con pixeles cuyos valores poseen 3 posibles valores, en funcién de la categoria a la que
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Figura 3.1: Resultado del proceso de obtencién de imagenes a baja resolucion. De izquierda a
derecha: Imagen a alta resolucidn, de 256 x 256 pixeles, y la imagen a baja resolucion, de 64 x 64
pixeles, resultado del proceso de obtencién de imigenes a baja resolucion.

pertenezca. Para mantener la coherencia de los valores de las imdgenes anotadas, se ha

hecho uso del método de reescalado de vecinos préximos. Una vez mds, al tamafio de
256 x 256 pixeles.

Con el objetivo de replicar el desenfoque y calidad que obtendriamos para las imagenes a
baja resolucion, hemos hecho uso de una técnica habitual en el campo [Fang et al., 2019].
Para empezar, hemos afiadido ruido con un filtro gaussiano (del paquete de skimage), con
una desviacion estandar de 3,0. Y posteriormente se ha inyectado un cierto ruido sal y
pimienta. Este proceso se aplica antes de realizar el segundo reescalado al que se someten
las imédgenes a baja resolucién. En la Figura 3.1 podemos ver el resultado de aplicar todo

este proceso a una imagen.

Siguiendo la préctica habitual, hemos normalizado las imagenes, pasando del rango [0, 255]
al rango [0, 1]. Y para trabajar de forma més cémoda hemos reducido en 1 el valor original
de cada clase, dejando los valores en un rango de [0,2]. El O representa el animal, ya sea

perro o gato, el 1 representa el fondo, y el 2 representa el contorno del animal.

Finalmente se ha hecho uso de técnicas de aumento de datos, en la etapa de entrenamien-
to. Al trabajar también con imagenes anotadas, no se puede aplicar cualquier técnica de
aumento de datos, se deben de aplicar técnicas que no afecten a los valores de los pixeles.
Ejemplos de operaciones validas serian: rotaciones de multiplos de 90 grados, dar la vuel-
ta de izquierda a derecha o dar la vuelta de arriba a abajo. En nuestro caso hemos optado
por dar la vuelta de izquierda a derecha a las imdgenes. Para mantener la relacion entre
la imagen de entrada y la imagen objetivo, de manera aleatoria, con una probabilidad del
50%, se les daran la vuelta de izquierda a derecha a ambas imagenes, tanto la de entrada,

como la objetivo.
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3.2. Punto de referencia

Antes de empezar con el objetivo principal, se ha partido por la base de generar un punto
de referencia con el cual poder comparar cada modelo. Para ello se ha hecho uso de la red

especializada para cada tarea y una amplia exploracion de hiperpardmetros.

3.2.1. Arquitecturas base para segmentacion semantica

Para la tarea de segmentacion semdantica hemos probado tanto la red U-Net como Re-
sUNet, con una profundidad de 4 niveles. Puesto que la tarea consiste en generar una
mascara con la clasificacién de cada pixel, el enfoque utilizado ha sido: dada una imagen
de tamafio 256 x 256 x 3 pixeles (altura x anchura X canal) de entrada, en la salida de-
volver una sefal de las mismas dimensiones, donde cada canal de la salida corresponde
a un mapa de probabilidades para una clase. Cada valor del este mapa ¢ indica como de

probable es que pertenezca a la clase c-ésima.

Sobre la salida se ha aplicado la funcién de pérdida de entropia cruzada categérica dis-
persa (ver seccion 2.1.2). Con la imagen de salida, se puede generar una imagen de di-
mensiones 256 x 256 x 1, donde el valor de cada pixel corresponde al canal con mayor
probabilidad para ese pixel. De esta manera se obtiene la segmentacidon semantica desea-
da, sobre la que le aplicardn las métricas para evaluar su semejanza respecto a la imagen

anotada original.

Para la construccion de la red ResUNet se ha hecho uso de bloques residuales como los
presentados en la Figura 2.10. En la Figura 3.3 podemos ver la arquitectura de la red
ResUNet, donde el bloque residual mencionado seria nuestro bloque de procesamiento.
En el caso de la red U-Net, la Figura 2.10 representaria la arquitectura de la red de forma
bastante fiel. Las tnicas diferencias son: la convolucién inicial desaparece, la conexion
residual larga y la suma elemento a elemento final también desaparecen, y por dltimo, el

bloque de procesamiento cambia. El bloque pasaria a ser el presente en la Figura 3.2.

En ambas redes existe una convolucién final que da la salida en el formato deseado. Esta
dltima convolucién cuenta con la funcién de activacion lineal y un filtro de tamafio 1 x 1,

para poder hacer la clasificacion por pixel.

En lo que a canales se refiere, a medida que se reduce por 2 el tamafio de la imagen, se

duplica el nimero de canales. Y de forma simétrica, en la segunda mitad, a medida que
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Figura 3.2: Bloque U-Net. Mientras que los datos en las distintas etapas se reflejan con bloques,
las flechas sefalan distintas operaciones. La leyenda se encuentra debajo, en un recuadro.

se duplica el tamano de la imagen, se reduce por 2 el nimero de canales; dejando como

resultado una entrada y salida de las mismas dimensiones.

En cuanto a las funciones de activacion utilizadas a lo largo de la red, se ha probado tanto
la funcion de activacion ReLU como Exponential Linear Unit (ELU). Con un rendimien-
to y resultado similar, se ha optado por usar la funcién de activacién ELU por obtener

resultados ligeramente mejores. La funcidn de activacion ELU vendria definida como:

ELU(x) = { x o x=0 3.1)

oaef—1) x<0
En caso de que x sea positiva, la respuesta serd esta misma entrada (x). Y en caso de ser
negativa, la curva tenderd suavemente a —, siendo ¢ una constante positiva. En caso de
o = 0 nos encontrariamos frente a un caso particular, donde la respuesta de la funcién
ELU sera idéntica a la funciéon ReLU. A lo largo del proyecto trabajaremos con el valor

por defecto, es decir, o = 1.

3.2.2. Arquitectura base para super-resolucién

Para la tarea de sdper-resolucién se ha hecho uso de la arquitectura RCAN propues-
ta por [Zhang et al., 2018a]. Dada una imagen de entrada a baja resolucién (ver sec-
ci6n 3.1.1) de dimensiones 64 x 64 x 3 (para un aumento de resolucion de factor 4, o
128 x 128 x 3 para un aumento de resolucién de factor 2), se devuelve una imagen de
dimensiones 256 x 256 x 3.

El médulo de aumento de escala ubicado al final de la red, estd compuesto por la técnica
de convolucién de subpixeles, con un factor de 2, y una posterior funcién de activacion

ReLU. Esta estructura se repetird tantas veces como sea necesario para alcanzar el factor
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Figura 3.3: Arquitectura ResUNet. En el centro se encuentra la base de la arquitectura ResUNet.
A la derecha, dentro de un recuadro se encuentra la leyenda.

de aumento final deseado. Por dltimo se reconstruird la imagen final mediante una dltima
convolucién, con un filtro de tamafio 3 x 3, que dard como resultado una imagen de 256 x
256 x 3.

Contando con la imagen a alta resolucién predicha y original, se ha hecho uso de la
funcion de pérdida de MSE (Ecuacion 2.4). Sobre estas dos mismas imdgenes se han

aplicado también las métricas SSIM y PSNR mencionadas en la Seccién 2.2.1.

El ndmero inicial de filtros se define en la primera convolucién de la arquitectura. Este
nimero limitard la capacidad de la red. Por lo tanto, el nimero de filtros iniciales es im-
portante tanto para el resultado obtenido como para el tiempo de ejecucion. Esto también

se aplica a las redes U-Net y ResUNet.

Los detalles de implementacion no especificados son los propuestos en el articulo original
de las RCAN [Zhang et al., 2018a].
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3.3. Adaptacion por tarea de las arquitecturas base

Partiendo de las redes implementadas para obtener el punto de referencia se han aplicado

modificaciones en funcion de la tarea a realizar.

3.3.1. Adaptacién de RCAN para segmentacion

Para la tarea de segmentacion con la arquitectura de RCAN, se ha extraido el médulo
final para aumentar la escala. Pero se mantiene la convolucién final para realizar la re-
construccion final con 3 canales. Sin embargo, ahora la convolucién se realizard con un
filtro de tamaifio 1 x 1. De esta manera, tanto la entrada de la red como la salida serian
imagenes de dimensiones 256 x 256 x 3. Pero a diferencia de en stiper-resolucion, se hara
uso de la funcién de pérdida de entropia cruzada categdrica dispersa, con los mapas de

segmentacion predichos y el mapa de segmentacion verdadero.

Hay que tener en cuenta que la arquitectura RCAN para super-resolucion hace uso del
método post-Upsampling. Al quitar el médulo de aumento de escala final y abastecer la
red desde un comienzo con imdgenes de gran tamafio, el coste computacional aumenta de

forma considerable.

3.3.2. Adaptacion de redes tipo U-Net para super-resoluciéon

Para la tarea de stiper-resolucion con las redes ResUNet y U-Net, hemos tenido que rom-
per la simetria de la arquitectura afiadiendo una capa adicional para obtener como resul-

tado una imagen de una resolucién mayor a la dada.

Se han explorado 3 técnicas distintas para esta nueva capa de aumento de escala:

= Convoluciones transpuestas
Tal y como se venia haciendo en la etapa deconvolucional, o de decodificacion de
la red.

= Vecinos préximos

A diferencia del resto de métodos, este no altera el nimero de canales de la imagen.
Puesto que también nos interesa obtener un cierto nimero de canales, se ha afadido

una capa convolucional, tras el proceso de aumento de escala.
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= Convolucion de subpixeles

Al igual que se ha hecho en la arquitectura RCAN empleada para siper-resolucion.

De todas las técnicas mencionadas aquella que mejor resultados ha obtenido ha sido la
técnica de convolucién de subpixeles. Por lo que, se ha seguido usando para posteriores

gjecuciones.

Una vez decidida la técnica, se debe de decidir la ubicacion de esta: antes (pre-upsampling)
o después (post-upsampling) de la red principal. De las pruebas realizadas el método que
mejor resultado ha dado ha sido el de pre-upsampling, es decir, aumentar la escala al prin-
cipio. Para diferenciarlas, de aqui en adelante ambas redes se nombraran con el prefijo del

método, es decir, pre-U-Net y pre-ResUNet.

Para obtener una imagen de salida con los 3 canales deseados, se ha modificado la ulti-
ma capa convolucional, poniéndole un filtro de tamafio 3 x 3. La funcién de activacién

utilizada para esta ultima capa, es la funcidn de activacion lineal.

Las arquitecturas tendrian una gran similitud a las arquitecturas vistas en segmentacion,
en la Figura 3.3, las diferencias son, por un lado, la primera convolucién que se sustituye
por el médulo de aumento de escala escogido, y por otro lado la dltima convolucién que

pasaria de tener un filtro de tamafio 1 x 1 a 3 x 3.

3.3.3. Arquitectura base multitarea

Para las redes multitarea se han tomado como punto de partida las arquitecturas de stuper-
resolucion, tanto pre-ResUNet como RCAN. Con la diferencia de que la ultima convolu-
cién aplicada para la reconstruccion final de 1a imagen ha sido sustituida por 2 convolucio-
nes. Ambas se aplican sobre la misma entrada, pero cada una realizard una reconstruccion
distinta. La primera convolucion con un filtro de tamafio 3 x 3 serd la encargada de gene-
rar la imagen. La segunda convolucién con un filtro de tamafio 1 x 1 serd la encargada de

generar los mapas de segmentacion. Este cambio se puede ver ilustrado en la Figura 3.4.

De esta manera, dada una imagen a baja calidad de dimensiones 64 x 64 x 3 para un
aumento de resolucion de factor 4 (o 128 x 128 x 3 para un aumento de resolucién de
factor 2), se generardn dos salidas, ambas con dimensiones 256 x 256 x 3. Una salida sera

la imagen super-resuelta, y la otra, un mapa de segmentacién stper-resuelto.

La funcién de pérdida consta de una combinacién ponderada (mediante un factor ) de
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Figura 3.4: Arquitectura multitarea. El cuerpo de las redes RCAN o pre-ResUNet se mantienen,
por lo que se han representado con una caja. La tnica diferencia es la ausencia de la convolucién
final en ambas arquitecturas. A continuacion, se ilustra mediante flechas las nuevas convolucio-
nes finales, dando cada una de ellas una salida distinta. A la derecha, dentro de un recuadro se
encuentra la leyenda.

las dos funciones de pérdida utilizadas para cada tarea por separado, es decir, entropia

cruzada categdrica dispersa y MSE:

L(x1,x2,y1,y2) = 0t - MSE (x1,y1) + (1 — &) - SCCE (x2,y7) (3.2)

Siendo & una constante dentro del rango [0, 1]; x; la imagen sdper-resuelta; x, los mapas
de segmentacion generados; y; la imagen a alta resolucion ideal e y, el mapa de seg-
mentacién ideal. Tomando como referencia los resultados experimentales obtenidos en
ambas tareas por separado, se ha optado por equilibrar ambas funciones de pérdida con
o = 0,996.

3.4. Exploracidon de arquitecturas

A continuacién se explicardn cudles han sido las alteraciones, modificaciones o combina-
ciones mas destacables que se han explorado. Para empezar, se ha explorado una nueva
arquitectura hibrida entre ResUNet y RCAN. Y en un segundo experimento, se ha proba-

do a alterar la arquitectura RCAN.

3.4.1. Arquitectura hibrida ResCAUNet

Tras analizar las arquitecturas ResUNet y RCAN, hemos visto que hay varias similitudes,
como que ambas estin compuestas de bloques residuales. Pero a diferencia de RCAN,
ResUNet reduce en varias ocasiones el tamafio de las imagenes, lo que hace la red mas

simple computacionalmente. Por otro lado, RCAN hace uso de atencidn por canales, lo
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Figura 3.5: Bloque residual con atenciéon por canales (RCAB), de RCAN. Se puede apreciar
la estructura interna de los bloques RCAB, compuesta de diversos bloques. Los bloques estdn
divididos por colores en funcién del tipo de operacion realizada. El significado de cada elemen-
to se indica en la zona derecha de la imagen. Dentro del bloque RCAB se puede ver marca-
do por lineas discontinuas, el bloque encargado del cdlculo de la atencién por canales. Fuente:
[Zhang et al., 2018a].

que ayuda a priorizar entre los distintos contenidos de la imagen. Por este motivo, hemos
probado a combinar ambas caracteristicas en una tnica red a la que le hemos otorgado el
nombre Residual Channel Attention U-Net (ResCAUNet).

La red consiste en una ResUNet a la que se le ha afiadido una atencién por canales dentro
de cada bloque residual. La atencion se calcula al final del bloque y se suma a la sefal de
salida, tal y como se realiza en los mdédulos Residual Channel Attention Block (RCAB)

de la arquitectura RCAN. Podemos ver el médulo RCAB representado en la Figura 3.5.

Esta arquitectura hibrida es considerablemente mas rdpida que la arquitectura RCAN.
Pero el célculo de la atencién afiade un coste adicional, por lo que no es tan rapida co-
mo la arquitectura ResUNet. Esta red se ha probado tanto para segmentacion como para
super-resolucién, por separado y en multitarea, tal y como se ha hecho con el resto de

arquitecturas.

3.4.2. RCAN sin atencién

Tal y como se ha mencionado previamente, analizando las redes RCAN y ResUNet, por
un lado se ha identificado la atencién por canales de RCAN y por otro la reduccién del
tamafo de las imdgenes de la ResUNet. En el experimento anterior se ha probado a re-
ducir el tamafo y aplicar la atencién. En este experimento, en cambio, ni se reducird el
tamano de las imdgenes, ni se aplicard la atencién por canales. Para ello se utilizard la
arquitectura RCAN, a la que hemos extraido la atencion por canales. De esta manera, en

ningiin momento varia el nimero de canales de la imagen. El tamafio de la imagen unica-
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mente varia en el médulo de aumento de escala ubicado al final de la red, para la tarea de

stper-resolucién o multitarea.

El prescindir de la atencion hace considerablemente mds rdpida a la red. Y al igual que
con el resto de arquitecturas, esta red se ha probado tanto para segmentacién como para

super-resolucidn, por separado y en multitarea.






4. CAPITULO

Experimentacion

En este capitulo se mostrardn y analizardn los resultados obtenidos para cada tarea. De
forma complementaria, se ha analizado superficialmente la capacidad de generalizacién
adquirida por algunas de las redes entrenadas. Antes, se especificardn ciertos detalles

acerca de las ejecuciones realizadas, y la exploracion de hiperparametros llevada a cabo.

Con el fin de generar experimentos reproducibles, se ha fijado una semilla para todos
aquellos elementos pseudoaleatorios. Todas las redes han sido implementadas en el len-
guaje de programacién Python v3 [Van Rossum and Drake, 2009] con el principal uso de
las siguientes librerias: Tensorflow v2.4.1 [Abadi et al., 2015], Keras [Chollet et al., 2015]
y Numpy [Harris et al., 2020]. El cédigo utilizado se encuentra accesible en https://
github.com/Aituni/SR-segm_DL.

El entorno de desarrollo principal ha sido Google Colab con el uso de cuadernos Jupyter.
Para acelerar el tiempo de ejecucion se ha hecho uso de las tarjetas graficas proporciona-
das por la plataforma. Se tiene que tener en cuenta que la plataforma no siempre suminis-
tra a sus usuarios con la misma tarjeta grafica. De forma excepcional, se han entrenado
redes con el equipo personal y con el equipo proporcionado por el Donostia International
Physics Center (DIPC).
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4.1. Exploracion de hiperparametros

Dado el alto tiempo de ejecucion necesario para entrenar la red RCAN, la busqueda de
hiperparametros se ha realizado sobre las redes U-Net y ResUNet, para todas las tareas.
Tras la busqueda, los hiperpardmetros utilizados para las redes basadas en RCAN han sido
una combinacion de los hiperparametros del articulo [Zhang et al., 2018a] y los obtenidos

en la busqueda.

El proceso de la biusqueda ha consistido en aplicar un cambio cada vez, fijando el resto de
parametros. En caso de que el cambio mejore los resultados, se mantiene el pardmetro y
en caso contrario se retoma el anterior. Tras el proceso de biisqueda, se ha hecho uso de
los mejores hiperpardmetros obtenidos, incluso en el resto de redes. En alguna ocasion,
se ha explorado un poco mads si se daba el caso de identificar algin patrén que nos indi-
case la necesidad de algin cambio. Por ejemplo, cuando los resultados de validacién no
parecian haber convergido, lo que nos indica que el modelo podria seguir aprendiendo,

aumentamos las épocas.

Para la tarea de super-resolucion, cuanto mayor sea el factor de aumento, mayor es la
complejidad de la tarea. Por ello, se ha explorado més extensamente el factor de aumento
4. El margen de mejora es mayor, y con ello, la evaluacion cualitativa es mas simple. La

busqueda de hiperparametros se encuentra reflejada en las tablas del apéndice B.

Una vez terminado todo el proceso de buiisqueda, con los mejores hiperpardmetros se han
realizado 5 ejecuciones de cada una de las redes que forman el punto de referencia. Estas
ejecuciones se han realizado en una GPU (Nvidia GTX 2080ti), y no cuentan con una
semilla explicitamente definida para los elementos pseudoaleatorios. En el caso de la red
de super-resolucion, no se han realizado las 5 ejecuciones para el aumento de factor 2,

por falta de tiempo.

4.2. Resultados para la tarea de segmentacion semantica

Podemos ver en la Tabla 4.1 los valores obtenidos para cada red en la tarea de segmenta-
cion semantica. Estos valores se han obtenido con las mejores asignaciones de hiperpara-
metros encontradas. Podemos apreciar que ResUNet obtiene ligeramente mejores resul-
tados que U-Net. Por otro lado, si comparamos ResUNet con su derivado ResCAUNet,

la atencion no parece jugar un papel muy importante. ResCAUNet tnicamente logra me-
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Arquitectura mloU (o]
U-Net* 0,7284 2,5369¢ — 06
ResUNet* ™ 0,7330 3,3646e — 05
RCAN* 0,7658 2.6445¢ — 06

RCAN (sin atencién) 0,7573 —

ResCAUnet 0,7354 —

* Media obtenida de 5 ejecuciones.
* Punto de referencia para esta tarea.

Tabla 4.1: Resumen de los resultados obtenidos en segmentacion.

jorar de forma muy poco significativa el resultado de ResUNet. En cambio, en RCAN la

atencion supone una diferencia mayor que la presente en ResUNet.

Hay que destacar el resultado de RCAN, ya que ha conseguido superar de forma notoria
el punto de referencia impuesto por la red ResUNet. Este suceso se ve mejor representado
en la Figura 4.3. Podemos ver como no solo supera tanto a U-Net como a ResUNet, sino
que ademas, lo hace de forma muy consistente. Los resultados obtenidos para la ResUNet,
en cambio, fluctian mas. Por otra parte, pese a obtener ligeramente peores resultados con

U-Net, los resultados son mads estables que en ResUNet.

Podemos ver la media, desviacion y tiempo medio de entrenamiento de cada red en la
Tabla 4.2. Tal y como se indica en la tabla, los mejores resultados los obtiene RCAN,

pero el tiempo de entrenamiento es bastante superior también.

Hay que tener en cuenta que una vez entrenada la red, la inferencia es mucho mds répida.
En el caso de RCAN el tiempo de inferencia es de cerca de 1 segundo por imagen. Con
unidades de tiempo mucho mas pequefias, la diferencia de tiempos en inferencia no son
tan notorias. Podemos apreciar un par de imagenes procesadas por RCAN en las Figuras
4.1y4.2.
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Figura 4.1: Primer ejemplo de los resultados para segmentacion semantica. De izquierda a
derecha: imagen dada como entrada de la red RCAN, y la mascara predicha por la red.
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Figura 4.2: Segundo ejemplo de los resultados para segmentacion semantica. De izquierda a
derecha: imagen dada como entrada de la red RCAN, y la mascara predicha por la red.

Arquitectura mloU Tiempo medio

u c
pre-U-Net | 0.7284 2,5369¢ — 06 21 min
pre-ResUNet | 0.7330 3,3646¢ — 05 25 min

RCAN 0.7658 2,6445e — 06 10 h 38 min

Tabla 4.2: Resumen de los resultados obtenidos y el tiempo medio de entrenamiento de 5 ejecu-
ciones para segmentacién semdntica.
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Diagrama de bloques con el mloU de 5 ejecuciones
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Figura 4.3: Diagrama de bloques con los resultados de 5 ejecuciones en segmentacion se-
mantica. En el diagrama de bloques se encuentran los resultados de las redes: RCAN, U-Net y
ResUNet, respectivamente.

4.3. Resultados para la tarea de super-resolucion

Podemos ver en la Tabla 4.3 los valores obtenidos para cada red en la tarea de stper-
resolucion con un factor de aumento de 4. Estos valores se han obtenido con las mejores
asignaciones de hiperpardmetros encontradas. Podemos apreciar que en cualquier caso,
las redes de aprendizaje profundo obtienen un resultado significativamente superior a los
obtenidos con métodos tradicionales de interpolacion.

Por otro lado, tanto pre-U-Net como pre-ResUNet han sido capaces de igualar el punto
de referencia establecido por RCAN. Llegando incluso a superar a RCAN de forma poco
significativa. Mientras que la atencién parece haberle ayudado a pre-ResCAUNet frente
a pre-ResUNet. En RCAN parece no seguir la misma tendencia. RCAN sin atencién ha
sido la red que mejores resultados ha obtenido. En cualquier caso, la variacioén de los
resultados entre distintas arquitecturas ha sido muy sutil. Esto también se aplica a los
resultados obtenidos en el aumento de factor 2, reflejados en la Tabla 4.4, con la tnica

diferencia de que esta vez RCAN ha sido la red que mejores resultados ha obtenido.

EnlaFigura 4.6y la Tabla 4.5 podemos ver més detalles acerca de los resultados obtenidos

para las 5 repeticiones. Se puede apreciar que mientras pre-ResUNet y pre-U-Net obtienen
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Arquitectura SSIM c PSNR c
pre-U-Net* 0,8563 6,1147¢—07 | 28.0593 0,0014
pre-ResUNet* 0,8572 3,5425¢—06 | 28.0949 0,0115
RCAN*T 0,8546 1,3379¢—05 | 27.8628 0,0544
RCAN (sin atencién) | 0,8609 — 28,2426 —
pre-ResCAUNet 0,8584 — 28,1717 —
Algoritmo de interpolacion SSIM  PSNR
Vecinos préoximos 0,7450 23,7003
Bilineal 0,7558 23,8519
Bicubico 0,7655 24,2047

* Media obtenida de 5 ejecuciones.
* Punto de referencia para esta tarea.

Tabla 4.3: Resumen de los resultados obtenidos en super-resolucién con un aumento de factor 4.

Arquitectura SSIM  PSNR
pre-U-Net 0,8821 29,1541
pre-ResUNet 00,8852 29,3466
RCAN™ 0,8864 29,4274

* Punto de referencia para esta tarea.

Tabla 4.4: Resumen de los resultados obtenidos en stiper-resolucidon con un aumento de factor 2.
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Imagen de entrada (red SR) Imagen predicha
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Figura 4.4: Primer ejemplo de los resultados para siper-resolucion. De izquierda a derecha:
imagen dada como entrada de la red pre-ResUNet, y la imagen super-resuelta por la red.

Arquitectura SSIM PSNR Tiempo medio

u c U c
pre-U-Net 0,8563 6,1147¢—07 | 28.0593 0,0014 56 min
pre-ResUNet | 0,8572 3,5425¢—06 | 28.0949 0,0115 1 7 10 min

RCAN 0,8546 1,3379¢ —05 | 27.8628 0,0544 4 h 38 min

Tabla 4.5: Resumen de los resultados obtenidos y el tiempo medio de 5 ejecuciones para stiper-
resolucién con un aumento de factor 4.

valores muy estables, RCAN varia considerablemente més. Ademads de superar a RCAN,
tanto pre-ResUNet como pre-U-Net son redes mds pequeias y bastante mas veloces que
RCAN. Respecto a los valores atipicos presentes en las redes pre-U-Net y pre-ResUNet,
ambos corresponden a ejecuciones que se han detenido antes que el resto, debido a la
paciencia impuesta. Podemos ver un par de imdgenes procesadas por pre-ResUNet en las
Figuras 4.4y 4.5.

4.4. Resultados de la arquitectura multitarea

En la Tabla 4.6, se muestran los resultados de la realizacién de ambas tareas de forma

simultdnea. Mientras los resultados para la tarea de stper-resolucion se mantienen mas
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Imagen de entrada (red SR) Imagen predicha
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Figura 4.5: Segundo ejemplo de los resultados para sdper-resolucion. De izquierda a derecha:
imagen dada como entrada de la red pre-ResUNet, y la imagen stper-resuelta por la red.
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Figura 4.6: Diagrama de bloques con los resultados de 5 ejecuciones en siper-resolucion En
el diagrama de bloques se encuentran los resultados (SSIM y PSNR) para un aumento de factor 4,
de las redes: RCAN, pre-U-Net, pre-ResUNet, respectivamente.
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Arquitectura mloU SSIM PSNR
Punto de referencia* 00,7330 0,8546 27,8628

pre-ResUNet 0,6940 0,8501 27,8044
RCAN 0,6354 0,8443 27,3676
RCAN (sin atencién) 0,6052 0,8349 26,9250
pre-ResCAUnet 0,6646 0,8477 27,6478

* Redes entrenadas para cada tarea por separado

Tabla 4.6: Resumen de los resultados obtenidos en multitarea, con un aumento de factor 4.

estables a lo largo de las distintas arquitecturas. los resultados para la tarea de segmenta-
cién semantica fluctian mdas. A pesar de no obtener mejores resultados, las redes si que
han sido capaces de obtener valores que se aproximan al punto de referencia de cada ta-
rea por separado. Hay que tener en cuenta que las redes estdn haciendo ambas tareas en
una Unica arquitectura, lo que supone un aumento despreciable en el coste computacional

respecto a las utilizadas para las tareas por separado.

Mientras en pre-ResCAUNet la atencion perjudica a los resultados respecto a pre-ResUNet,
en RCAN beneficia a ambas tareas. Pero aun con RCAN haciendo uso de la atencion, se
han obtenido peores resultados que con pre-ResCAUNet. Finalmente, es pre-ResUNet la
red que mejores resultados ha obtenido en multitarea. Esta es ademds la red de menor
tamafo entre las 4 presentes en la tabla, y con ello, la més rdpida de todas. Podemos

apreciar una imagen procesada por pre-ResUNet en la Figura 4.7.

4.5. Pruebas preliminares sobre capacidad de generalizacion

de las redes entrenadas

Con el fin de comprobar la capacidad de generalizar de RCAN para segmentacion semén-
tica y de pre-ResUNet para super-resolucién (con factor de escala 4), se han realizado

pruebas con imagenes fuera del conjunto inicial de datos.

Se puede apreciar que la red de stper-resolucion, desempefa bien su papel indiferen-
temente del contenido de la imagen. Por otro lado, parece que la red de segmentacién

generaliza bien para animales que cuenten con pelaje. Como es el caso del conejo de la
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Figura 4.7: Ejemplo de resultados en multitarea. Empezando por arriba, por filas, de izquierda
a derecha, nos encontramos con: imagen a baja resolucién y entrada de la red; imagen a alta re-
solucidén esperada; imagen stper-resuelta obtenida; mascara de la imagen esperada; segmentacién
semdntica suiper-resuelta obtenida.
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Imagen origen Mascara predicha
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Figura 4.8: Primera prueba, imagen fuera del conjunto de datos. De izquierda a derecha,
partiendo de la primera fila: entrada de la red de segmentacién (imagen a alta resolucién) y méscara
de segmentacion predicha. En la segunda fila: entrada de la red de stper-resolucién (imagen a baja
resolucién) e imagen a alta resolucién predicha. Fuente: astelus.com

Figura 4.10 o la ardilla de la Figura 4.11, a pesar de ser ambos animales que la red nunca
habfia visto antes. También observamos como le cuesta bastante mds clasificar animales
sin pelaje, como puedan ser los anfibios. A modo de ejemplo podemos ver el camaleén
de la Figura 4.12.

En el caso del tucdn de la Figura 4.13, parece que toda la garganta y zona lateral de la
cabeza repleta con un plumaje blanco, con una textura similar a la del pelaje, si la clasifica.
Pero esta zona es la unica segmentada por la red como animal, como si el plumaje negro

y el pico no formasen parte del animal.

Por otro lado parece que la red ha aprendido a segmentar elementos sobre un fondo de
algtn color, como pueda ser el ejemplo de la bicicleta (Figura 4.9). Es una segmentacion
mejorable, pero se puede apreciar claramente el intento. Por dltimo, en el paisaje (Figura

4.8) podemos apreciar ciertos falsos positivos.
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Figura 4.9: Segunda prueba, imagen fuera del conjunto de datos. De izquierda a derecha,
partiendo de la primera fila: entrada de la red de segmentacion (imagen a alta resolucidon) y mascara
de segmentacion predicha. En la segunda fila: entrada de la red de stper-resolucion (imagen a baja
resolucién) e imagen a alta resolucion predicha. Fuente: 1.bp.blogspot.com
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Figura 4.10: Tercera prueba, imagen fuera del conjunto de datos. De izquierda a derecha,
partiendo de la primera fila: entrada de la red de segmentacion (imagen a alta resolucién) y médscara
de segmentacion predicha. En la segunda fila: entrada de la red de stper-resolucién (imagen a baja
resolucion) e imagen a alta resolucién predicha. Fuente: 3.bp.blogspot.com
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Figura 4.11: Cuarta prueba, imagen fuera del conjunto de datos. De izquierda a derecha,
partiendo de la primera fila: entrada de la red de segmentacion (imagen a alta resolucidn) y mascara
de segmentacion predicha. En la segunda fila: entrada de la red de stper-resoluciéon (imagen a baja
resolucién) e imagen a alta resolucion predicha. Fuente: 4.bp.blogspot.com

Imagen origen Mascara predicha

Figura 4.12: Quinta prueba, imagen fuera del conjunto de datos. De izquierda a derecha,
partiendo de la primera fila: entrada de la red de segmentacién (imagen a alta resolucién) y méscara
de segmentacion predicha. En la segunda fila: entrada de la red de stper-resolucion (imagen a baja
resolucidn) e imagen a alta resolucién predicha. Fuente: tailandfur.com
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Figura 4.13: Sexta prueba, imagen fuera del conjunto de datos. De izquierda a derecha, par-
tiendo de la primera fila: entrada de la red de segmentacién (imagen a alta resolucion) y méscara
de segmentacién predicha. En la segunda fila: entrada de la red de super-resolucion (imagen a baja
resolucién) e imagen a alta resolucion predicha. Fuente: pixelstalk.net



5. cAPITULO

Conclusiones

A lo largo de este proyecto hemos visto en qué consisten las tareas de siper-resolucion y
segmentacion semdantica, y hemos explorado las distintas estrategias de aprendizaje pro-
fundo utilizadas para la resolucion de ambas tareas. Ademads, hemos analizado el estado
del arte para ambas tareas y finalmente lo hemos implementado, trabajando bajo la hi-
pétesis de se pueden resolver ambas tareas satisfactoriamente con una misma red. Para
ello, hemos realizado una amplia exploracion de hiperparametros, y desarrollado diversas
pruebas, tanto por separado como en multitarea. De forma adicional, hemos probado dos
nuevas arquitecturas en las que hemos tratado de combinar las cualidades de cada red por

separado.

Tras analizar los resultados, podemos confirmar que las redes obtienen un buen desempe-
flo en ambas tareas, sin importar su especialidad original, pudiendo incluso superar a las
arquitecturas habitualmente utilizadas para esa tarea (por ejemplo, RCAN para segmen-
tacion). Y esto no se limita tinicamente a las métricas obtenidas, también pueden lograr
igualar los resultados haciendo uso de un tiempo mucho menor, y con una red de menor
tamafo, como es el caso de pre-U-Net o pre-ResUNet en la tarea de stper-resolucion.
También hemos visto que una misma red puede obtener un rendimiento bastante compe-

tente a la hora de realizar ambas tareas de forma simultanea.

Por otra parte, hemos visto que, en funcién de la tarea y la arquitectura, la atencién por
canales puede ayudar o no. También hemos observado que la atencion por canales de
RCAN no es la tunica cualidad que la diferencia del resto. RCAN cuenta con numerosos

bloques residuales mas que ResUNet, y la distribucion del resto de conexiones residuales
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también es distinta. Asi pues, tras quitar la atencion por canales de RCAN, los resultados

obtenidos con una red u otra pueden variar.

Finalmente, se ha explorado de forma superficial y cualitativa la capacidad de generaliza-
cion de algunas redes. En concreto, RCAN para segmentacién semdantica y pre-ResUNet

para super-resolucion.

5.1. Trabajo Futuro

A lo largo del desarrollo del proyecto hemos sido testigos de tendencias que pueden dar

pie a nuevas exploraciones en esta drea.

Hemos podido ver que en la arquitectura RCAN el rendimiento se vefa drdsticamente
ligado al nimero de canales seleccionados, siendo esta una tendencia ascendente. Sin
embargo, el tiempo de ejecucion también aumenta acorde al nimero de canales. Teniendo
en cuenta que es una red de gran tamafio, a pesar de usar pocos canales, contamos con

tiempos de entrenamiento altos, lo que nos ha limitado la exploracion de hiperparametros.

Por otra parte, hemos podido observar que la influencia de la atencién no ha sido muy des-
tacada. Pero al mantener la tasa de reduccion del articulo original de RCAN [Zhang et al., 2018a]
y reducir el nimero de canales, hemos estado trabajando con un cuello de botella muy es-
trecho en el cdlculo de la atencién. De este modo, surge asi la duda de qué tanto influye
el tamano de dicho cuello de botella en la calidad de la atencién, y cudn estrecho deberia

de ser, para obtener mejores resultados.

También seria interesante explorar la influencia de la atencion por canales en arquitec-
turas que no hagan uso de convoluciones tnicamente. Como es el caso de algunas de
las redes mds recientes, que combinan las arquitecturas convolucionales con transfor-
mers [Esser et al., 2020].
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A. ANEXO

Gestion del proyecto

A.1. Descripcidn y objetivos del proyecto

El objetivo para el proyecto es analizar y comparar distintas arquitecturas de redes neu-
ronales para tareas de procesamiento de imagenes. Para ello, serd necesario obtener una

buena base teorica.

A.2. Planificacion del proyecto

A.2.1. Organizacion del trabajo

Tal y como se presenta en la Estructura de Descomposicion del Trabajo (EDT) de la

imagen A.1, los paquetes de trabajo son las siguientes:

= Rama de gestion

¢ Planificacion

En este paquete se encuentra la realizacion de la planificacion del proyecto. Se

establecerdn las tareas y objetivos del proyecto, entregables y fechas limite.

* Seguimiento y control
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Anexo A

El paquete de trabajo Seguimiento y control agrupard las tareas necesarias
para garantizar el adecuado desarrollo del proyecto y, en particular, el cumpli-
miento de plazos. Para ello, también se fijard la metodologia de comunicacion

y seguimiento del proyecto.

= Base Tedrica

Esta seccion abarca el conocimiento tedrico necesario. Tanto acerca del funciona-

miento de las redes, como de las tareas a realizar con estas.

e Estado del arte

Dentro de la teoria necesaria, se incluye también: buscar, conocer y entender,
las arquitecturas que se encuentran dentro del estado del arte para las tareas

escogidas.
= Diseiio e implementacion

* Especificaciones de disefio

En esta subtarea se concretardn aquellos aspectos necesarios para la imple-

mentacion de las redes.

* Implementacion

El objetivo de esta subtarea serd la de implementar las redes.
= Experimentacion y evaluacion

* Experimentacion
Se realizardn los experimentos necesarios, asi como la exploracién de hiper-
parametros.
* Evaluacién y resultados
Se evaluaran los experimentos realizados, y se cuantificara su calidad.
o Extraer conclusiones

A partir de los resultados obtenidos, se analizardn y extraerdn diversas

conclusiones.

= Entregables

Esta tarea corresponde en la realizacion de los dos documentos entregables del Tra-
bajo de Fin de Grado. Trabajos en los que se condensara el conocimiento, experien-

cia, y resultados obtenidos a lo largo del proyecto.
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Trabajo de Fin de Grado

Disefio e Experimentacién y

Da=sitecyca implementacion evaluacion

Entregables

Especificaciones

Planificacion Estado del arte e
de disefio

Experimentacion Presentacion

Seguimiento y
control

Evaluacion y

Implementacion —

Extraer

conclusiones

Figura A.1: Diagrama de la estructura de descomposicion del trabajo.

10/03/2021 Fecha limite para la exploracién de nuevos experimentos
14/04/2021 Terminar experimentacion
10/06/2021 Terminar memoria para la revision previa por parte de los tutores
20/06/2021 Entrega de la memoria

28/06/2021 - 09/07/2021 Defensa del trabajo

Tabla A.1: Fechas limite del proyecto.

* Memoria
Dentro de este bloque se encuentra la tarea de redaccién de la memoria final
* Presentaciéon

El objetivo de esta subtarea serd la de realizar y preparar la presentacion y
defensa del proyecto.
Fechas limite

Ademas de las fechas impuestas por la universidad para los entregables, se han impuesto
fechas limite intermedias a lo largo del proyecto. Todas las fechas estin reflejadas en la
tabla A.1

Estimacion de horas

En la tabla A.2 se recogen tanto las horas estimadas en un principio para cada tarea, como

las horas finalmente requeridas.
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Tarea Horas previstas Horas empleadas
Planificacién 5 5
Seguimiento y control 5 5
Adquisicién de la base tedrica 43 48
Exploracion del estado del arte 40 43
Especificaciones de disefio 5 4
Implementacion 90 85
Experimentacion 40 56
Evaluacion 5 5

Extraer conclusiones 2 2
Memoria 60 72
Presentacion 5 5

Total 300 330

Tabla A.2: Horas previstas y empleadas para cada tarea.

A.2.2. Comunicacion

En esta seccion se explicard como ha sido la metodologia de comunicacion utilizada.

Interesados

Se han identificado los siguientes interesados para el proceso de comunicacion:

resulta de gran interés.

= Aitor Gonzalez. Al ser el autor, es el principal interesado del proyecto. Por un
lado el alumno del grado de ingenieria informéatica depende de este proyecto para
obtener los créditos restantes para la obtencion del titulo. Y por otro, concede al

interesado un primer contacto con el mundo de la investigacion, en un tema que le

Ignacio Arganda y Gorka Azkune. Ambos doctorados e investigando en dreas
relacionadas con el tratamiento de imdgenes mediante técnicas de aprendizaje pro-

fundo. Serén los directores del proyecto, encargados de supervisar el proyecto.

Tras evaluar la disponibilidad de todos los interesados se ha fijado una hora a la semana

en la que se realizard una reunién de seguimiento y control. Esta reunién se ha realiza-

do siempre en una misma sala de Google Hangouts. Todos los temas que puedan surgir

a lo largo de la semana se han redactado en un documento de seguimiento compartido
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entre todos los interesados. En este mismo documento se han fijado los comentarios o
resoluciones que hayan podido surgir durante la reunién de esa semana. Para dicha docu-
mentacion de seguimiento se ha hecho uso de una determinada plantilla comiin, a lo largo

de las semanas.

Para cualquier otra comunicacién que pueda ser necesaria a lo largo de la semana, se ha
hecho uso de mensajeria mediante correo electrénico. Un ejemplo de este tipo de comu-
nicaciones puede ser el avisar en caso de no poder asistir a la reunién semanal. De esta

forma, se han establecido dos canales de comunicacion: correo y videollamada.
Sistema de informacion

Todos los contenidos del proyecto se han almacenado de forma digital, distribuidas en

distintas plataformas:

Ordenador personal. Se ha almacenado una copia de seguridad de todos los do-

cumentos en el ordenador personal de Aitor Gonzélez.

= Google Drive. El cédigo, resultados y documentos de seguimiento se han almace-
nado en la plataforma de Google Drive. Desde esta misma plataforma, nos facilita
el acceso a la herramienta de Google Colab con la que se ha trabajado. Los do-
cumentos se han almacenado en una carpeta a la que todos los interesados tienen

acCeso.

» Servidor DIPC. Unicamente se han almacenado los documentos necesarios para el
entrenamiento de ciertas redes en el servidor. La comunicacion con el servidor se

ha realizado principalmente mediante SSH.

= Overleaf. La redaccion de la memoria se ha realizado en la plataforma de Overleaf.

La plataforma también permite el acceso a todos los interesados para las revisiones.

A.2.3. Gestion de riesgos

En esta seccion se explicardn los diversos riesgos del proyecto. Para ello se expondrén:
los riesgos, su impacto, medidas de mitigacion y planes de contingencia.
Ejecucién interrumpida

= Descripcion: Ejecucion de entrenamiento detenida. Esto puede suceder por varios

motivos. Algunos son mds manejables, como errores cometidos en el cddigo. Pero
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puede darse el caso de que la ejecucion en Colab se vea interrumpida por factores
como puedan ser: la deteccion de inactividad; sobrepasar el limite estatico de 12 h
como méximo; sobrepasar el limite dindmico por el uso de componentes de acelera-
cién por hardware (en nuestro caso las tarjetas graficas); o simplemente la pérdida
de la conexidn con la plataforma, ya sea por recargar, un fallo del servidor o por

perder la conexion a internet de forma momentanea.
= Probabilidad: Muy alta.

= Medidas de mitigacion: Todas las ejecuciones realizadas en la plataforma de Goo-
gle Colab se deben de realizar bajo la constante supervision. Aquellas ejecuciones
que estén cerca o sobrepasen el limite estdtico de tiempo proporcionado por Google
Colab se ejecutardn en el equipo personal o servidor del DIPC. En caso de ser una
ejecucion muy larga (> 16 h), directamente se ejecutard en el servidor del DIPC que
no requiere supervision constante, y no limita el continuar trabajando. Para aque-
llas ejecuciones realizadas en el equipo personal o en los servidores del DIPC, serd
necesaria una supervision intermitente para detectar lo antes posible la interrupcion

de la ejecucion.

Antes de realizar una ejecucion larga, se reducirdn los hiperpardmetros (época, nu-
mero de canales, etc.) con el fin de hacer una ejecucién completa previa, en el
menor tiempo posible. Y comprobar asi, el correcto funcionamiento de todos los

elementos.

= Plan de contingencia: En caso de que la ejecucién se detenga, se retomard tan
pronto como sea posible. En caso de no ser una cantidad de horas asumibles para
un entrenamiento supervisado, se ejecutard en el servidor del DIPC. Y en caso de
no ser una cantidad de horas asumibles bajo ninguna circunstancia, se readaptara el

proyecto para lidiar con ello con una posible mencidn.
Pérdida de datos

= Descripcion: Debido a algtin tipo de problema técnico o humano se pierden los da-
tos almacenados en los servicios principales (Google Drive, Overleaf o el servidor
del DIPC).

= Probabilidad: Baja.

= Medidas de mitigacion: De forma periddica, se realizardn copias de seguridad de

todos los servicios, y se almacenarédn en el equipo personal del autor.
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= Plan de contingencia: Internamente todos los servicios utilizados cuentan con sus
propios planes de contingencia internos. Todos cuentan con diversas estrategias,
entre las que se encuentran las copias de seguridad periddicas. En caso de perder
los datos, se evaluardn las pérdidas y se tratard de restablecer el trabajo perdido a
partir del dltimo punto almacenado. En el supuesto de suponer una pérdida severa,
que suponga muchas horas, y no sean asumibles, se readaptard el proyecto para

poder continuar.






B. ANEXO

Bisqueda de hiperparametros

Los tiempos de ejecucion pueden variar en funcién de los hiperpardmetros escogidos. El

tiempo mostrado en las tablas corresponde a la mejor asignacion.

B.1.

Glosario

En esta seccion se esclareceran términos presentes en las tablas de la préxima seccion.

= Spatial dropout: Técnica de regularizacion basada en anular neuronas en la etapa

de entrenamiento, con una cierta probabilidad. El valor sefialado indica la probabi-
lidad usada. En caso de mostrar una lista, indica las probabilidades por niveles de

profundidad.

Funcion de pérdida “mix”: Es una funcién de pérdida compuesta por otras dos
funciones de pérdida, y ponderada por un valor ¢, al igual que la funcién de pérdida
utilizada en multitarea. Mds concretamente, la funcién de pérdida “mix”™ trabajara
con las funciones de pérdida SSIM y MAE. Para el valor de & se hard uso del valor
0,84.

Scheduler: Nos ayudaremos de esta herramienta para adaptar la tasa de aprendizaje
utilizada durante el proceso de entrenamiento. Para ello, hemos probado diversas
estrategias: OneCycle [Smith, 2018], Reduce LR on plateau (Reduce), o no usar

ninguno (None).
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Infraestructura de computo GPU (Colab)

Mejor mIOU en Test 0,7305
Tiempo de ejecucion <lh
Tarea Segmentacion
Hiperparametro Espacio de biisqueda Mejor asignacion
Numero de épocas [20, 30, 40, 50] 20
Batch size [1, 2,8, 16, 32, 64] 1
Spatial dropout 0.1,0.1,0.2,0.2,0.3 0.1,0.1,0.2,0.2,0.3
Funcién de activacién [ELU, ReLU] ELU
Modulo de reduccién de escala  [Max, Average] Pooling Max Pooling
Epocas de paciencia [3,10,15,30] 3
Tasa de aprendizaje [1e-5, 1e-4, 5e-4, 1e-3] Se-4
Scheduler [Reduce, None, oneCycle] oneCycle
Funcién de pérdida SCCE SCCE
Optimizador Adam Adam
Aumento de datos [Si, No] Si
Arquitectura [U-Net, ResUNet] ResUNet
Numero de filtros iniciales [16, 32] 32

Tabla B.1: Espacio de bisqueda y asignaciones de Res/U-Net para segmentacion.

= Epocas de paciencia: Es el nimero de épocas que se le permite al modelo proseguir
su entrenamiento, sin mejorar el resultado obtenido en evaluacion. En el momento
que se supere el nimero de épocas fijado, se detendra la ejecucion, retomando el

modelo que haya obtenido un mejor resultado.
= Batch size: Es el tamaiio de lote con en el que se abastece la red.

= TConv: Haciendo referencia al nombre en inglés, Transposed Convolution, se re-

fiere a la convolucidn transpuesta.

B.2. Tablas
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Infraestructura de computo GPU (Nvidia GTX 1070)

Mejor mloU en Test 0,7647
Tiempo de ejecucion 16 h
Tarea Segmentacion
Hiperparametro Asignacion
Nimero de épocas 20
Epocas de paciencia 3
Tasa de aprendizaje Se-4
Scheduler oneCycle
Funcién de pérdida SCCE
Optimizador Adam
Arquitectura RCAN
Aumento de datos Si
Numero de filtros iniciales 32

Tabla B.2: Asignaciones de RCAN para segmentacion.

Infraestructura de computo GPU (Colab)

Mejor mloU en Test 0,7573
Tiempo de ejecucion I1h
Tarea Segmentacion
Hiperparametro Asignacion
Numero de épocas 20
Epocas de paciencia 3
Tasa de aprendizaje Se-4
Scheduler oneCycle
Funcién de pérdida SCCE
Optimizador Adam
Arquitectura RCAN (sin atencion)
Aumento de datos Si
Numero de filtros iniciales 32

Tabla B.3: Asignaciones de RCAN sin atencién para segmentacion.
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Infraestructura de computo GPU (Colab)

Mejor mIOU en Test 0,7354
Tiempo de ejecucion lh
Tarea Segmentacion
Hiperparametro Espacio de bisqueda Mejor asignaciéon
Numero de épocas 20 20
Batch size 1 1
Spatial dropout 0.1,0.1,0.2,0.2,0.3 0.1,0.1,0.2,0.2,0.3
Funcién de activacién [ELU, ReLU] ReLLU
Moédulo de reduccién de escala Max Pooling Max Pooling
Epocas de paciencia 3 3
Tasa de aprendizaje Se-4 Se-4
Scheduler oneCycle oneCycle
Funcién de pérdida SCCE SCCE
Optimizador Adam Adam
Aumento de datos Si Si
Arquitectura ResCAUNet ResCAUNet
Numero de filtros iniciales 32 32

Tabla B.4: Espacio de bisqueda y asignaciones de ResCAUNet para segmentacion.
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Infraestructura de computo  GPU (Colab)
Mejor SSIM en Test 0,8616
Mejor PSNR en Test 28,2546
Tiempo de ejecucion 7h

Factor de aumento x4

Tarea super-resoluciéon
Hiperparametro Asignacion
Numero de épocas 20

Epocas de paciencia 3
Tasa de aprendizaje le-3

Scheduler Reduce

Funcién de pérdida MSE
Optimizador RMSprop
Arquitectura RCAN

Aumento de datos Si

Numero de filtros iniciales 32

Tabla B.5: Asignaciones de RCAN para suiper-resolucion con un factor de aumento de 4.



70 Anexo B

Infraestructura de computo  GPU (Colab)

Mejor SSIM en Test 0,8584
Mejor PSNR en Test 28,1842
Tiempo de ejecucion lh
Factor de aumento x4
Tarea super-resolucion
Hiperparametro Espacio de biusqueda Mejor asignacion
Numero de épocas 50 50
Batch size [64,32,1] 1
Spatial dropout 0,2 0,2
Funcién de activacion [ReLU, ELU] ELU
Moddulo de reduccion de escala Max Pooling Max Pooling
Modulo de aumento de escala [TConv, Subpixel, NN] Subpixel
Epocas de paciencia 5 5
Tasa de aprendizaje le-3 le-3
Scheduler Reduce Reduce
Funcién de pérdida [MSE, MAE, mix] MSE
Optimizador [RMSprop, Adam] RMSprop
Aumento de datos [Si, No] Si
Arquitectura [(pre, post)ResUNet, preUNet] preResUNet
Numero de filtros iniciales [16,32] 16

Tabla B.6: Espacio de busqueda y asignaciones de Res/U-Net para siper-resolucién con un factor
de aumento de 4.
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Infraestructura de computo GPU (Colab)
Mejor mloU en Test 0,7573
Tiempo de ejecucion I1h

Tarea Segmentacion
Hiperparametro Asignacion
Numero de épocas 20

Epocas de paciencia 3
Tasa de aprendizaje Se-4
Scheduler oneCycle
Funcién de pérdida SCCE
Optimizador Adam
Arquitectura RCAN (sin atencion)
Aumento de datos Si
Numero de filtros iniciales 32

Tabla B.7: Asignaciones de RCAN sin atencion para stiper-resoluciéon con un factor de aumento

de 4.
Infraestructura de computo GPU (Colab)
Mejor SSIM en Test 0,8584
Mejor PSNR en Test 28,1717
Tiempo de ejecucion 3h
Factor de aumento x4

Tarea super-resoluciéon
Hiperparametro Asignacion
Numero de épocas 50

Batch size 1
Spatial dropout 0,2
Funcién de activacion ELU
Moddulo de reduccion de escala ~ Max Pooling
Moddulo de aumento de escala Subpixel
Epocas de paciencia 5
Tasa de aprendizaje le-3
Scheduler Reduce
Funcién de pérdida MSE
Optimizador RMSprop
Aumento de datos Si
Arquitectura pre-ResCAUNet
Numero de filtros iniciales 32

Tabla B.8: Asignaciones de ResCAUNet para stper-resolucién con un factor de aumento de 4.
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Infraestructura de computo  GPU (Colab)
Mejor SSIM en Test 0,8864
Mejor PSNR en Test 29,4274
Tiempo de ejecucion 8h

Factor de aumento x2

Tarea super-resoluciéon
Hiperparametro Asignacion
Numero de épocas 20

Epocas de paciencia 3
Tasa de aprendizaje le-3

Scheduler Reduce

Funcién de pérdida MSE
Optimizador RMSprop
Arquitectura RCAN

Aumento de datos Si

Numero de filtros iniciales 32

Tabla B.9: Asignaciones de RCAN para super-resolucion con un factor de aumento de 2.
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Infraestructura de computo  GPU (Colab)

Mejor SSIM en Test 0,8852
Mejor PSNR en Test 29,3466
Tiempo de ejecucion l1h
Factor de aumento X2
Tarea super-resoluciéon
Hiperparametro Espacio de busqueda Mejor asignacion
Numero de épocas 50 50
Batch size [64,1] 1
Spatial dropout 0,2 0,2
Funcién de activacion ELU ELU
Moédulo de reduccion de escala Max Pooling Max Pooling
Moddulo de aumento de escala Subpixel Subpixel
Epocas de paciencia 5 5
Tasa de aprendizaje le-3 le-3
Scheduler Reduce Reduce
Funcién de pérdida [MSE, MAE, mix] MSE
Optimizador RMSprop RMSprop
Aumento de datos [Si, No] Si
Arquitectura preResUNet preResUNet
Numero de filtros iniciales [16,32] 32

Tabla B.10: Espacio de bisqueda y asignaciones de ResUNet para super-resolucién con un factor
de aumento de 2.
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Infraestructura de computo GPU (Colab)

Mejor mIOU en Test 0,6940
Mejor SSIM en Test 0,8501
Mejor PSNR en Test 27,8044
Factor de aumento x4
Tiempo de ejecucion 2h
Tarea Segmentacion
Hiperparametro Espacio de busqueda Mejor asignacion
Numero de épocas [20, 50, 75, 100] 75
Batch size 1 1
Spatial dropout 0.2 0.2
Funcién de activaciéon ELU ELU
Moédulo de reduccion de escala Max Pooling Max Pooling
Epocas de paciencia [3, 5,10, 15, 20] 10
Tasa de aprendizaje le-3 le-3
Scheduler Reduce Reduce
Funcion de pérdida SCCE + MSE SCCE + MSE
Optimizador RMSprop RMSprop
Aumento de datos [Si, No] Si
Arquitectura ResUNet ResUNet
Numero de filtros iniciales [16, 32] 32

Tabla B.11: Espacio de bisqueda y asignaciones de Res/U-Net para multitarea.
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Infraestructura de computo GPU (Colab)

Mejor mIOU en Test 0,6258
Mejor SSIM en Test 0,8410
Mejor PSNR en Test 27,2377
Factor de aumento x4
Tiempo de ejecucion 8h
Tarea Segmentacion
Hiperparametro Espacio de busqueda
Numero de épocas 20
Batch size 1
Epocas de paciencia 5
Tasa de aprendizaje le-3
Scheduler Reduce
Funcion de pérdida SCCE + MSE
Optimizador RMSprop
Aumento de datos Si
Arquitectura RCAN
Numero de filtros iniciales 32

Tabla B.12: Asignaciones de RCAN para multitarea.
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Infraestructura de computo GPU (Colab)

Mejor mloU en Test 0,6052
Mejor SSIM en Test 0,8349
Mejor PSNR en Test 26,9250
Tiempo de ejecucion 3h
Factor de aumento x4
Tarea SR y segmentacion
Hiperparametro Asignacion
Numero de épocas 20
Batch size 1
Epocas de paciencia 3
Tasa de aprendizaje le-3
Scheduler Reduce
Funcion de pérdida SCCE + MSE
Optimizador RMSprop
Arquitectura RCAN (sin atencion)
Aumento de datos Si
Numero de filtros iniciales 32

Tabla B.13: Asignaciones de RCAN sin atencién para multitarea.
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Infraestructura de cémputo GPU (Colab)
Mejor mloU en Test 0,6646
Mejor SSIM en Test 0,8477
Mejor PSNR en Test 27,6478
Tiempo de ejecucion lh

Factor de aumento x4

Tarea SR y segmentacion
Hiperparametro Espacio de biisqueda Mejor asignacion
Numero de épocas [50,100] 100
Batch size 1 1
Spatial dropout 0,2 0,2
Funcion de activacion ELU ELU
Moédulo de reduccion de escala Max Pooling Max Pooling
Moddulo de aumento de escala Subpixel Subpixel
Epocas de paciencia 10 10
Tasa de aprendizaje le-3 le-3
Scheduler Reduce Reduce
Funcién de pérdida SCCE + MSE SCCE + MSE
Optimizador RMSprop RMSprop
Aumento de datos Si St
Arquitectura pre-ResCAUNet pre-ResCAUNet
Numero de filtros iniciales 32 32

Tabla B.14: Espacio de bisqueda y asignaciones de ResCAUNet para multitarea.
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