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Resumen

Las camaras termograficas son los dispositivos mas utilizados para determinar, sin
la necesidad de contacto, la temperatura de un objeto incluso cuando se encuentra a
una gran distancia. No obstante, una de las limitaciones clasicas de estas camaras es
su baja resolucion espacial en comparacion con las cdmaras de luz visible. En este as-
pecto, el paradigma cambia cuando entran en escena los métodos de stiper-resolucion,
especialmente los basados en inteligencia artificial. La idea de estos métodos es mejo-
rar la resoluciéon espacial de las imégenes mediante técnicas de aprendizaje profundo,

consiguiendo resultados rapidamente y a un precio menor que cambiando el hardware.

Este proyecto propone el estudio e implementacion de distintos métodos de stper-
resolucion aplicados a imagenes termograficas de baja resolucion. A partir de la apli-
cacion de estos métodos de stuper-resolucion se realizaréd un estudio para poder estimar
las pérdidas empiricas de estos al procesar una imagen termografica, asi como su resul-
tado visual en comparacion con las imagenes originales de baja resolucion. De la misma
manera, se propone un método basado en redes neuronales capaz de corregir los datos
radiométricos obtenidos de una cdmara de baja resolucion a partir de la distancia que
existe entre esta y el blanco de estudio. Este planteamiento aportara valor al estado de
la técnica, ya que no sélo se mejorara la calidad visual de las imagenes, sino el valor

radiométrico que representan los pixeles.

Los resultados finales son derivados de una gran campana de medidas para la reco-
leccion de datos y la creacion de las muestras de entrenamiento y evaluacion. De esta
forma, dos bases de datos de imégenes termogréficas son usadas para la evaluacion de
los métodos del estado de la técnica y el propuesto en este trabajo, discutiendo a partir
de estos resultados que métodos mejoran la calidad visual de una cadmara termografica

de bajo coste, asi como la mejora en la lectura de la temperatura.
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Abstract

Thermal imaging cameras are the most widely used devices to determine, without
the need for contact, the temperature of an object even when it is at a great distance.
However, one of the classic limitations of these cameras is their low spatial resolution
compared to visible light cameras. In this respect, the paradigm shifts when super-
resolution methods enter the scene, especially those based on artificial intelligence.
These methods aim to improve the spatial resolution of images using deep learning

techniques, achieving results quickly and at a lower cost than changing the hardware.

This project proposes the study and implementation of different super-resolution
methods applied to low-resolution thermographic images. From the application of these
super-resolution methods, a study will be carried out to estimate the empirical losses of
these methods when processing a thermographic image, as well as their visual result in
comparison with the original low-resolution images. In the same way, a method based
on neural networks capable of correcting the radiometric data obtained from a low-
resolution camera based on the distance between the camera and the study target is
proposed. This approach will add value to the state of the art since not only the visual
quality of the images will be improved, but also the radiometric value represented by

the pixels.

The final results are derived from an extensive measurement campaign for data
collection and the creation of training and evaluation samples. In this way, two ther-
mographic image databases are used to evaluate the state-of-the-art methods and the
one proposed in this work, discussing from these results which methods improve the
visual quality of a low-cost thermographic camera, as well as the improvement in the

temperature reading.
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Capitulo 1

Introduccion

La fotografia, que se considera la técnica fundamental para la obtencion de imagenes
y su extraccion de caracteristicas, ha evolucionado a lo largo del tiempo junto a la
comprension humana de la teoria de la luz. En la actualidad, se ha conseguido explicar
como interacciona la luz con su entorno, ya sea mediante un modelo matematico o
por su comprension mas intuitiva. De esta forma, también se ha podido avanzar en los
procedimientos técnicos que permiten captar esta interaccion y plasmarla a ojos de las

personas, independientemente del paso del tiempo o la localizaciéon geografica.

Desde los tiempos de Isaac Newton, donde se realizaron los primeros experimentos
para descomponer la luz blanca, se ha estudiado este fenémeno y extraido sus propie-
dades basicas [1]. De hecho, en aquella época (década de 1660) se estimaba que la luz
visible o luz blanca era la tnica que conformaba lo que hoy dia se conoce como espec-
tro electromagnético. A partir de ese momento comenzaron a surgir conceptos como
pueden ser la longitud de onda, frecuencia e intensidad de radiaciéon, entre otros. No
obstante, el descubrimiento del espectro electromagnético no se le puede atribuir a los
esfuerzos de un solo cientifico ni a un periodo temporal especifico. Si bien es cierto que
Newton experimentaba con la luz visible y su descomposiciéon en colores basicos como
el rojo, naranja, amarillo, verde, azul y violeta [1|, no es hasta periodos posteriores
donde se demostroé de forma practica que existian otras regiones del espectro donde

sucedian otro tipo de interacciones [2].

Por este motivo, el espectro electromagnético no se considera un descubrimiento de

un solo siglo, sino una acumulaciéon de conocimientos a lo largo del tiempo. El espectro
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electromagnético se puede definir como una distribuciéon energética de la radiacion
electromagnética y sus respectivas longitudes de onda, como puede observarse en la

Figura Este trabajo centrara sus esfuerzos en la region infrarroja del espectro.

¢ Penetra la atmésfera No No
terrestre?
Tipo de radiacion Radio Microondas Infrarrojo Visible  Ultravioleta Rayos X Rayos gamma

1072 1070 0,5x107°® 1078 10710 1072
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amas intensa _272°C  -173°C  9.727°C ~10.000.000 °C

Figura 1.1: Espectro electromagnético segin temperatura, longitud de onda y frecuen-

cia. Extraida de: ||

1.1. Antecedentes

El espectro visible ha sido durante mucho tiempo la regién donde, por razones de
peso, predominan las técnicas de fotografia tradicionales. La luz visible, junto a las
partes de una camara (lente y sensor, entre otros), permiten extraer las caracteristicas
fisicas que conforman y caracterizan al objeto de estudio, normalmente en espacios
de color como podria ser el RGB (Red-Green-Blue). No obstante, las condiciones de
visibilidad adversas como la noche, la niebla o la calima, dificultan en gran medida la
captacion de estos datos. Por otro lado, para aplicaciones como medicina, astronomia o
incluso en la observacion espacial de fauna y flora, la tecnologia visible presenta algunas
limitaciones, siendo incapaz de extraer ciertas caracteristicas que podrian resultar de
interés. En este aspecto, han surgido otro tipo de sensores que permiten, captando
diferentes longitudes de onda, suplir estos problemas. Algunos ejemplos se basan en la

tecnologia infrarroja, multiespectral e hiperespectral, entre otras. Este TFM (Trabajo
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de Fin de Maéster) tiene su base tedrica en la tecnologia capaz de captar variaciones
energéticas en las regiones del infrarrojo, mas concretamente en el infrarrojo de onda

larga (7.5 a 13.5 um), también denotado como LWIR (Longwave Infrared).

1.1.1. Conceptos sobre el espectro infrarrojo y la termografia

La region infrarroja ha sido objeto de estudio durante muchos anos debido a la
capacidad que tienen estas longitudes de onda para cargar con la energia térmica
de un cuerpo dado. Desde el punto de vista energético, todo cuerpo por encima del 0
absoluto 0 -273.15 °C emite este tipo de radiacion [4], aunque en situaciones practicas lo
conveniente es que un cuerpo se encuentre a una temperatura mayor que la del ambiente
para poder distinguirlo de su entorno. Por ello, tener en posesion una herramienta que
permita la captacion de esta energia se considera de gran utilidad dependiendo de la
aplicacion que se busque, especialmente en condiciones nocturnas, ya que suele expresar
emision y reflexion de calor. Por otro lado, al contrario que la luz visible, la energia
infrarroja tiene unas longitudes de onda incapaces de distinguirse por el ojo humano,

por ello los sensores tradicionales de las camaras de luz visible no pueden ser usados.

Uno de los campos méas estudiados que incumbe la tecnologia infrarroja es la ter-
mografia, ligada con la ciencia de la termodinamica. Por un lado, la termodinamica se
puede definir como la ciencia que permite modelar los efectos de cambios de temperatu-
ra, presion y volumen de un cuerpo determinado. En este sentido, las particulas de un
cuerpo se mueven de forma desordenada, el estudio de estas particulas y el calor gene-
rado por su movimiento componen la base de esta ciencia. Por otro lado, la termografia
se considera la técnica mas usada para estimar valores de temperatura a distancia y
sin necesidad de contacto directo con el objeto de estudio, gracias a la emision pasiva
de radiacion infrarroja que manifiesta un cuerpo [5|. En este aspecto, las herramientas

mas utilizadas en el campo de la termografia son las cAmaras termogréficas.

La connotacion de camaras termogréficas suele acarrear dos significados:

1. Estas camaras, debido a la naturaleza del sensor que implementan, trabajan en la
region del espectro infrarrojo denominado “infrarrojo térmico” que se corresponde

con el rango del infrarrojo de onda larga. Sin embargo, también existen muchas
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camaras que trabajan en el rango del infrarrojo de onda media o MWIR ( Midwave

Infrared), abarcando otros &mbitos de aplicacion.

2. Una camara termogréfica es capaz de captar la emision infrarroja pasiva de un
objeto dado sin necesidad de una excitacion externa artificial. Esta caracteristica
convierte a las cAmaras termogréficas en un recurso valioso para la monitorizacion

remota de temperatura.

El continuo desarrollo de la tecnologia termografica estd impulsando su uso en di-
versos campos como la medicina, la vigilancia remota, el control de plantas industriales
y el cuidado de plantaciones agricolas, entre otros [4], [6]. Los sensores de estas cama-
ras se disenan especificamente para captar radiaciéon infrarroja de una determinada
longitud de onda, filtrando aquellas otras que no sean de interés para la aplicacion
buscada. Siguiendo con esta linea, una de las condiciones necesarias para asegurar una
correcta medicién de la temperatura a una determinada distancia no radica solo en la
fabricacion y caracterizacion del sensor, sino en el grupo de caracteristicas derivadas

del conjunto 6ptica-sensor que conforman la cdmara.

Este aspecto puede quedar resumido en los dos siguientes puntos:

= Por un lado, se tiene en consideracion la resolucion del sensor integrado en la
camara, que es el principal agente que determina la cantidad de pixeles con la
que esta es capaz de representar el entorno. Cuanto mayor sea la resolucion mas
precision se obtendran en las medidas, ya que se captan mayores detalles que

terminan caracterizando a la escena.

= De la misma forma, también es necesario estudiar la fabricacién de su optica,
cuyas caracteristicas fisicas modelan como incide la radiaciéon infrarroja sobre el
sensor. Por ejemplo, la lente que integra una cdmara influye en la capacidad de

enfoque de esta y la cantidad de area que es capaz de abarcar.

Es decir, segtin la configuracion de la camara que se esté usando, la representacion
de la escena observada queda definida de una forma especifica, como se puede observar

en la Figura y de forma similar a lo que sucede con las cdmaras de luz visible.
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Figura 1.2: Influencia del conjunto 6ptica-sensor en una camara

Respecto a la caracterizacion de la escena observada, las camaras termograficas
proporcionan la digitalizacion del flujo del campo electromagnético en el rango tér-
mico, denominado en mucha bibliografia como cuentas térmicas. De forma inmediata,
mediante aproximaciones de distintas ecuaciones matematicas, se estima la tempera-
tura de la superficie u objeto estudiado. Por ejemplo, en el caso del fabricante FLIR
se puede obtener a partir de los términos de RBFO o similares |7]. Estos términos se
implementan en una funcién de transferencia que transforman las cuentas térmicas en

un valor concreto de temperatura.

Existen muchos factores que intervienen en el proceso de medida termografica, por
lo que es complicado asegurar que el valor que se esta captando sea equivalente a la
temperatura real de la escena observada [8]. Uno de los pardmetros con mayor peso a
la hora de establecer esta medida es la distancia entre la cAmara y el blanco de estudio,
algo complicado de modelar, porque afecta de forma diferente segtin las distintas confi-
guraciones posibles de una camara concreta. No obstante, en lineas generales se puede
observar un continuo decaimiento en el valor del flujo electromagnético captado por
una camara termogréfica a medida que aumenta la distancia, debido fundamentalmen-
te al efecto de la atmosfera terrestre en la ventana del infrarrojo de onda larga [9]. Este
es un factor que se nota en mayores proporciones sobre aquellas cdmaras termograficas

con una resoluciéon de sensor menor, ya que la imagen termografica queda conformada
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por un menor nimero de pixeles. De la misma forma, la 6ptica que se integra en la
camara tiene mucho peso en los datos captados por esta, ya que concentra y encamina
de forma particular la radiacion infrarroja al sensor, dependiendo de las caracteristicas
fisicas y fabricacion de la lente. Por ejemplo, un gran angular, que es una 6ptica con
un gran FOV (Field Of View), es capaz de abarcar mayor superficie en una iteracion
de medida. Mientras que un teleobjetivo, una éptica con un FOV reducido, se suele
relacionar con aquellas lentes que enfocan muy bien el objeto de estudio, aunque este
se encuentre a grandes distancias. Esta composiciéon interviene en la cantidad de ra-
diacion que absorbe el objetivo (conjunto que incluye la lente, sistema de enfoque y
obturacion) de la camara, y, por lo tanto, la cantidad de radiacion que el sensor es

capaz de integrar y convertir en una matriz de pixeles [10].

El proceso general de formacién de una imagen termogréfica, referenciado en la

Figura podria simplificarse en tres etapas:

1. Captacion de la energia infrarroja por parte de la lente de la camara.

2. Conversion del infrarrojo a valores digitales mediante un conversor ADC (Analog-
to-Digital Converter). Donde las referencias fisicas son determinadas principal-

mente por el FOV.

3. Representacion de estos valores digitales en formato matricial.

Formacién de la matriz
Optica

Visioén de la camara t\ ﬁ

|

= A\O4dA
sojaxid A

o)

Infrarrojo Sensor

X pixeles

A
\ 4

distancia

Figura 1.3: Representacion bésica del funcionamiento de una camara termografica
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Respecto al ambito de aplicacion, las cdmaras termograficas pueden implementarse
en distintos campos de estudio, cada uno de ellos con requisitos y necesidades distintas.
Esto se termina traduciendo en una oferta por parte de los fabricantes de cAmaras
termogréficas bastante amplia, ya que dependiendo de la naturaleza de la demanda se
fabrican camaras con diferentes caracteristicas hardware y software. Por este motivo,
se puede optar por adquirir distintas gamas de camaras en el mercado, cuyo precio
varfa enormemente dependiendo de las necesidades impuestas. Por ejemplo, cdmaras
con una resolucion de sensor baja (80 x 60) tienden a costar menos que camaras con
una mayor resolucion de sensor (640 x 480), ya que sus especificaciones y criterios de
diseno son totalmente distintos, ademas de la 6ptica que tienen integrada. Sin embargo,
no existen camaras termograficas en el mercado que lleguen a la resolucion actual de las
camaras de luz visible. Por lo tanto, cuando se habla de resoluciones altas en el campo
de la termografia se suele referir a estandares como VGA (Video Graphics Array) més
que otros formatos superiores. De hecho, la mayoria de las caAmaras termograficas del
mercado no alcanzan 1 megapixel de resoluciéon y aquellas que si lo alcanzan suelen

tener un precio demasiado alto para ser accesible al publico general [11], [12].

De este modo, debido a la longitud de onda larga y la baja resolucién del sensor
que implementan las cdmaras termograficas, las imagenes que se generan suelen ofrecer
pérdida en los detalles de la textura de un objeto, pérdida de contexto y pérdida de
la informacion en los bordes, entre otros [13]. A pesar de la innovacion tecnologica
actual en el campo de la termografia, principalmente en la fabricacion de sensores
debido a la alta demanda en los ultimos anos, la capacidad de generar una imagen
termografica sigue sufriendo de una limitaciéon relacionada con la resoluciéon espacial
del sensor, siendo esta menor si se compara con imagenes de las caAmaras tradicionales

de luz visible.

Desde un punto de vista hardware, incrementar el nimero de pixeles por area suele

ser una tarea dificil por dos razones [14]:

1. Disminuir el tamano del pixel degradaria la relacion senal/ruido, puesto que una
menor cantidad de senal serfa registrada por este, aumentando el ruido de disparo

en consecuencia (shot noise). Por otro lado, se ha demostrado que los pixeles de
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menor tamano (en relacion con el tamafno de la apertura de la lente) son maés
sensibles a los efectos de difracciéon en comparacion con los pixeles de mayor

tamano.

2. Con la intencién de lograr una medicion de datos precisa, los sensores infrarrojos
suelen encapsularse en paquetes individuales al vacio, lo que supone un proceso

largo y con mucho coste asociado.

Debido a estas limitaciones, el coste de una camara termografica es comparativa-
mente mas elevado que el de una camara de luz visible con una resolucién similar. Por
este motivo, se dice que existe una limitacién a la hora de fabricar sensores infrarro-
jos con una densidad de pixeles alta, también llamados IRFPA (Infrared Focal Plane

array) |15], derivando estos en un ciclo de disenio largo y caro [16].

En lineas generales, una cdmara termografica de bajo coste y poca resoluciéon no
es capaz de ofrecer una cantidad de detalles comparable a otra con mayor resolucion
y alto coste, ya sea desde el punto de vista de la cantidad de pixeles que describen
la escena como por el valor radiométrico de estos pixeles. Este hecho es atin mas
apreciable cuanto mayor es la distancia que existe entre la camara y el blanco de
estudio. Una solucién a este problema podria radicar en el cambio de la éptica que
viene por defecto en la camara, garantizando una mejora en los resultados finales si
se utiliza una lente de altas prestaciones. No obstante, este acercamiento tiene un
defecto, el cambio de una optica afecta directamente a la calibracién de la camara
termografica por parte de su fabricante. Esto implica no solo un proceso delicado de
diseno e integracion de una lente, sino también una metodologia propia y especifica de
calibracion. Por este motivo, se continta en la busqueda de soluciones que permitan
mejorar el desempeno general de las caAmaras de bajo coste mediante la incorporacion
de metodologias software, disminuyendo de forma significativa el coste de adquisicién

de estas para futuros proyectos y mejorando asi los resultados finales de las medidas.

Entre las soluciones més competitivas actualmente se encuentra el uso de técnicas de
super-resolucion. La stiper-resolucion es una técnica muy utilizada en el campo de la
luz visible, sobre todo en las tres tltimas décadas [17]. Este concepto se relaciona con

la generaciéon de una imagen de alta resoluciéon a partir de una o varias imagenes de
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baja resolucion. Una de las soluciones que plantea esta técnica es la compensacion de
los detalles visuales de alta frecuencia que se pierden completamente en imagenes de
baja resolucion [17], [18]. Se debe resenar que la super-resolucion no debe confundirse
con la interpolacion cléasica, la restauracion o el renderizado de imagenes, ya que estas

técnicas no permiten recuperar las componentes de alta frecuencia de las imagenes [19].

1.1.2. El concepto de stper-resolucion

El principio fundamental de la stiper-resolucion se basa en un concepto sencillo,
este es el de disenar e implementar una funciéon capaz de transformar una imagen a
su entrada con una resoluciéon a x b en una imagen de mayor resolucion A x B. Sin
embargo, distintos métodos de stuper-resoluciéon pueden ser aplicados a las imagenes,

dependiendo fundamentalmente del dominio de estudio.

Segin el dominio de estudio se puede encontrar [17]:

= Dominio frecuencial. Las imagenes de baja resoluciéon son llevadas al dominio
de la frecuencia y luego se estima la imagen de stiper-resoluciéon en este dominio.
Por tltimo, se vuelve a transformar la imagen de stiper-resoluciéon reconstruida
al dominio espacial. Dependiendo de la transformaciéon empleada para convertir
las imégenes al dominio de la frecuencia, estos métodos se dividen generalmente
en métodos basados en la transformada de Fourier y métodos basados en la

transformada de Wavelet.

» Dominio espacial. Donde se agrupa la gran mayoria de métodos existentes.
Estos métodos se estiman en funciéon del nimero de observaciones disponibles,
los métodos de super-resolucion espacial pueden dividirse generalmente en dos

grupos:

e Métodos basados en una sola imagen. En este enfoque, la relacion
entre las imégenes de baja resolucion y las correspondientes imagenes de
alta resoluciéon se aprende de una base de datos de pares de iméagenes de

baja y alta resolucion conocidas [20].

e Métodos basados en miltiples imagenes. Consiste en la reconstruccion

de una imagen de alta resolucion partir de varias iteraciones de imégenes de
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baja resoluciéon con distintos desplazamientos geométricos y condiciones de

medida.

A su vez, los algoritmos que se aplican en estos métodos suelen ser:

o Algoritmos basados en aprendizaje. Donde proliferan los algorit-
mos de aprendizaje profundo.

o Algoritmos basados en reconstrucciéon de imagenes. Muy usados
en los métodos de miiltiples imagenes, puesto que necesitan una gran
cantidad de imagenes con cierto desplazamiento geométrico para poder

reconstruir una imagen de alta resolucion.
Un esquema resumen del estado de la técnica en cuestiones a stiper-resolucion se
presenta en la Figura (1.4}

Métodos usados

v

Transformada
de Fourier

Segun el dominio

Dominio
frecuencial

Transformada
de Wavelet

Algoritmos frecuentes

Basados en

Basados en una
sola imagen

aprendizaje

Dominio
espacial

Basados en
reconstruccion
de imagenes

Basados en
multiples
imagenes

Figura 1.4: Esquema simplificado del estado de la técnica en cuestion a stper-resolucion
De esta manera y con el paso del tiempo, las técnicas de stper-resoluciéon han
evolucionado de forma constante para otros &mbitos de trabajo como pueden ser:
= La vigilancia. Donde su mayor problema es que los escenarios estudiados no son
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estaticos y se necesita correccidén constante para el desenfoque del movimiento
[21]. La super-resolucion es de gran importancia en este aspecto, puesto que

posibilita un mejor reconocimiento de patrones.

= Observacion de la tierra via satélites. Donde las técnicas de stiper-resolucion
ayudan a dar un nuevo enfoque tanto a las imagenes hiperespectrales como multi-
espectrales de satélites [22], existiendo ejemplos de aplicacion a la serie de satélites

Landsat [23].

= Diagnosis médica. Donde los campos de aplicaciéon se cuentan por muchos,
tanto para el estudio de la anatomia general como para resonancias magnéticas,
entre otros. La idea base de la aplicaciéon de stper-resoluciéon en medicina se
basa en el hecho de aumentar la precisiéon en las medidas preservando la imagen

isotropica en 3D [24], [25].

= Observaciones astronémicas. Donde la capacidad de la 6ptica del telescopio
se ve limitada a partir de ciertas distancias. Algunos estudios han planteado
técnicas basicas de super-resoluciéon para aumentar la precision y calidad visual
de las imagenes del cielo estrellado 26| e incluso para aumentar la resolucion de

imagenes de la superficie de la luna [27].

El &mbito de aplicaciéon que compete a este TFM se encuentra en la termografia. En
la actualidad, existen varias aproximaciones para el uso de stper-resolucion en el estu-
dio de iméagenes termograficas, estos estudios son normalmente enfocados a cdmaras de
baja resolucion espacial y bajo coste. Por ejemplo, Piotr Wiegek y Dominik Sankowski
proponen un método propio de stuper-resolucion basado en aprendizaje [28], més con-
cretamente implementando su propia irRCNN (infrared Residual Convolutional Neural
Network) y ofreciendo métricas como la relacion PSNR (Peak-Signal-to-Noise Ratio)
y el SSIM (Structural Similarity Index Measure), comparando las imagenes originales
con las resultantes de aplicar el método. El aprendizaje del modelo de red neuronal
propuesto y su desempeno se observan a través de distintas graficas donde las anteriores
métricas son usadas respecto el nimero de muestras de entrenamiento que el modelo
procesa. En estos experimentos se us6 una base de datos de mas de 800 imégenes de

alta resolucion (2040 x 1404 y 1024 x 1356) en formato RGB.
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Uno de los resultados que ofrecen los autores del uso de su método se observa en la

Figura [I.5] donde:

» La parte izquierda muestra la superficie de estudio, mientras que, a la derecha,

se muestran dos imégenes termograficas.

» La primera empezando por la izquierda representa la imagen original (160 x 120)
y la segunda muestra el resultado de aplicar el método propuesto, una imagen de

super-resolucién con un factor de escala x6 (960 x 720).

Figura 1.5: a) Superficie de estudio, una bobina inductiva sobre una pieza de laton. b)

Imagen termografica original e imagen de stper-resolucion. Extraida de: \]

Siguiendo con esta linea, otro de los articulos consultados plantea una red convo-
lucional multinivel basada en aprendizaje supervisado para aplicar stuper-resolucion en
distintas escalas [29]. Este aprendizaje supervisado se utiliza para asegurar, durante el
proceso de entrenamiento, la similitud entre la imagen original y la imagen resultante
de aplicar el modelo de red neuronal. Mas concretamente, en este articulo se referen-
cian tres modelos de redes neuronales entrenados, capaces de obtener imégenes de alta
resolucion en tres escalas distintas (x2, x3, x4) y usando métricas como la PSNR y

el SSIM. En este acercamiento se usaron dos conjuntos de datos distintos, uno que
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servia fundamentalmente como base de datos de distintas imagenes termograficas de
varias resoluciones (baja 160 x 120, media 320 x 240 y alta 640 x 480) destinadas al
entrenamiento y otro cuya finalidad residia en probar la robustez de la estructura y el
método propuesto. Los resultados mostrados por los autores plantean que el uso de un
aprendizaje supervisado a la hora de aplicar métodos de stiper-resolucion mejoran los
valores obtenidos respecto a cuando se aplican este tipo de estrategias, al menos en los

estudios realizados durante el articulo.

Finalmente, en distintas referencias revisadas también se han encontrado aplicacio-
nes de super-resolucion termogréafica [|30], [31]. No obstante, el factor de mérito se sigue
caracterizando por métricas como la PSNR, el SSIM y el RMSE (Root Mean Squared
Error), entre otras. Sin embargo, no se encuentra ninguna referencia directa a la ca-
lidad radiométrica de los pixeles. Es decir, no se ofrecen evidencias de que se mejore
la precision de los valores radiométricos captados por la cAmara a través de un proce-
sado software, teniendo como modelo de referencia una camara termografica de altas

prestaciones y una resolucion alta.

La propuesta que se presenta para este TFM recoge las ideas base de las referencias
analizadas anteriormente, incluyendo ademés nuevas variables en el estado de la técni-
ca, como podria ser la distancia entre camara y blanco. Por un lado, se realizara una
busqueda de distintos métodos de stiper-resolucion presentes en el estado de la técnica,
analizdndolos y aplicdndolos a imagenes termograficas de una base de datos propia.
Por otro lado, a estas imagenes SR (Superresolved) se les aplicard una red neuronal
capaz de mejorar el valor de los pixeles resultantes del proceso de stuper-resoluciéon an-
terior, teniendo en cuenta que estos pixeles son equivalentes al valor de temperatura del
cuerpo estudiado. Es decir, se pretende estudiar, para distintas distancias de medida,
el desempeno de un método de stper-resoluciéon propio, introduciendo el término de
distancia como un parametro més y obteniendo un rango de operaciéon estimado. De la
misma manera, se compararan las imégenes obtenidas de aplicar stper-resolucion (pre-
viamente imégenes de baja resolucion) con otras imégenes de camaras termograficas
tomadas en el mismo intervalo temporal. Un ejemplo de esto podria ser la comparacion
de una imagen termografica de 640 x 480 con otra imagen de 640 x 480 cuya resoluciéon

original era menor. De esta forma, la métrica que marcaria el desempeno de un método
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de super-resoluciéon concreto, ademas de las comentadas anteriormente, podria ser la

similitud entre los valores de pixeles (en °C) de estas dos iméagenes.

1.2. Objetivos

Este TFM tiene como objetivo fundamental el estudio e implementacién de mé-
todos de super-resoluciéon basados en aprendizaje profundo que generen imégenes de
alta resolucion a partir de imagenes de baja resoluciéon obtenidas de distintas caAmaras
termogréficas. El funcionamiento de este tipo de métodos se basa en obtener, a partir
de una imagen de baja resolucion espacial (z) y de una transformacion determinada
(h), una imagen de mayor resolucion (y), tal como se ilustra en la Figura [1.6] Por otro
lado, se pretende incluir en el estado de la técnica de la super-resolucion de imagenes
termograficas un nuevo término corrector de temperatura. De esta forma, no solo se
espera aumentar el namero total de pixeles que integran un blanco de estudio, sino que
su valor radiométrico se ajuste lo mas posible a la realidad. Para ello se planteara un
modelo de red neuronal determinado que aprenda el mapeo entre los datos de entrada
y salida, ademas de una base de datos de imagenes tomadas por varias camaras ter-
mograficas, obteniendo una referencia clara de detalles y valores radiométricos con los

que entrenar la red neuronal.

Conjunto de
entrenamiento

Y

Algoritmo de
entrenamiento

X h y
A i
oy Imagen de

Imagen ja resolucion----- ' .
agen de baja resolucio mayor resolucion

Super-resolucion

Figura 1.6: Simplificacion de un método de siiper-resoluciéon
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Por ello, el hilo conductor de este TFM tendra sus bases en cinco puntos funda-

mentales:

O1. Estudio y evaluacion de distintos métodos de super-resolucion aplicables a

imégenes de camaras de luz visible y caAmaras termograficas.

= O2. Analisis y preparacion de distintos escenarios para la captacion de imégenes

termograficas respecto a un foco emisor determinado.
= O3. Creacion de una base de datos compuesta por imagenes termogréaficas.

= O4. Disenar, entrenar y evaluar la red neuronal propuesta para unos entornos

controlados, ademas de una posterior discusion de los resultados.

= O5. Documentar y presentar el trabajo realizado.

1.3. Motivacion

La motivacion principal de este TFM es la consecucion del titulo de Master Univer-
sitario en Ingenieria de Telecomunicacién que habilita profesionalmente para ejercer la
profesion de Ingeniero en Telecomunicacion y permite acceder al mercado laboral con

dicha acreditacion oficial.

La motivacion didactica de este proyecto es el estudio de distintos métodos de stuper-
resolucion, con la intenciéon de implementar uno o varios métodos basados en aprendi-
zaje profundo capaces de aumentar la resolucion espacial de una camara termografica
de bajo coste, mejorando de la misma forma la precision del valor radiométrico de cada

uno de sus pixeles.

1.4. Estructura de la memoria

Este documento esta organizado en una memoria descriptiva, bibliografia, presu-

puesto y anexos. A continuacién, se desglosan los puntos que conforman el documento:

— Capitulo 1. Breve introduccion del tema, exponiendo los antecedentes y objetivos,

ademas de la motivacion que ha iniciado este trabajo.
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— Capitulo 2. Principios tedricos que sustentan y basan a la termografia infrarroja,

las caAmaras termograficas, la super-resolucion y las redes neuronales.

— Capitulo 3. Estado de la técnica de los distintos métodos de siper-resolucion

espacial basados en redes neuronales.

— Capitulo 4. Preparacion de las bases de datos que se usaran en este TFM para el
entrenamiento de las redes neuronales y del protocolo de medidas seguido para

la creacion de las bases de datos que se destinaran a su evaluacion.

— Capitulo 5. Propuestas para la stuper-resolucion espacial y radiométrica, el entre-
namiento de las redes neuronales y exposicion teodrica de los distintos experimen-
tos que se realizardn para evaluar los métodos de stiper-resolucion, ademas del

procesado especifico seguido en cada uno.
— Capitulo 6. Presentacion de los resultados y discusiones a partir de estos.
— Capitulo 7. Conclusiones de este trabajo y lineas futuras que se plantean.
— Anexos. Esta memoria tiene dos anexos:

e El anexo A presenta algunos resultados visuales de aplicar los métodos de
super-resolucion espacial nombrados en este TFM para dos caAmaras termo-

graficas diferentes.

e El anexo B incluye el diseno e implementacion de un demostrador que une
los distintos métodos de super-resolucion espacial basados en aprendizaje
profundo nombrados en este TFM, ademéas de la red neuronal propuesta

para la correcciéon de temperatura.
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Capitulo 2

Marco tebdrico

2.1. Termografia

La termografia es una técnica que permite estimar la temperatura de un cuerpo dado
a cierta distancia y sin necesidad de contacto directo con este, gracias a la captacion de
la intensidad de radiacion infrarroja que emiten los cuerpos al encontrarse por encima
del 0 absoluto o -273.15 °C |4]. El uso de esta técnica para estudiar la temperatura
permite detectar diferencias térmicas muy pequenas en la oscuridad, a través de niebla,
humo y polvo, entre otras condiciones atmosféricas adversas |32]. Para definir las bases
de la termografia es necesario explicar el concepto de cuerpo negro, una idea muy

presente en el estudio termografico a lo largo del tiempo.

La radiacion es la continua emision de energia desde la superficie de cualquier cuerpo.
Un cuerpo negro es un concepto tedrico de radiador ideal, una idea establecida funda-
mentalmente por el fisico Gustav Robert Kirchoff. Este se puede definir como un cuerpo
capaz de absorber todas las longitudes de onda que conforman la radiaciéon incidente
a este y que, de la misma manera, emite radiaciéon con una igual eficiencia, incluso en
el vacio. Un cuerpo negro absorbe toda la energia incidente e impide su reflexion, por

lo que es una premisa muy presente en la teoria fisica detras de la termografia.

Existen cuatro leyes fundamentales que describen la forma de radiaciéon de un cuerpo

4], 32]:
= La ley de radiaciéon térmica de Kirchoff. Esta ley tiene su base en el de-

18



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

nominado equilibrio térmico, un estado donde toda la radiacién absorbida por
un cuerpo es igual a la emitida. Gustav Robert Kirchoff formulé una serie de

postulados en este aspecto:

1. El cociente entre la emisividad y absortividad de un cuerpo es una cantidad
independiente a la naturaleza del material, dependiendo tinicamente de la
temperatura a la que se encuentre este. Es decir, se estima que un cuerpo

es mejor emisor de radiacion segtn su eficiencia al absorberla.

2. En equilibrio térmico, un cuerpo emite y absorbe radiacién con una emisivi-
dad e, igual a su absortividad «), donde la emisividad no puede ser mayor
a 1 por la ley de conservacion de la energia. En la nomenclatura usada, A
implica que los coeficientes de emisividad y absortividad dependen de la

longitud de onda.

» Ley de radiacion de Planck. Max Planck fue capaz de modelar la funcién
de distribucion espectral de la radiaciéon de un cuerpo negro a una temperatura
determinada. La intuicion detras de la ley de Planck es que la curva que representa
esta funcion denota que un cuerpo en equilibrio térmico emite radiaciéon en todo el
conjunto de sub-bandas del espectro electromagnético. Esta distribucion espectral

se modela segun la ecuacion [2.1]

21 -h-c?
)\5 . (eAI?ET _ 1)

Las constantes de esta ecuacion son:

Wb)\ = (W/m2) (21)

e La constante de Planck, h = 6.6 - 10734J - s.
e La constante de Boltzmann, Kg = 1.38 - 107% J /K.

e La velocidad de la luz, ¢ = 3-10® m/s.

= Ley de desplazamiento de Wien. La materia emite radiaciéon a lo largo del
espectro electromagnético, pero se ha demostrado que no lo hace en la misma
cantidad para todas las longitudes de onda que lo componen. El pico de emision
en una determinada longitud de onda A es inversamente proporcional a la tem-

peratura del cuerpo emisor. Cuanto mayor sea la temperatura de un cuerpo, la
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longitud de onda asociada a la energia radiada se desplaza hacia longitudes de
onda mas cortas. La ley de Wien define que, en equilibrio térmico, el producto
de la temperatura y la longitud de onda donde se consigue la maxima potencia
emitida siempre es constante, expresindose como T - A = 2.898 - 1072 m - K. De
esta forma, la longitud de onda donde la radiacién de un cuerpo serd maxima se

puede calcular segun la ecuacion 2.2

~0.0028976 m - K

maxr — 2.2
- 22)

Donde T es la temperatura del cuerpo negro en Kelvin y \,,., es la longitud de

onda del pico de emisién en metros.

» Ley de Stefan-Boltzmann. De forma tedrica, al integrar toda el area bajo la
curva que describe la funcién de Planck, es posible obtener la potencia total por
unidad de area emitida por un cuerpo en todas las longitudes de onda. La ley
de Stefan-Boltzman propone integrar la funciéon de Planck a través de todas las
longitudes de onda, eliminando asi la dependencia de estas. Con esta propuesta,
se demuestra que el total de potencia emitida por un cuerpo es directamente
proporcional a la cuarta potencia de su temperatura (7*) multiplicada por una
constante fisica o, que depende de h, ¢ y Kp vistas en la ley de Planck. Esta ley
permite ilustrar de forma intuitiva que dependencia existe entre la temperatura
de un cuerpo y la potencia por unidad de area que este emite, como se muestra

en la ecuacion 2.3

Wy =o-T* (W/m?) (2.3)
Donde ¢ = 5.67-107% (W/m? - K*).

La idea tedrica de cuerpo negro sustenta el calculo de la potencia radiante de un
objeto. No obstante, en la realidad no existen los cuerpos negros, por ello se deben
tener en cuenta los términos de reflexién y transmision existentes en todo proceso de
transferencia térmica. De esta manera, se entiende que los cuerpos reales no son capaces
de emitir radiaciéon con la misma eficiencia que un cuerpo negro. Se estima que para

que exista conservacion de la energia se debe cumplir la igualdad de la ecuacion [2.4]
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Oé,\—i-p,\—FT)\:O (24)

Donde los términos mostrados son respectivamente la absortividad, reflectividad y

transmisividad de un determinado cuerpo.

Teniendo en cuenta las caracteristicas del cuerpo estudiado, es posible estimar si
serd un buen emisor de radiacion a partir de los factores nombrados anteriormente.
La emisividad de un cuerpo es la relacion que existe entre la energia emitida por este
frente a la radiaciéon que emitiria un cuerpo negro a la misma temperatura. Este factor

se muestra en la ecuacion 2.5

Wis

Donde el factor del numerador es la energia emitida por el cuerpo estudiado mientras

(2.5)

Y

que el denominador denotaria la energia emitida por un cuerpo negro.

La emisividad es dependiente de la longitud de onda y la temperatura a la que se
someta un cuerpo. Sin embargo, los sensores actuales suelen operar en una regién muy
estricta del espectro electromagnético. Por este motivo, una aproximaciéon muy usada
es plantear este factor como una constante €y = ¢, a los cuerpos donde se toma esta
estimacion se les llama cuerpos grises. Sin embargo, se debe recalcar que en realidad
los cuerpos son radiadores selectivos, su emisividad cambia dependiendo de la longitud
de onda y temperatura. De esta manera, el calculo de la radiacion de un cuerpo no

negro al introducir el factor de emisividad puede expresarse segin la ecuacion [2.6]

Wy = ey -0 - THW/m?) (2.6)

El flujo de radiaciéon que emite un cuerpo recorre cierta distancia a través de la
atmosfera. Esto, irremediablemente, deriva en una atenuacion percibida por parte del
sistema de captacion. Un buen modelado de estos factores permite una correcciéon mas

precisa a la hora de calcular la temperatura de un objeto.

Los factores mas comunes que suelen intervenir en el proceso de medida termogréfica

suelen ser [8], 9]:
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» La emisividad. Es decir, la eficiencia con la que un cuerpo emite radiacion.

» La reflectividad. Un sistema de captacion no solo integra la senal que le llega del
objeto, sino de toda una serie de reflexiones recibidas por parte de su entorno que
deben ser ponderadas. Este factor, al igual que la emisividad, es multiplicativo y

oscila entre 0 y 1.

= Temperatura del entorno. La integracion total de un sensor toma en cuenta no
solo la radiacién de un cuerpo a una determinada temperatura, sino también las
distintas radiaciones por parte de cuerpos que se encuentran a una temperatura

ambiente.

» Transmisividad de la atmoésfera. La atmosfera atenta el paso de cualquier
senal electromagnética debido fundamentalmente a su temperatura, densidad del
aire y humedad relativa, entre otros parametros. La transmisividad es otro factor
que oscila entre 0 y 1 capaz de cambiar de forma notable los datos que le llegan a
un dispositivo de medida. Sobre todo, cuanto mayor es la distancia entre el cuerpo

estudiado y la camara, puesto que la energia infrarroja recorre mas distancia.

Al establecer una caracterizacion béasica del entorno donde se sitia el cuerpo que se
desea estudiar, sale a la luz la capacidad de cada uno de estos agentes para condicionar
las medidas finales de un sistema de captacion. Por ejemplo, la aportacion total que

llega a una camara termografica puede ser dividida en 3 partes, como se referencia en

la ecuacion 2.7

Wiotar = Wobj + Wamp + Watm (27)

Donde Wo; es la radiacion debida a la emision del objeto, Wy, representa la
radiacion que se refleja en el objeto debida a la temperatura del entorno y W, es el

resultado de la componente radiométrica debida a la temperatura de la atmosfera.

Un despiece profundo de estos factores se presenta en 33| y se puede resumir en los

siguientes puntos:

= La radiacién emitida por el objeto ya ha sido descrita con anterioridad. El factor

Woy; es el producto de la constante o por €.; y ijj.
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= Los cuerpos no negros tienen una reflectividad mayor que 0, por ello parte de
la radiacién emitida en su entorno es reflejada. Este coeficiente de reflexion se

puede denotar como pop; = 1 — €.

= Por otro lado, se debe anadir el factor correspondiente a la propia radiacion de la
atmosfera y el término atenuante que introduce esta en el modelado del entorno.

Esta relacion se puede escribir como €44, = 1 — Tyim.

De esta forma, una manera de parametrizar numéricamente estos hechos se muestra

en la ecuacion 2.8y se representa visualmente en la Figura 2.1]

Wobj = Eobj * Tatm * 0 * (Tobj)4
Watrn = (1 - Tatm) + 0 - (Tatm)4 (28)

Wamb - (]- - 8obj) *Eamb * Tatm * 0 * (Tamb)4

La temperatura del objeto T04bj podria ser despejada de la ecuacion resultante. Con
esta aproximacion se describe en gran parte cual es la densidad total de potencia que
emite un cuerpo para todas las longitudes de onda. No obstante, es usual que si el
sistema de medidas opera en un rango concreto del espectro, como LWIR, se suela

optar mas por la formula que ofrece la ley de Planck o derivados de esta.

Watm = (]- - Tatm) c0 (Tatm)4

e o (T4
e ’_T

i_l

Wamb = (1 - Eobj) *Eamb * Tatm * O * (Tamb)4

Objeto
Aobj

Atmaésfera

Tatm

N
=

Entorno

Wamb = (1 - Eobj) *Eamb " O * (Tamb)4

Figura 2.1: Efectos de la atmosfera en las medidas de una camara termografica
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2.2. Camaras Termograficas

Las camaras termograficas se han convertido en los dispositivos por excelencia a
la hora de captar y mostrar una representaciéon bidimensional de la radiacion térmica
infrarroja emitida por un objeto. De forma clasica, los detectores capaces de captar
radiacion infrarroja se clasifican en detectores de fotones y detectores térmicos. Dentro
de los segundos, los detectores térmicos no refrigerados son los mas utilizados en las
camaras termograficas debido a sus pequenas dimensiones, bajo consumo de energia,
alta rentabilidad, ademas de una gran respuesta espectral y funcionamiento a largo
plazo |34]. Los detectores infrarrojos no refrigerados se componen por un nimero redu-
cido de sensores, en ocasiones s6lo uno. Sin embargo, contar con un sblo sensor resulta
inadecuado para aplicaciones donde se busque una imagen térmica, ya que se necesita
de un sensor 2D, también conocido como FPA (Focal Plane Array), para la conforma-
cion de la imagen. En este sentido, existen tres tipos de tecnologias principales de FPA
no refrigerado: sensores de microbolometro [35], [36], sensores de termopila y sensores
piroeléctricos [37]. En la actualidad, la sensibilidad de los sensores de microbolome-
tro ha demostrado ser mayor que los otros dos, contando ademas con un proceso de

fabricacion mas sencillo [38].

2.2.1. Consideraciones sobre el sensor

Un microbolémetro es un dispositivo pasivo cuya resistencia varia segun los cam-
bios de temperatura. Estos cambios se transforman en una tensién medible a través
de un conversor ADC. Un bosquejo de la estructura tipica de un detector basado en
microbolémetro se ilustra en la Figura 2.2l En esta figura, se puede observar como la
radiacion infrarroja incide sobre un material absorbedor, aumentando la temperatura
del material suspendido sobre el puente aislado térmicamente, generando de esta forma
un cambio en su resistencia interna y relacionado con el pardmetro TCR (Tempera-
ture Coefficient of Resistance) o también conocido como «. Este cambio de valor de
resistencia se transfiere eléctricamente al ROIC (Readout Integrated Circuit) para un

posterior procesado.
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Figura 2.2: Funcionamiento basico de un detector de microbolémetro. Adaptada de |39]

Siguiendo con lo comentado anteriormente, el TCR se considera como una de las
figuras de mérito que definen el rendimiento de un microbolémetro y puede ser definido

segtin [40] por la ecuacion 2.9

a= }%2—]; (2.9)

Donde « es el TCR, R es la resistencia del microbolémetro y T es la temperatura.
En este caso, a puede entenderse como la sensibilidad de la resistencia a los cambios
de temperatura. De esta forma, valores grandes de « sugieren que un pequeno cambio

de temperatura en el material sensor dara lugar a un mayor cambio en el valor de la

resistencia.

La siguiente figura de mérito que caracteriza a un microbolémetro es la respuesta a

los cambios de tension R,, que puede ser definida segtin [40] a partir de la ecuacion

2.10

IbOéRg
GV1+w?r?

Donde Ib es la corriente de polarizacion, ¢ es el coeficiente de absorciéon del material,

R, = (2.10)

G es la conductancia térmica entre el detector y el sustrato, w es la frecuencia angular

y 7 es el tiempo de respuesta térmica.

Finalmente, la tercera figura de mérito es la detectividad Dx*, que proporciona la
relacion entre la respuesta del sensor y el ruido por unidad de ancho de banda [40].

Esta queda modelada por la ecuacion [2.11

Ry\/Acs s Af
Va

D = (2.11)
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Donde A f es el ancho de banda del ruido del sensor, V,, es el ruido cuadratico medio

total del sensor y A.ss es el area efectiva donde incide la radiacién infrarroja.

2.2.2. Consideraciones sobre la 6ptica

Como ocurre con cualquier dispositivo de imagen, el tamano proyectado del blanco
estudiado depende de la resolucion de la camara, su FOV y la distancia |39]. El campo
de vision o FOV de una camara termografica describe el area localizada y modelada

finalmente por el sensor, como se referencia en la Figura 2.3

Objeto
600 45° 350 ° \
12 &° \
FOV T
4?/
A00 mm
200 mm
70 mm
50 mm
. cal
pistancia 35 mm

Figura 2.3: Representacion de la correlacion entre FOV y distancia focal

En situaciones donde sea deseable que la distribucion de pixeles para un area de-
terminada sea lo més precisa posible, se desea un factor de FOV pequeno, ya que de
lo contrario se tendra una mayor dispersion de los pixeles, necesitando de una mayor
resolucion del sensor para conseguir la misma precision en los datos. Siguiendo con la
misma linea, la distancia focal f de una cdmara se considera inversa al FOV, repre-
sentando esta la distancia entre la lente de la cdmara y el punto donde todos los rayos

captados por la 6ptica convergen, en este caso el sensor.

La relacion entre FOV y distancia focal queda detallada de la siguiente forma:

» Distancias focales cortas: campo de vision amplio, menor enfoque del blanco que

se desea estudiar.

» Distancias focales largas: campo de vision estrecho, mayor enfoque del blanco que

se desea estudiar.
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Un ejemplo ilustrativo se muestra en la Figura donde se observan dos imagenes

tomadas por camaras de distinto FOV, la primera con 50° y la segunda con 18°.

Figura 2.4: Representacion de distintos tipos de FOV con la herramienta Fieldometer

2.3. Super-resolucion

El campo de la stiper-resolucion se encuentra en continua evolucién y ya cuenta
con una gran cantidad de publicaciones cientificas en el panorama actual, ofreciendo
soluciones transversales a distintas ramas del conocimiento. Este tipo de técnicas tie-
nen como objetivo incrementar el nivel de pixeles y los detalles que caracterizan una
imagen, aumentando la calidad visual de estas. Mas concretamente, la siiper-resolucion
es una idea que nace a partir de las tradicionales limitaciones fisicas en los dispositi-
vos empleados para capturar y extraer caracteristicas de una escena observada, como
pueden ser las camaras de foto o video. La tecnologia de stiper-resolucién comprende
miultiples variantes y ramificaciones de distintos métodos, que son principalmente cla-
sificados segtin su dominio de accién, que puede ser espacial o frecuencial y segin los

datos de entrada, pudiéndose tratar de una imagen o varias.

En lineas generales, la resolucién de una imagen puede ser clasificada segiin distintos

criterios [41]:

= Resolucién espacial. Relacionada con el nivel de detalle perceptible y presente
en imégenes. Existe una relacion entre el tamano del pixel iluminado por la luz
de un objeto y como queda representado este en formato matricial. Se estima que
cuanto menor sea el tamano del pixel, mayor sera el detalle captado, aportando

una mayor resoluciéon espacial. Sin embargo, contar con un tamano menor de
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pixeles normalmente deriva en la necesidad de una mayor cantidad de estos para

obtener un buen detalle de la escena.

= Resolucion espectral. Este tipo de resolucién queda decidida por el niimero y
el ancho de las bandas espectrales captadas por el sensor que implementa una
camara, al aumentar el nimero de canales percibidos y contar con bandas més

estrechas, mejor sera este tipo de resolucion.

= Resolucién radiométrica. Junto a la resolucion espacial esta es la que se con-
sidera de gran importancia en el transcurso del TFM. La resoluciéon radiométrica
se determina seguin el nimero de niveles donde se divide la radiaciéon recibida y
almacenada por el sensor. El concepto que mas se relaciona con este tipo de reso-
lucion es la sensibilidad, la capacidad de discriminar pequenas variaciones en la
radiacion captada, asi como su valor exacto. De la misma manera, en termografia,
la resolucion radiométrica puede hacer referencia al nimero de niveles digitales
usados para expresar los datos recogidos por el sensor. En general, cuando mayor
es el namero de niveles mayor es el detalle con que se podra expresar esta infor-
macion. El rango dindmico de los sensores infrarrojos normalmente es codificado

en 16 bits.

= Resolucion temporal. Representa fundamentalmente el intervalo o frecuencia
con la que se capturan imégenes de una determinada escena. Dependiendo de
la aplicacion, resoluciones temporales altas podrian ser ttiles para escenas que
cambian en periodos relativamente cortos, como la videovigilancia, mejorando la

probabilidad de obtener imégenes de buena calidad.

En la actualidad, la mayoria de las técnicas de stiper-resoluciéon se centran en me-
jorar las limitaciones de la resolucion espacial, ya que es un problema presente en gran
parte de las aplicaciones relacionadas con cdmaras de luz visible. Desde el momento de
captura de una imagen y su conversion digital, existe una pérdida intrinseca de calidad
producida por distorsiones 6pticas, desenfoque de movimiento y ruido del sensor, entre
otros. De esta forma, la imagen capturada, incluso sin manipulacion, suele no ser fiel al
escenario que se esté observando. Entre los objetivos de la stper-resolucién también se

encuentra subsanar este tipo de degradaciones, a este proceso se le llama restauracion
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de imagenes. El modelado de este tipo de degradaciones se realiza en un modelo de

observacion.

2.3.1. Modelo de observacion

La camara de luz visible es la forma més comun de capturar una imagen. Aunque
la imagen proyectada es de dominio analégico, a menudo se convierte en una represen-
tacion digital para su posterior analisis. Esto significa que una determinada escena se
puede representar como una senal continua de ancho de banda arbitrario que debe ser
medida por un dispositivo de muestreo discreto [42]. El modelo de observacion esta-
blece una relaciéon entre la imagen HR (High-Resolution) original y las imagenes LR
(Low-Resolution) observadas. De este modo, las imagenes LR observadas son la version
deformada, borrosa, diezmada y con ruido de la imagen HR original. Para poder pa-
rametrizar el rendimiento de muchos métodos de stiper-resolucion es necesario recurrir
a un modelo de observacion, esto es degradar una imagen HR de forma artificial para
crear una imagen LR. En este punto es posible aplicar el método de stiper-resolucion
y observar el desempeno general de este. Un ejemplo de modelo de observacion, donde
se muestran distintas degradaciones introducidas a la imagen, se ilustra en la Figura
2.5

Desenfoque Distorsi6n

Imagen HR \* > Imagen \* N Imagen

"\l 7| desenfocada "L/ 7| distorsionada —‘

Diezmado Ruido

‘* .| Imagen \* .| Imagen

"LV 7|diezmadal "\ 7| LR

Distorsion (rotacion,
Desenfoque desmplazamiento, etc.) Diezmado Ruido

o> U > ;\U;f ’\u'f

Figura 2.5: Modelo de observacion genérico de una imagen
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En este tipo de modelo de observacion el sistema de captacion recibe a su entrada
una serie de senales degradantes, tras un determinado procesado digital se obtiene la

imagen digitalizada en formato matricial, en este caso una imagen de baja resolucion.

Algunas de estas degradaciones se corresponden con:

Los diversos desenfoques que se suelen modelar mediante la convolucion de la

imagen con un filtro paso bajo.

Transformaciones geométricas que incluyen la traslacion, la rotacion y el escalado.

Alteraciones arbitrarias en el brillo o color de una imagen.

Imperfecciones al digitalizar y submuestrear la senal por parte del sensor.

Se podria decir entonces que las técnicas de stiper-resolucion no sélo se encargan de
mejorar la relaciéon de pixeles por area en una determinada imagen, sino que también

es muy usada en el campo de la restauracion de imégenes digitales.

2.3.2. Meétodos de stper-resoluciéon

Desde un punto de vista practico, las técnicas de stiper-resolucion se han visto limi-
tadas por la potencia de computo de los ordenadores a lo largo del tiempo. Es decir, si
bien su concepcion se remonta a tres décadas anteriores, no es hasta hace relativamente
poco tiempo que se han podido llevar del terreno teoérico al practico. Al menos desde un
punto de vista comercial y no tanto ligado con el entorno de la investigacion. El avance
de la tecnologia actual ha permitido que se propongan diferentes tipos de algoritmos y
métodos de stiper-resolucion para solucionar una amplia gama de problemas. El uso de
estos algoritmos o el planteamiento de su uso dependen del &mbito de aplicacion, ya
que muchos de estos han sido especialmente disenados para suplir cierto tipo de degra-
daciones especificas. En realidad, la evolucion de este tipo de técnicas ha derivado en
dos dominios claros de aplicacion: el dominio de la frecuencia y el dominio del espacio.
El primero, como su nombre indica, intenta solucionar problemas desde el enfoque de
trabajo de un dominio frecuencial. Uno de los primeros trabajos que se plantean en
este dominio viene dado por Tsai y Huang [43]|, donde su acercamiento planteaba la
relaciéon de una imagen HR con varias iméagenes LR usando una serie de ecuaciones

relacionadas con las propiedades de la transformada de Fourier.
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El método planteado se basaba en tres principios con base matematica:

1. El uso de la propiedad de desplazamiento de la transformada de Fourier.

2. La existencia de una relacion entre los coeficientes de la transformada discreta de
Fourier de las imagenes LR con la transformada continua de Fourier de la imagen

HR que se desea obtener.

3. Se establece la suposiciéon de que la imagen original, una imagen HR, tiene su

ancho de banda limitado.

En este punto, el trabajo realizado por Tsai y Huang demuestra que, aplicando los
tres principios anteriores, imagenes LR con solapamiento (muestreadas sin cumplir el
criterio de Nyquist) pueden usarse para obtener una imagen HR sin solapamiento, un
ejemplo de esta relacion se muestra en la Figura[2.6] Este método ha sido mejorado con
trabajos posteriores, considerando otro tipo de degradaciones, cambiando el enfoque
para la obtencién de coeficientes o introduciendo estimadores de movimientos. Sin
embargo, la mayoria de las innovaciones en el campo de la stper-resolucion actual se

realizan hoy sobre el dominio espacial, més que el enfoque desde el dominio frecuencial.

Solapamiento

v

Senal LR solapada (CFT)

Seial HR no solapada (DFT)

Descomponer la seial solapada en la senal
no solapada

Figura 2.6: Relacion de solapamiento entre la imagen LR y HR. Adaptada de [44]
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2.3.3. Super-resolucién en el dominio espacial

Este tipo de stiper-resolucion suele trabajar con los valores numéricos de los pixeles
que componen una matriz digital de datos, aprovechando distintas técnicas de proce-
sado de imagen tanto a nivel de pixeles individuales como a nivel de grupo de pixeles,
permitiendo asi mejorar la imagen resultante. En este aspecto, las técnicas usadas en
el dominio espacial son aplicadas teniendo en cuenta la cantidad de datos entrantes,
pudiendo ser técnicas basadas en una sola imagen o en multiples imégenes. Las pri-
meras suelen establecer un mapeo directo entre una imagen LR y una imagen HR,
ya sea mediante una base de datos bien clasificada, diccionarios clave-valor o registros
temporales similares. Es decir, suele ser condicién impuesta que, al usar estas técnicas,
ambas iméagenes se hayan capturado en un mismo lapso. Por otro lado, las técnicas
basadas en miltiples imagenes suelen sentar las bases del proceso de reconstruccion,
entendiendo este como la recuperacion de una imagen HR a partir de varias imagenes
LR, teniendo en cuenta que estas presentan algunos desplazamientos geométricos y/o

fotométricos relativos respecto a la imagen HR objetivo.

En la actualidad, los métodos de stiper-resolucién de una sola imagen se suelen im-
plementar a través de una aproximaciéon basada en aprendizaje. Estos métodos tratan
de percibir la informacion que falta en las imagenes SR utilizando la relacién entre
las imagenes LR y HR de una base de datos de entrenamiento [17]. En este trabajo,
dentro de los métodos basados en una sola imagen, se estudiardn aquellos basados en
inteligencia artificial. La inteligencia artificial proporciona una flexibilidad y posibilida-
des superiores a las técnicas tradicionales, a cambio de una potencia de calculo mayor.
En este sentido, también se estudiaran algunos métodos usados de forma clasica que
no necesitan de un entrenamiento previo ni estan basados en aprendizaje a partir de
inteligencia artificial. Este hecho proporcionara una perspectiva interesante para poder

comparar ambos tipos de métodos.

En la siguiente seccion se estudiaran los métodos de reconstruccion més utilizados
en el dominio espacial. Sin embargo, los métodos basados en redes neuronales que se

han usado en este trabajo se enunciaran en el capitulo del estado de la técnica.
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2.4. Meétodos de reconstruccion

Los métodos de reconstrucciéon son, en su mayoria, algoritmos que basan su fun-
cionamiento en conseguir una imagen SR a partir de un conjunto de imagenes LR. Es
decir, son algoritmos basados en multiples imagenes. Los métodos de reconstruccion
intentan abordar los artefactos de solapamiento que estédn presentes en las imagenes
LR observadas, debido al proceso de submuestreo que se realiza en toda camara digi-
tal. Dentro del dominio espacial y los procesos de reconstruccion a partir de miltiples
imégenes existe una gran cantidad de métodos, en este trabajo se estudiaran las bases

de los mas importantes y presentes en el estado de la técnica.

2.4.1. Meétodo basado en algoritmos de interpolaciéon

La estrategia que siguen los métodos basados en algoritmos por interpolaciéon con-
siste en el uso de un conjunto de imagenes LR para poder generar una imagen HR. Este
conjunto de imagenes contiene un solapamiento con diferente informacion frecuencial.
De esta forma, aplicando ciertas condiciones iniciales, es tedricamente posible suplir
parte de este solapamiento para reconstruir las frecuencias altas perdidas. Normalmen-
te, para poder generar un conjunto de imagenes LR y poder probar estos algoritmos se
suele considerar un movimiento global de traslacion y rotacion, creado artificialmente,

con la intencién de emular el desplazamiento de una camara [|45].

Los métodos de reconstruccion por interpolaciéon pueden dividirse en tres pasos dis-

tintos:

= Registro. En las referencias consultadas, se llama registro a toda técnica que
puede llegar a usarse para estimar las traslaciones relativas entre todo el conjun-
to de imagenes de entrada. En el campo de la stper-resolucion de imagenes, el
registro es necesario para determinar estos desplazamientos relativos entre ima-
genes con una precision alta, existiendo de la misma manera una gran cantidad
de algoritmos distintos para aplicar en este proceso y ofreciendo ciertas ventajas

y desventajas segun el contexto de uso.

= Reconstruccion. La reconstruccion es el proceso siguiente a la etapa de registro,

ya que todos los pixeles del conjunto registrado pueden combinarse para formar
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una imagen final. En este proceso de fusion suelen utilizarse diferentes filtros,

dependiendo de las caracteristicas intrinsecas de las imagenes estudiadas [17].

= Desenfoque. Finalmente, es posible aplicar un proceso de desenfoque que res-
tablezca las frecuencias altas que se perdieron previamente en el proceso de ob-

tencion de imagenes de baja resolucion.

Al finalizar el proceso de registro, se estima que todos los pixeles del conjunto pueden
llegar a combinarse hasta formar una imagen final, como se observa en la Figura [2.7]
No obstante, la imagen resultante, debido al movimiento global de traslacion, pierde
gran parte de su uniformidad. Con la finalidad de reconstruir los datos de la imagen en

todos los puntos de una cuadricula dada es necesario interpolar y volver a muestrear

los datos.
Imagen LR 1
Proyeccion
S Imagen SR
A D U U U-EECEEEEE EEP PP PP '
g | -
> Imagen LR 2 ! :
g : ‘
o 1 r f
1 .. 1
Proyec¢cion ! Procesado y
! \ 4 ! fusion
! 1
1
§ Imagen LR 3 ' ¥ E
> : 1
e ] . S 4 :
o 1 Proyeccion T .
L 1
! 1

Figura 2.7: Formaciéon de una imagen SR a partir de un conjunto de imagenes LR.

Adaptada de [42]

Desde un punto de vista del procesado digital, las imagenes que capta una céa-
mara son muestras de una escena continua que esta ha observado. Estas muestras se
posicionan en un conjunto discreto de ubicaciones que puede interpretarse como una
cuadricula rectangular, pudiendo ser esta regular o irregular. Es decir, matrices de da-
tos digitales. De esta forma, en una gran parte de las situaciones se desea obtener el
valor de un punto concreto en una ubicaciéon determinada, dada por estas cuadriculas.
Esto necesita de una reconstruccion de la funciéon continua o, en otras palabras, una

representacion de la escena capturada g(x), que en ultima instancia es la imagen HR.
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El proceso de interpolacion se define mateméaticamente de la siguiente forma [45]:

1. Dada una funcién continua que representa la escena capturada g(z) es posible
definir una imagen de entrada muestreada y discretizada, a la que se llamara

fi(p), perteneciendo fi(p) a toda una cuadricula de localizaciones P estudiadas.

2. De esta forma, se considera que fi(p), para todo P, tomara una serie de valo-
res conocidos como ¢g(p). Mientras que para las regiones que no son P, seran

desconocidos a priori. Esto queda descrito matematicamente en la ecuacion [2.12]

g(p) en la cuadricula
filp) = (2.12)

indefinido fuera de la cuadricula

3. El objetivo que tienen los métodos basados en interpolacion es estimar una imagen

continua g(x) a partir de fi(p).

4. La operacion de interpolacion puede llegar a considerarse como una funciéon de
filtrado e implementarse como una convoluciéon espacial. De esta manera, la fun-
cion continua reconstruida g(z) es una combinacion lineal de valores de entrada,

como se muestra en la ecuacion 2131

g(@) =Y filp)Hy(x—p),pe P (2.13)

Donde Hp(:) puede ser cualquier funciéon de interpolacion asociada al punto de
entrada p. La eleccion del método de interpolacion suele estar ligado a la parte practica
de la experimentacion, ya que se puede demostrar que un método concreto funciona

mejor que otro para un conjunto de datos especifico.

De forma resumida, el enfoque de stiper-resolucién basado en la interpolacion trata de
construir una imagen SR proyectando las imagenes LR adquiridas, luego fusiona toda
la informacién disponible de cada imagen, debido a que cada imagen LR proporciona
una cantidad de informacion adicional sobre la escena y finalmente conforma la nueva
imagen. En algunas referencias consultadas, a los métodos por interpolaciéon se les
conoce también como métodos directos [17]. Estos métodos directos incluyen en su

repertorio unos algoritmos conocidos como algoritmos no paramétricos. La idea detras
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de estos algoritmos es combinar los pasos de estimacion de movimiento y traslaciéon con
la de fusion de iméagenes. El uso potencial que se les ha dado a estos algoritmos suele
encontrarse en secuencias de video, ya que reaccionan de forma 6ptima a caracteristicas

relacionadas con las componentes faciales o al cambio de estas expresiones faciales.

2.4.1.1. Meétodos de interpolaciéon clasicos

La interpolacién ocurre en gran parte del procesado de una imagen digital. Este
proceso interviene en las operaciones de cambio de tamano o reajuste de una imagen.
La primera consiste en el cambio de un mallado concreto a otro, siendo necesario si
se desea aumentar o disminuir el namero total de pixeles de una matriz. El reajuste
se utiliza de distinta forma dependiendo del escenario estudiado (corregir distorsion
de las lentes y rotar imégenes, entre otros.). El proceso de interpolacion es un tipo de
estimacion, esto implica cierta pérdida de calidad cada vez que se efectiia sobre una
imagen. De esta manera, la interpolaciéon es el proceso que estima valores de puntos
desconocidos usando datos conocidos, siendo el ejemplo méas sencillo la interpolacién
lineal. De forma general, cuantos mas datos sean conocidos de antemano, mas preciso

puede llegar a ser el algoritmo, como se observa en la Figura [2.8]

Conocido Nueva
.o estimaciés, -O--0
’
'
P V4
,’ . . ‘’Q®
. E_stlmaCIon_ por Qo Estimacién por
e interpolacion R interpolacién previa
7’
' .
@ Conocido @

Figura 2.8: Estimaciones de una interpolacion lineal segtin el niimero de muestras

Cuando la interpolacion lineal es aplicada a dos direcciones del espacio se le llama
interpolacion bilineal, el producto de dos interpolaciones lineales. En el campo del pro-
cesado de imagen este es uno de los métodos més sencillos para volver a muestrear una
matriz de datos, intentando de esta forma aproximar un determinado pixel basandose
en los valores de los pixeles circundantes. Por este motivo, se debe tener en cuenta que
la interpolaciéon nunca puede anadir detalles a la imagen que no estén ya presentes.
Los métodos de interpolacion tradicionales usados en el campo de la stper-resoluciéon

son la interpolacion del vecino mas cercano, interpolacion bilineal y bicubica [46]. De
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forma general, cuantos més pixeles circundantes tomen en consideracion estos métodos,

mayor serd su desempeno, pero mas capacidad de computo necesitaran.

Una explicacion breve de estos métodos se ofrece en los siguientes puntos:

= Vecino mas cercano. El método mas sencillo de interpolacion para imagenes y
el que menos consumo de tiempo necesita, ya que s6lo toma en consideracién un
pixel, el méas cercano al punto de interpolacion. Este algoritmo por aproximacion

simplemente aumenta el tamano del pixel.

= Bilineal. La interpolacion bilineal estima un pixel desconocido a través de sus
vecinos, tomando el conjunto de cuatro pixeles adyacentes y realizando la media

ponderada de estos cuatro para obtener el valor estimado del desconocido.

= Bicubica. Similar a la interpolacién bilineal, pero tomando y promediando los

dieciséis pixeles adyacentes para estimar el pixel desconocido.

Existen otros métodos de interpolacién de mayor orden. Es decir, toman en conside-
racion muchos mas pixeles conocidos. No obstante, estos no son tan usados en el campo

de la stuper-resolucion debido a que requieren de una mayor capacidad de coémputo.

2.4.2. Meétodos de regularizaciéon mediante aproximaciones Ba-

yesianas

El campo de la stuper-resolucion ha sido estudiado y mejorado a lo largo del tiempo,
una de las mejoras mas significativas son los algoritmos de regularizacion. Estos algo-
ritmos nacen en un momento importante, ya que el estado de la técnica llevaba a una
conclusion general, el calculo de stiper-resolucion para imagenes digitales se consideraba

un problema inverso y, ademés, mal planteado.

2.4.2.1. Problemas inversos

Los problemas inversos son aquellos que tratan de encontrar la causa de algunos
resultados determinados. En el contexto de la stiper-resolucién, se podria extrapolar
que los resultados son imégenes LR y las causas son imégenes HR. Se tiene en posesion
imagenes LR y se quiere encontrar la imagen HR que las ha producido, de esta forma

se podria reconstruir la imagen SR [47].
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= La estimacion de una imagen SR es un problema inverso y se sabe que esta mal
planteado. Esto es asi porque pequenos errores en las imagenes observadas pueden

causar grandes cambios en la reconstruccion [47], [48].

En este contexto, segin la clasificacion formal realizada por Jacques Hadamard
[47], [49], un problema bien planteado es un problema cuya solucion tiene las siguientes

propiedades:

= Existencia de la solucion. Es decir, para todos los datos, la soluciéon del pro-

blema o modelo debe existir.

= Unicidad de la soluciéon. Es decir, para todos los datos, si la solucién existe,

debe ser tnica.

= Estabilidad del proceso de soluciéon. La solucion del problema o del modelo

debe depender continuamente de los datos.

Por otro lado, se dice que un problema esta mal planteado, desde el punto de vista de

esta formulacién, cuando no se satisfacen las propiedades mencionadas anteriormente.

En este sentido, los problemas clasicos de la super-resoluciéon suelen estar mal plan-
teados, puesto que un pequeno cambio en los datos observados puede provocar un gran
cambio en la imagen estimada. La parte importante del proceso de stuper-resoluciéon
es, por lo tanto, modificar el problema original de forma que la solucién sea una apro-
ximacion significativa y cercana a la escena real, pero, al mismo tiempo, sea menos
sensible a los errores de las imagenes observadas. El procedimiento para lograr este
objetivo y estabilizar el proceso de reconstruccion se conoce como regularizacion [47],
[48]. Desde esta perspectiva y con la seguridad de que el célculo de super-resolucion era
un problema inverso mal planteado, se desarrollaron una gran cantidad de algoritmos

que implementan términos de regularizacion para abordar esta cuestion [42].

= Se entiende por regularizaciéon a la incorporacién del conocimiento previo de la
imagen HR desconocida. Desde el punto de vista bayesiano, la informaciéon que
puede extraerse de las observaciones LR sobre la senal desconocida esté contenida

en la distribucion de probabilidad de la incognita.
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= Los dos enfoques més populares de la stiper-resolucion basada en la teoria baye-
siana son el enfoque ML (Mazimum Likelihood) y la estimacion MAP (Mazimum

A Posteriort).

2.4.2.2. Aproximaciones bayesianas

Las aproximaciones bayesianas se basan fundamentalmente en modelos probabilisti-
cos, donde las entradas a un sistema no siempre producen la misma salida. Se considera
entonces que la imagen HR deseada y las diferencias de traslacion y rotacion de las
imégenes de menor resolucién son variables estocasticas, permitiendo modelar la in-
formacion relativa a la soluciéon dentro de un marco bayesiano, donde las evidencias u
observaciones se emplean para actualizar el valor de los parametros. La premisa, desde
el punto de vista bayesiano, es que la informacion puede extraerse de las observaciones
LR y que la senal desconocida HR esta contenida en la distribucién de probabilidad de
la incognita. Entonces, la imagen HR desconocida puede estimarse explotando la infor-
macién proporcionada tanto por las imagenes LR observadas como por el conocimiento

previo de la imagen HR desconocida [42].

El teorema bayesiano describe la relacion entre dos probabilidades condicionales. El
teorema expresa la probabilidad posterior de una hipotesis H (la probabilidad de H
después de observar la evidencia E) en términos de la probabilidad a priori de E y la

probabilidad condicional de E dada H.

= En el campo de la stuper-resolucion, la imagen HR se considera la hipotesis y las
imagenes LR son la evidencia. La reconstrucciéon de la imagen SR que emplea el
enfoque bayesiano tiene que encontrar la estimacion de la imagen HR dadas las

observaciones LR.
El teorema de bayes se describe mateméticamente en la ecuacion [2.14]

E | HYP(H)
P(E)

P(H | E) = il (2.14)

En este caso:

» P(H) se denomina probabilidad a priori de H, ya que no depende de E.
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» P(H | E) es la probabilidad condicional de H en términos de E.
» P(E | H) es la probabilidad condicional de E en términos de H.

» P(FE) es la probabilidad a priori de E.

Extrapolado a la stper-resolucion se puede obtener la probabilidad de f (la imagen

HR), en funcién de g; (la imagen LR), segtin se confirma en la ecuacion 2.15

(g% | S)P(f)

P(f | gr) = r Plar) (2.15)

2.4.3. Meétodo de retroproyeccion iterativa

El método de retroproyeccion iterativa o IBP (Iterative Back Projection) se consi-
dera uno de los primeros métodos desarrollados para el campo de la stper-resolucién
basada en el dominio espacial [17]. Este método recibe el nombre de iterativo ya que
siempre empieza con una conjetura inicial para la imagen HR, refinando esta conjetura

en un proceso iterativo [17], [50].

2.4.3.1. 1IBP en la super-resolucion

En un inicio se puede decir que f es la imagen HR que se desea conseguir, de esta
manera la conjetura inicial quedaria definida como f©. El siguiente paso es simular o
generar de forma sintética una serie de imagenes LR que se denotardn como g,io). Por
ultimo, el error entre las imagenes LR simuladas y las observadas se puede calcular

mediante distintas variantes de la ecuacion 2.16l

K
1 (m)
ET’T‘OT[BP = K ;gk — 9x (216>

Donde n es el ntmero de iteraciones.

El error que se obtiene de la ecuacion anterior es proyectado hacia atras, a las coor-
denadas de la imagen HR para mejorar la suposicién inicial. Este proceso se repite
durante un nimero determinado de iteraciones o hasta que no se consiga ninguna me-
jora. Si el valor de un pixel no cambia durante un nimero especifico de iteraciones,

su valor se considerara resuelto. Este proceso es iterativo y reduce el error residual de
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la simulacion al minimo [51]. Una descripcién matematica del algoritmo iterativo de

retroproyeccion se ilustra en la ecuacion 2.17]
frl) — ) AAL
1 ¢ BP (n)
Ap = EZH’“ (gk_gk )
k=1

Donde f*1 es la imagen SR obtenida en la iteracion n+ 1y £ es la imagen SR

(2.17)

obtenida en la iteracion n. El factor HP" es la operacién de retroproyeccion y \ es el

paso de gradiente [52].

El principal problema de algunos métodos IBP es que la respuesta de la iteracion
puede converger a una de las posibles soluciones o puede oscilar entre ellas. Sin embar-
go, esto puede solucionarse incorporando un conocimiento a priori sobre la solucién.

Entonces uno se encontraria ante un algoritmo iterativo y, ademas, regularizador [17].

2.4.4. Meétodo de proyecciéon sobre conjuntos convexos

El algoritmo de proyecciones sobre conjuntos convexos o POCS (Projection Onto
Convex Sets) permite encontrar un punto en la interseccion de dos conjuntos convexos
cerrados. Una forma sencilla de ver el concepto de POCS graficamente se muestra en la
Figura 2.9 En esta figura se parte de un punto € y, a partir de distintas proyecciones
sobre los conjuntos convexos, se llega al punto €2° que minimiza el error. Es decir, se
llega a la soluciéon requerida. De esta forma, el enfoque POCS describe un enfoque
iterativo y alternativo al IBP, con la intencién principal de incorporar el conocimiento
previo sobre la solucién en el proceso de reconstrucciéon, anadiendo un término de
regularizacion extra. Con las estimaciones de los parametros de registro, este algoritmo
es capaz de resolver simultdneamente el problema de restauraciéon e interpolaciéon para

estimar una imagen SR.
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Figura 2.9: Representacion grafica del algoritmo POCS. Adaptada de [53|

El principal resultado de aplicar POCS es la capacidad de definir conjuntos convexos

que representan restricciones estrictas sobre la imagen requerida.

2.4.4.1. POCS en la stper-resoluciéon

En el problema de la siiper-resolucion se considera un nimero finito de conjuntos
convexos que contienen la informacion de la imagen deseada, esta imagen es entonces
un punto dentro de los conjuntos convexos [54]. Cada conjunto contiene informacion
individual del problema, que corresponde con la informacién obtenida de una imagen
LR. La solucion al problema global se obtiene de la intersecciéon de dichos conjuntos [41].
Es decir, en los métodos basados en POCS cada imagen LR impone un conocimiento
a priori sobre la solucion final [17]. Se asume que este conocimiento a priori es un

conjunto convexo cerrado €, que se define matematicamente segin la ecuacion [2.18]

Q. = { [0 <| dhpwif — gi |< 0} (2.18)

Donde gi es la imagen LR, d, hy y wy son factores que degradan la imagen, f es
la soluciéon y 9y, 9, son las incertidumbres de limite inferior y superior del modelo de

conjuntos convexos cerrados.

Teniendo este grupo de K conjuntos convexos, se puede utilizar la siguiente iteracion

del procedimiento para estimar la imagen SR desconocida a partir de la ecuacion [2.19]

Pégina 42



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

fr) = PPy .. PPy f (2.19)

Donde f(™*1) es la estimacién de la imagen SR y P el operador de proyeccion.

El método de POCS requiere la definiciéon de conjuntos de restricciones convexos
cerrados dentro de un espacio vectorial bien definido, que contienen la imagen SR
deseada. Una estimacion de la imagen SR se define entonces como un punto en la in-
terseccion de estos conjuntos de restricciones y se determina proyectando sucesivamente
una estimacioén inicial arbitraria sobre los conjuntos de restricciones. A cada conjunto
de restricciones se le asocia un operador de proyeccién P, que asigna un punto arbitra-
rio dentro del espacio al punto mas cercano dentro del conjunto [55]. Un ejemplo que

ilustra el concepto de proyeccion se muestra en la Figura [2.10

f(O) “" w

Figura 2.10: Proyecciones sobre dos conjuntos convexos cerrados. Adaptada de [56|

La intuicion detras del algoritmo POCS aplicado a stper-resolucion es que las res-
tricciones lineales y no lineales sobre la imagen final, ademés de los conjuntos de datos
disponibles, pueden representarse a menudo como conjuntos convexos en un espacio
vectorial, donde cada elemento de este espacio es una imagen o una caracteristica

concreta de esta que se usara en la siguiente proyeccion de la estimacion [57].

De forma similar a lo que ocurre con el método IBP, el proceso de convergencia del
algoritmo POCS es importante en el proceso de super-resolucion, ya que el tiempo de
procesado y la existencia de una solucion afecta al desempeno de los métodos iterativos.
Un ejemplo grafico del proceso de convergencia de un algoritmo POCS es mostrado en

la Figura En esta se observa como, para dos conjuntos convexos cerrados €2y y {2,
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existe una interseccion )y, que representa el punto de soluciéon al que se quiere llegar.

En este caso, f( es el punto de comienzo del algoritmo o la conjetura inicial.

Maés concretamente, la proyeccion mostrada en la Figura|2.11|es la proyeccion relejada

T;, definida matematicamente en la ecuacion [2.20

T, =1+ MNP —1) (2.20)

Donde I es el operador identidad y A; es un parametro de relajacion, que afecta a la

velocidad de convergencia. Este pardmetro de relajacion que puede variar entre 0 y 2.

f(l)
¢
O /Wf“ <) £ “" < %)

)\z§1 )\izl

Figura 2.11: Ejemplo de convergencia de un algoritmo POCS. Adaptada de [56]

La teoria POCS ofrece un potente aparato matematico para resolver muchos pro-
blemas de reconstruccion que implican datos incompletos e inconsistentes. La principal
ventaja de POCS es que presenta una forma natural de incorporar el conocimiento a
priori en el proceso de reconstruccion [57]. Por lo tanto, el problema de reconstruccion
de la imagen puede reformularse como el problema de encontrar un punto en un espa-
cio vectorial que pertenezca a la interseccion de los conjuntos convexos definidos por

la informacién a priori.
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2.4.5. Meétodo de Papoulis-Gerchberg

El método de Papoulis-Gerchberg se basa fundamentalmente en los trabajos inde-
pendientes de Papoulis [58| y Gerchberg [59]. A continuacion, se explican las bases

detras de su trabajo.

2.4.5.1. Bases del método

Por un lado, Gerchberg propone un método para realizar la reconstruccion de una
senal a través del limite de difraccion de esta y una parte del espectro [60]. Por otro
lado, el trabajo de Papoulis fue la extrapolaciéon de una senal limitada en banda a partir
de s6lo una parte de la senal original, mas concretamente, a través de la determinacion
de la transformada de una sefial f(f) mostrada en la ecuacion [2.21]

+o0 )
F(w) = f(t)e ¥t dt (2.21)

Un conjunto de senales genéricas f(t) y F'(w) se representan en la Figura con

la intencién de explicar el concepto del método.

1 F (o)

N _‘T ’T A\
(a) 7 (b)) °

Figura 2.12: Método de Papoulis-Gerchberg (I). Extraida de |60]

En este caso, la senal f(t) es equivalente a la senal que se quiere reconstruir en
un ejemplo real. A partir de este punto, dado un segmento finito pr(t), la senal f(t)

queda limitada a un espacio concreto, conformandose la senal g(t), que se describe en

la ecuacion 2.22]

L, |[¢|<T
g(t) = f(t)pr(t), donde pr(t) = (2.22)
0, |t|>T
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Esta g(t) es una version truncada de f(¢). Es decir, se encuentra limitada en tiempo.
A continuacion, comienza el proceso iterativo de extrapolacion de g(t), alternando con-
tinuamente entre el dominio temporal y frecuencial. Tanto g(¢) como su transformada

G(w) se presentan en la Figura[2.13]

g G (o)
ey T 7 (d)

Figura 2.13: Método de Papoulis-Gerchberg (II). Extraida de [60]

En este punto, la estimacion inicial del método de Papoulis-Gerchberg es g(t) =
go(t). El siguiente paso es el filtrado de ¢(t) a través de un filtro paso bajo con una
frecuencia de corte de o, asumiendo que o es el ancho de banda de la senal f(t).
Esta senal filtrada, denominada Fj(w) en el dominio frecuencial, se consigue a partir
de G(w) = Gy(w). Es decir, a partir de la estimacion inicial del método. Las senales

Fi(w) y su equivalente en tiempo fi(t), asi como la etapa anterior, se representan en

la Figura [2.14]

g) G (w)
—e
_T(C) T - (d) o
h®) F,(®)
‘_
ey T ()

Figura 2.14: Método de Papoulis-Gerchberg (I1I). Extraida de [60|

La representacion formal de este paso del método para su enésima iteracion se puede

Pégina 46



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

expresar segln la ecuacion 2.23]

1, |lw <o
Fo(w) = Gra(W)ps (W), po(w) = (2.23)
0, |wl>0o

El resultado de volver al dominio temporal, en este caso de Fi(w) a fi(t), es una
reduccion del error |f(¢) — f1(¢)|* fuera del segmento conocido de la sefial. Sin embargo,
la senal f;(t) no coincide con la sefial observada ¢(t) en la region |-T, T|. Esta parte de
la senal necesita restablecerse al segmento original conocido, formando la senal g;(t)
para la siguiente iteracion. El cambio resultante en el dominio espectral debido a la

introducciéon de componentes de mayor frecuencia puede verse en la Figura [2.15]

L) F (@)
vﬁl. Aﬁ

ey T ()

}

g, G, ()

—

L [l L 1
1 L] S 1 1

Ty T 7 (h) 7

Figura 2.15: Método de Papoulis-Gerchberg (IV). Extraida de [60]

Generalizando esto para la enésima iteracion se obtiene la ecuacion [2.21]

g(t), t|<T
gn(t) = fult) + [f(t) = fu(t)]pr(t) = (2.24)
fa(t), |t >T

Este proceso se repite otra vez con la nueva g; (t) formada. En cada iteracion se redu-
ce el error cuadratico medio de la senal extrapolada. Asi, con las sucesivas iteraciones,
la sefial extrapolada generada se aproxima a la senal deseada f(t). La convergencia
del método esta garantizada y se muestra en [58|. Sin embargo, el proceso requiere

un namero infinito de iteraciones. Si se detiene el proceso después de r iteraciones, la
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senal reconstruida viene dada por f,(t) en lugar de f(t). Por otro lado, en situaciones
préacticas, los datos medidos g(t) = go(t) contendréan errores. No obstante, la propaga-
cion de estos errores puede controlarse mediante la finalizaciéon temprana del proceso
iterativo [59]. De la misma forma, el proceso también supone que la senal f(t) es de
banda limitada, pero se ha comprobado que el método funciona razonablemente bien
para senales con una energia suficientemente baja en sus componentes de frecuencia

mas alta [60].

2.4.5.2. El método de Papoulis-Gerchberg en la stper-resoluciéon

El método de Papoulis-Gerchberg puede ser extrapolado de las sefiales unidimen-
sionales a matrices de varias dimensiones. En este trabajo se comentaran dos acer-

camientos existentes tanto para multiples imagenes LR como para una sola imagen

LR.

= Primer acercamiento. El método de Papoulis-Gerchberg parte de una premisa
similar a los métodos anteriormente estudiados. Una primera estimaciéon de la
imagen HR, en comparacion con su equivalente LR, puede considerarse como una
matriz de mayor dimension en la que los valores de algunos pixeles son conocidos

y otros desconocidos.

1. Un primer punto de partida para aplicar este método a imégenes bidimen-
sionales es suponer que los valores de los pixeles desconocidos se estiman

inicialmente a cero.

2. En el siguiente paso, se aplica a la imagen un filtro paso bajo con una frecuen-
cia de corte normalizada o, estableciendo esta como la maxima frecuencia

permitida.

3. De este modo, la imagen se difumina y los pixeles desconocidos obtienen
algunos valores. Sin embargo, los valores de los pixeles conocidos también

han sufrido cambios debido al filtrado.

4. A continuacion, se restauran los valores originales de los pixeles conocidos,

creando componentes de alta frecuencia.

5. Todo el proceso se repite hasta alcanzar un punto determinado, dependiendo

del experimento que se esté llevando a cabo.
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= Segundo acercamiento. Otra manera de entender el método de Papoulis-
Gerchberg en el campo de la stuper-resoluciéon es pensar que este se trata de
un caso especial del POCS, suponiendo entonces que la imagen pertenece a dos
conjuntos lineales convexos. Mediante proyecciones repetidas, el método conver-
ge iterativamente a la imagen deseada en la interseccién de los dos conjuntos
[61]. Esta premisa, tal como se puede observar, parte de la definicion formal de
POCS aplicado a la stper-resolucion. No obstante, la segunda etapa del método
se desvincula de la premisa original del método POCS. En esta etapa, los valores
desconocidos de los pixeles se estiman a cero durante la inicializacion, realizando

dos proyecciones distintas en cada iteracion del método.

1. En primer lugar, la imagen se proyecta sobre el conjunto de senales de banda
limitada, variantes de g(t), estableciendo a cero aquellas frecuencias que son
mayores a la frecuencia maxima permitida f,,.. = 0. Es decir, la que termina

definiendo al filtro paso bajo aplicado.

2. A continuacion, la imagen se proyecta sobre el conjunto de muestras des-
conocidas de la imagen SR, asignando de nuevo los valores correctos a las

muestras conocidas de la imagen LR [61].

2.4.6. Meétodo de stper-resoluciéon robusta

En este trabajo se estudiara el concepto de stuper-resoluciéon robusta, més concreta-
mente el método de super-resolucion propuesto por Assaf Zomet [62]. Los métodos de
super-resolucion robusta parten de una premisa concreta, la estimacion de una imagen
HR desconocida no se basa exclusivamente en las imagenes LR, también resulta ne-
cesario tener en consideracion otras muchas suposiciones, como los modelos de ruido,
desenfoque o movimiento [63]. Sin embargo, estos modelos no siempre se adecuan a
la realidad, siendo alguno de estos mas complejos de parametrizar en la préactica que
en el campo teodrico. En este punto, cuando los supuestos fundamentales de los mode-
los de datos y ruido no describen fielmente los valores medidos, el rendimiento de un
estimador se termina degradando. Ademas, la existencia de valores atipicos, definidos
como aquellos datos cuyas caracteristicas son diferentes al modelo asumido, producen

estimaciones erroneas. Un método especializado para una clase limitada de datos y mo-
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delos de ruido puede no ser el enfoque global mas eficaz. La robustez de un método de
stuper-resolucion se puede definir en funcién de que tan sensibles son sus estimaciones

respecto a los valores atipicos y a los errores debidos por modelar mal el problema [63].

El método de super-resolucion descrito por Assaf Zomet se considera robusto frente
a los valores atipicos causados por imprecisiones del modelo y objetos en movimiento,
entre otros factores. Como base del método se propone el IBP, mejorandolo en el proceso
con dos caracteristicas nuevas, la introduccién de la mediana como nuevo método de
calcular el gradiente y un proceso para la deteccion de sesgos. Ademas, se propone que
el calculo iterativo de una imagen f se convierta en el calculo de una imagen X , que
no es mas que f reordenada en un vector, consiguiendo que las operaciones basicas
del modelo de observaciéon usado como la convolucién, el muestreo y la deformacion,
sean lineales respecto las intensidades de las imagenes [62]|. El célculo de X se puede

representar segln la ecuacion [2.25]

X0+ — X 4 AV L(X) (2.25)

Donde X (1) y X™ son vectores y A es un factor de escala que define el tamano

del paso en la direcciéon del gradiente.

2.4.6.1. Uso de la mediana de pixeles

Un enfoque directo para hacer robusto el método de stuper-resolucion propuesto es
minimizar el error bajo una norma diferente que pueda manejar los valores atipicos.
Normalmente los errores grandes en el proceso de retroproyecciéon son debidos a estos
valores, aunque también se relacionan con el solapamiento en las regiones que contie-
nen frecuencias altas. En este acercamiento, para introducir robustez en el proceso, se

propone una mediana escalada por pixeles, como se observa en la ecuacion [2.26]

VL(X)(z,y) ~ n - median {Ek(x, y)} (2.26)
k=1
Donde By, es una imagen diferencia que ha sido retroproyectada. En otras palabras,

es el valor residual del algoritmo IBP.
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Para una distribucién simétrica la mediana puede aproximarse a la media con bas-
tante precision, dado un conjunto suficiente de muestras. El método asegura que, para
ciertos escenarios donde se produzcan valores atipicos durante el proceso de retropro-

yeccion, la mediana ofrece mayor robustez que la media.

2.4.6.2. El proceso para la deteccion de sesgos

El objetivo del procedimiento para la deteccion de sesgos planteado en este método
es detectar la mayorfa de las mediciones atipicas que puedan sesgar el estimador de
la mediana. Es decir, es un procesado extra para ayudar a la operacion anterior. Los
autores del método especifican que, el resultado del proceso para la deteccion de sesgos

en una imagen LR, es en definitiva una méascara binaria.

Dada una estimacion para la imagen SR, la mascara binaria resultante para la imagen
LR de entrada, se determina a partir del error e} definido en la ecuacion Esta
mascara binaria puede calcularse mediante una convoluciéon de e} con un filtro paso

bajo.

ep = gx — Pu (f™) (2.27)

Donde P,(f™) es f™ pero con operaciones de desenfoque, deformacién y diezmado.

La mayor parte de la energia de e} se concentra cerca de los bordes de intensidad,
donde cada valor positivo tiene un valor negativo vecino. Por lo tanto, el promedio

local de e sera cercano a cero.

A partir de este punto pueden suceder dos escenarios:

» Cuando e} contiene valores distintos de cero debido a pequenas regiones homo-
géneas atipicas, la imagen e} tiende a ser no simétrica con respecto a cero, por
lo que se esperara que el estimador de la mediana se vea afectado (sesgado) por

los valores atipicos.

» Cuando e} contiene valores altos, pero es simétrica con respecto a cero, se espera

que el estimador de la mediana se vea menos afectado por estos valores atipicos.
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2.5. Contextualizacion de las redes neuronales

En el campo del aprendizaje automatico existen tres grandes vertientes siendo ex-
plotadas en la actualidad, estas son el aprendizaje supervisado, no supervisado y el

reforzado [64].

= Aprendizaje supervisado. El aprendizaje supervisado es un enfoque en el que
se entrena un sistema, proporcionandole las etiquetas o valores correctos que debe
de predecir. Los problemas de aprendizaje supervisado se dividen en problemas

de regresion y clasificacion.

e En un problema de regresion se intenta predecir los resultados de una salida

continua. Es decir, asignar las variables de entrada a una funcién continua.

e En un problema de clasificacion lo que se quiere es predecir los resultados
de una salida discreta. Es decir, asignar las variables de entrada a catego-
rias discretas. El problema de la clasificacion es similar al de regresion. No
obstante, los valores que se desean predecir s6lo adoptan un pequeno nime-
ro de valores discretos, estos valores discretos son los que seran clasificados

posteriormente en clases.

= Aprendizaje no supervisado. El aprendizaje no supervisado es un enfoque
que permite abordar los problemas donde se cuenta con poca o ninguna informa-
cién de como deberian ser los resultados. En este enfoque el sistema experimenta
un conjunto de datos que contiene muchas caracteristicas y luego aprende pro-
piedades ttiles de la estructura de este conjunto de datos. Sin embargo, se debe
tener en cuenta que con este aprendizaje no hay retroalimentacion basada en los

resultados de la prediccion.

= Aprendizaje por refuerzo. El aprendizaje por refuerzo es un enfoque que se
basa en recompensar los comportamientos deseados y penalizar los no deseados
durante el entrenamiento de un sistema. En esta aproximacion se puede interpre-
tar el entorno e interactuar con este, por lo que la retroalimentacion se consigue

gracias al proceso de prueba y error.

En este TFM se profundizara en el campo del aprendizaje profundo, que es un

subcampo del aprendizaje automatico. La mayor diferencia entre estos dos conceptos
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es que, en el campo del aprendizaje automatico, suele ser el humano quien le impone
al modelo disenado que caracteristicas se desean extraer de los pardmetros de entrada.
No obstante, la aproximaciéon del aprendizaje profundo es algo distinta, consistiendo
en que estas caracteristicas son extraidas directamente por la maquina. De esta forma,
la maquina es capaz de realizar decisiones “inteligentes” por si misma. En resumen, los
modelos de aprendizaje automatico clasicos son capaces de mejorar progresivamente
en su funcién. Sin embargo, estos siguen necesitando de cierta orientaciéon. Con un
modelo de aprendizaje profundo, un algoritmo puede determinar por si mismo si una

prediccion es precisa o no.

2.5.1. Redes Neuronales

El paradigma actual en el campo del aprendizaje profundo viene dado por la ex-
plotacién de un modelo computacional capaz de emular el procesado de informacion
del cerebro humano, a este modelo se le conoce como red neuronal. El ntcleo de este
tipo de aprendizaje profundo son las neuronas. Como se puede observar, el nombre
de esta estructura esta inspirado en el cerebro humano, imitando la forma en que las
neuronas de las personas envian senales de una a otra. De hecho, la funciéon que realiza
una neurona en algoritmos de aprendizaje profundo puede quedar simplificada por tres

factores: las entradas I, los pesos W y una funcién de activacion o.

= Las entradas son todos aquellos datos que procesan las neuronas a su entrada.

= Los pesos permiten decidir la importancia de las entradas, estimando si aumenta

o disminuye la probabilidad de una hipotesis.

e La hipotesis es la funcion creada por la red neuronal que se encarga de
mapear los datos de entrada para conseguir una salida determinada. Al

ponderar estas entradas y unirlas se llega a una posible solucion.

= La funcién de activacion define la salida de una neurona a partir de una serie de
entradas. Este paso es muy importante en el aprendizaje profundo, ya que permite
introducir suficientes no linealidades en el modelo y asi aprender patrones més
complejos en los datos. En definitiva, es toda aquella funcion umbral que establece

una determinada salida al valor de la entrada.
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Una formulacion matematica que explica lo que sucede dentro de una neurona puede

considerarse a partir de la ecuacion [2.2§

g:a(il-w1+i2-w2+---+in_1-wn_1+in-wn) (228)

Donde g es la predicciéon que se obtiene a la salida, 7, son los datos de entrada, w,
son los pesos de las entradas y o(+) es la funciéon de activacion usada. Una representacion

visual de este hecho se muestra en la Figura

.\ .\
ir | X | w
— -~ )
.\ .\
’iz >< w2
— —
EEE— Y
iz | X | ws
N~ -
) S
14 >< Wy
— -~/

.\
is | X | ws
—

Figura 2.16: Funcionamiento simplificado de una neurona (I). Adaptada de [65]

2.5.1.1. Aprendizaje de una neurona

El objetivo de una neurona es ajustar los pesos basandose en muchos ejemplos de
entradas y salidas. En este sentido, la salida de una neurona se estima como una suma
ponderada de las entradas ¢ con sus respectivos pesos w, teniendo en cuenta que se
deben procesar con la funcién de activacion pertinente. El modelo simplificado de una
neurona, para que esta se ajuste lo més posible a un entorno realista, necesita de un
factor de sesgo. Este factor de sesgo, denotado como b, es un parametro adicional que
se anade a la ecuacion y es usado principalmente con la intenciéon de ajustar la salida
para unos datos concretos, tal como se observa en la Figura De hecho, al tratarse
de una constante, el factor de sesgo permite desplazar la funcion de activacion hacia

un lado del eje u otro. Una de las formas mas sencillas de entender una red neuronal
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es a través del modelo de regresion lineal. Si toda operacién que realiza una neurona
se simplifica a este modelo, se puede considerar que el factor de sesgo b es el encargado

de modificar el eje de ordenadas de una recta entre dos puntos.

b;

S

Figura 2.17: Funcionamiento simplificado de una neurona (II). Adaptada de [66]

Una vez explicado el concepto basico de una neurona, se puede extrapolar su fun-
cionamiento a n neuronas distintas e interconectadas, permitiendo tomar la salida de
una y utilizarla como entrada para la siguiente. De esta manera, quedaria conformada
una red neuronal. Desde este punto se comienza con el concepto de capas, existiendo
la capa de entrada, capa intermedia u oculta y la capa de salida, donde cada neurona
de estas capas tiene un peso y un umbral asociados. El flujo de datos es enviado a la
siguiente capa cuando la salida de cualquier neurona individual esta por encima del
valor umbral especificado. Estas redes son también llamadas redes feedforward ya que
las conexiones entre estas no forman un ciclo. Las redes neuronales también se pueden
clasificar en redes superficiales o redes profundas. La diferencia entre una y otra radica
en el namero de capas ocultas, si una red neuronal consta de una sola capa oculta se
la clasifica como red superficial, mientras que si cuenta con n > 1 capas ocultas se la
clasifica como una red neuronal profunda. En la Figura se muestra el arquetipo

de una red neuronal con n capas ocultas.
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Figura 2.18: Generalizacion de una red neuronal profunda. Adaptada de |\

2.5.1.2. Funciones de activacién

Una funcién de activacion toma la senal de salida de la célula anterior y la convierte
en un factor que pueda utilizarse como entrada para la siguiente célula. Las funciones
de activacion son tutiles porque anaden no linealidades a las redes neuronales, esto les
permite aprender operaciones y patrones complejos. Una de las funciones de activacion
que se han usado de forma clésica en el campo del aprendizaje automatico es la funcion
sigmoide. No obstante, en la actualidad, una de las funciones de activaciéon més usadas
es la ReLU (Rectified Linear Unit). La Figura representa graficamente la forma

de ambas funciones.

= Funcién sigmoide. La funcién sigmoide es una funcién logistica. Es decir, sea
cual sea la entrada, se obtiene una salida que oscila entre 0 y 1 para todos los
valores de z. Cuanto mayor sea la entrada (més positiva), mas se acercara el valor
de salida a un 1, mientras que cuanto menor sea la entrada (mas negativa), méas
cerca estara el valor de salida de un 0. La ecuacion [2.29| representa una funcion

sigmoide.

o(z) = (2.29)
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= Funciéon ReLU. La funciéon ReLLU se considera una funcién lineal a trozos. Es
decir, actia de forma lineal para valores positivos y devuelve un 0 para valores

negativos. La ecuacion representa una funciéon ReL.U.

o(z) = maz(0, 2) (2.30)

Funcién sigmoide 10 Funcién RelU

1.0

o(z) = max(0, z)

a(z2)

10 ~10 -5 0 5 10

Figura 2.19: Representacion de la funcién sigmoide y ReLLU

2.5.1.3. Calculo del error en la prediccion

Para poder evaluar el desempeno y precision de una red neuronal es necesario
comprobar cual ha sido su error al predecir una salida a partir de una serie de datos de
entrada. Este paso se realiza utilizando una funciéon de pérdida. Existen muchos tipos,

cada una utilizada segtn el contexto de la situacion.

Por ejemplo, algunas muy usadas en campo de las redes neuronales son:

» Error absoluto medio o MAE (Mean Absolute Error). Es una de las
funciones de pérdida més sencillas de entender. Se define como la diferencia me-
dia absoluta entre los datos reales y las predicciones del modelo. Al realizar el
operador de valor absoluto, el MAE indica como contribuye cada residuo propor-

cionalmente a la cantidad de error. Es decir, los errores mas grandes contribuyen
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linealmente al error global, por ello un MAE pequeno implica buena prediccion

del modelo. El MAE se describe matematicamente segun la ecuacion [2.31]

1 & .
MAE = ~ > ly -1l (2.31)
i=1

» Error porcentual absoluto medio o MAPE (Mean Absolute Percentage
Error). El MAPE se define como el error promediado en formato porcentual y

se describe matematicamente segun la ecuacion [2.32]

MAPE = 100 Z”: |u (2.32)
naia Y
» El error cuadratico medio o MSE (Mean Square Error). El MSE indi-
ca lo cerca que esta una linea de regresion de los puntos predichos y se calcula
de forma similar al MAE, solo que realizando el cuadrado de la diferencia entre
el valor real y predicho antes de sumarlo. El efecto del término cuadrado en la
ecuacion del MSE es més evidente con la presencia de valores atipicos en los
datos. Es decir, mientras que cada residuo en el MAE contribuye proporcional-
mente al error total, el error crece de forma cuadratica en MSE. Esto significa,
en ultima instancia, que los valores atipicos en los datos contribuirdn a un error
total mucho mayor en el MSE que en el MAE, penalizando al modelo cuando

realiza predicciones que difieran mucho del valor real correspondiente. El MSE se

describe matematicamente segin la ecuacion [2.33]

n

MSE = % > -9 (2.33)

i=1
= La pérdida de Huber. Esta funcién de pérdida es muy usada en operaciones
de regresion, siendo menos sensible a valores atipicos en los datos que el MSE.
De hecho, es considerada una combinacion del MSE y el MAE. El MSE es una
funcién de pérdida muy usada cuando se quiere aprender de los valores atipicos en
los conjuntos de datos, mientras que con MAE se quieren evitar estos valores. La
pérdida de Huber se considera cuadrética para valores pequenos del residuo (y—7)

y lineal para valores mayores. La pérdida de Huber se define mateméticamente

segun la ecuacion [2.34]
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Loy, £@) 3y —9)% para |y — | < ¢ 2,38
s\Y, J\X)) = :
6 (ly— 9| —36), delo contrario

Donde § es el umbral donde se usara una estrategia MAE o MSE.

2.5.1.4. Optimizacién del error

El siguiente paso tras elegir una funciéon de pérdida es minimizar el error de esta.
Es decir, encontrar un minimo absoluto que represente el error en un momento dado.
El uso de optimizadores facilita esta tarea, ya que estos son algoritmos o métodos
utilizados para cambiar los atributos de una red neuronal de forma automatica, como
los pesos y la tasa de aprendizaje, con el fin de reducir las pérdidas. De esta manera,
la forma que se tiene de cambiar estos parametros viene definida por el optimizador
usado. En la actualidad, de la misma forma que existen distintas funciones de pérdida,
también se encuentran en muchos marcos de trabajo distintos tipos de optimizadores.
Entre estos se puede nombrar el método del descenso de gradiente y el optimizador
Adam. El primero representa un algoritmo clasico para optimizar una red neuronal,
mientras que el segundo es uno de los optimizadores actuales més usados en el campo

del aprendizaje profundo.

= Descenso de gradiente. El descenso de gradiente es uno de los algoritmos més
presentes y basicos utilizado para optimizar una red neuronal. La funcién basica
que realiza es el calculo de la derivada de primer orden para una funcién de pér-
dida determinada. El calculo de esta derivada sobre un punto permite encontrar
la direccién que maximiza la funcion de pérdida, y, al anadir un signo negativo,
el algoritmo de descenso por gradiente toma una direccion contraria. Es decir,
permite determinar durante el entrenamiento donde se encuentra un minimo. Se
debe recalcar que en la actualidad se utiliza una version concreta del descenso de
gradiente, llamado descenso de gradiente estocéstico o SGD (Stochastic Gradient
Descent), que no es mas que usar el algoritmo anterior de forma iterativa con

mayor frecuencia. El algoritmo SGD queda explicado mateméaticamente a partir

de la ecuacion 2.35]

O, = 0,1 — - VJ(0) (2.35)
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Donde « es la tasa de aprendizaje, V es el operador de gradiente y J() el valor

de la funciéon de pérdida.

» Optimizador Adam. El optimizador Adam (Adaptive Moment Estimation) es
un algoritmo capaz de regular por si mismo su propia tasa de aprendizaje [68].
Es decir, es un método de tasa de aprendizaje adaptativo. Para poder realizar
esta tarea se hace uso del primer y segundo momento, también llamados impulso

de un gradiente.

e El momento N de una variable aleatoria se puede definir como el valor
esperado de esa variable a la potencia n. La ecuacion [2.36| muestra el calculo

del momento n.

My = E[X"] (2.36)

El primer momento se define como la media y el segundo momento se define
como la varianza no centrada (durante el calculo de la varianza se le resta
la media). En primer lugar, los vectores del primer momento m y segundo
momento v se inicializan a 0. El algoritmo se ejecuta iterativamente desde
un tiempo ¢t = 1, lo que implica actualizar los parametros deseados. Dado un
valor w que representa los pesos de las entradas, se necesita estudiar el caso

W—1) Y Wy A partir de este punto se procesan tres operaciones diferentes.

e Se calculan las derivadas parciales para el tiempo actual a través de la ecua-

cion 237

9 = f'(wi—1) (2.37)

e Se actualiza los valores del primer y segundo momento a través de la ecuacion

2.331

my = Py + (1 — B1) g

v = Bove—y + (1 — [2) gf

e En este punto los momentos estan sesgados ya que son inicializados en pri-

(2.38)

mera instancia a un valor 0. Para corregir los momentos sesgados se realiza

un nuevo paso, descrito en la ecuacion [2.39
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A my
my =
1—5
A o (2.39)
’U =
-1

e Finalmente, para actualizar un parametro dado, por ejemplo el peso de una

entrada w, se utiliza la ecuacion [2.40

~

my
vV ?A}t +e€

En las ecuaciones anteriores, 3; es el factor de decaimiento para el primer

(2.40)

Wt = W1 — O+

momento con un valor tipico de 0.9, 55 es el factor de decaimiento para el
segundo momento con un valor tipico de 0.999 y ¢ suele tener un valor tipico
de 10-%). Estos parametros pueden ser modificados segiin las necesidades

del entrenamiento.

2.5.1.5. Propagacion del error calculado

Una vez calculado el error de una red neuronal es necesario transmitir este error a
través de todas las capas anteriores. El algoritmo usado actualmente para realizar esta
accion se llama algoritmo de propagacion hacia atrés o Back-Propagation y fue intro-
ducido en la década de 1960 pero popularizado en 1989 gracias al articulo publicado
por Rumelhart, Hinton y Williams [69]. El concepto detréas de este algoritmo es muy
similar al feedforward comentado anteriormente, la diferencia fundamental es como via-
ja la informacion del error. Es decir, para calcular el error de una capa determinada,
es necesario conocer el error de la capa siguiente. El objetivo final del algoritmo es

minimizar la funciéon de pérdida ajustando los pesos y los sesgos de la red.

De forma resumida, el error puede quedar definido segun [70]| por la ecuacion m

E,,=W' E, (2.41)

Donde E,_; seria el error que se desea calcular, W,T los pesos que intervienen en
las capas posteriores y F,, el error de la capa actual. Entendiendo que la actualizacion
de estos pesos dependera del optimizador usado finalmente. No obstante, una forma

genérica de explicar la actualizacion de los pesos es a partir de la ecuacion [2.42]
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5En+1
oWy

representa la derivada parcial del error de la funcién de pérdi-

W, =W, — (2.42)

6En+1
Whn

El término
da respecto al peso. La ecuacion completa ofrece un concepto que intuitivamente se
relaciona con la busqueda del minimo absoluto para una funcién de pérdida. A este
término es necesario anadirle la tasa de aprendizaje « con la que se actualiza el valor

de los pesos, obteniéndose la ecuacion [2.43]

5En+1
oW,

La tasa de aprendizaje o es un valor entre 0 y 1. Cuanto menor sea esta, menor

W, =W, —a (2.43)

serd el cambio en los pesos.

2.5.2. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales o CNN (Convolutional Neural Networks) son
un tipo especializado de red neuronal que se aplica fundamentalmente al procesado
de iméagenes digitales [64]. Se considera que una red neuronal es convolucional cuando
aplica, en al menos una de sus capas, la operaciéon matemaética de convoluciéon en lugar

de la multiplicaciéon general de matrices.

2.5.2.1. La operacién de convolucién

La convolucion en el campo de la imagen consiste en una operacion lineal entre una
imagen y un filtro o kernel, obteniendo a la salida de esta operacién una nueva imagen.
El valor de los pixeles de esta imagen [ se calcula como una suma ponderada de los
pixeles de la imagen original con el nicleo de convolucion K [64], [71]. Esta operacion

se puede definir a través de la ecuacion [2.44]

S(i,j) = (K« I)(i,§) =Y > I(i —m,j—n)K(m,n) (2.44)

La formula anterior denota que la convolucion se realiza desplazando el filtro sobre
distintas regiones de la imagen, teniendo en cuenta que esta region debe ser del mismo
tamano que el filtro. El resultado es la suma del producto elemento a elemento entre

ambas estructuras |72|. Finalmente, se obtiene un valor numérico que indica el valor
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de la probabilidad de que la caracteristica que representa el filtro usado se muestre en

la region de la imagen analizada. Una representacion de la operacion de convolucion se

muestra en la Figura [2.20]

46 | 59 | 50 | 40 | 42 | 58 | 58 | 58
55.8 | 55.3 | 55.6 | 56.5 | 55.4 | 57.3
46 | 55 | 44 | 58 | 55 | 47 | 52 | 40
54.8 | 57.7 | 58.8 | 55.2 | 56.5 | 54.4
48 | 50 | 50 | 59 | 43 | 54 | 52 | 50
01|01 |01
54.6 | 56.6 | 57.1 | 54.6 | 53.7 | 57.3
50 | 52 | 53 | 56 | 53 | 44 | 58 | 43 —
* 01 |03 |01 —
52.4 | 55.1 | 54.1 | 54.1 | 54.4 | 57.4
41 | 44 | 54 | 42 | 50 | 40 | 56 | 60
01 |01 |01
54.2 | 53.2 [ 53.4 | 55.2 | 56.7 | 56.4
45 | 49 | 48 | 45 | 56 | 55 | 52 | 54
57.6 [ 55.5 [ 56.4 | 58 |56.4 | 53.4
56 | 60 | 47 | 47 | 55 | 50 | 43 | 50
40 | 51 | 60 | 54 | 58 | 50 | 45 | 49

Figura 2.20: Ejemplo de una convoluciéon de matrices

Normalmente existen cuatro parametros del filtro que conviene tener en cuenta: su

tamano, el nimero de filtros, el relleno o padding y el parametro de paso o stride.

= Tamano del filtro. Denota el alto y ancho del filtro usado para recorrer la

imagen y generar una abstracciéon de esta.

= El nimero de filtros. Este pardmetro denota el niimero total de convoluciones
que se realizan en paralelo, una por cada filtro. Cada filtro aumenta el nimero
de caracteristicas que son extraidas de una imagen determinada. Es decir, la

profundidad de la imagen resultante depende de los filtros aplicados.

s El relleno. Durante el entrenamiento de una red convolucional existen ocasiones
donde el filtro no se ajusta perfectamente a la imagen de entrada. Para estos

casos se utilizan las estrategias de relleno valido o relleno equivalente.

e Se entiende por relleno valido al método que restringe la salida de la ope-
racion de convoluciéon a las regiones donde el filtro se superpone completa-
mente, esto termina provocando que la salida sea mas pequena que la region

original, puesto que pierde los bordes.

e La estrategia equivalente permite que la salida sea de tamano idéntico a

la entrada. Esto se realiza si, por el contexto de la aplicacion, se necesita
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aplicar una convolucién pero no se desea reducir el tamano de la imagen.
Para evitar la pérdida de los bordes es necesario anadir bordes artificiales
a la estructura de entrada, el objetivo de este proceso es que el filtro pueda
superponerse completamente en todas las posiciones de la entrada original.

Esto se realiza rellenando la imagen con ceros.

» El parametro de paso. Se define como el nimero de desplazamientos de pixeles
sobre toda la matriz de entrada. Si este parametro es 1, entonces el filtro se mueve
1 pixel hacia una direcciéon. En caso de usar un paso més grande, el filtro no
pasaria por todos los elementos, por lo que el tamano de salida se veria reducido.
Este método es muy usado para ajustar el tamano de las imagenes siempre que

pasen por una capa convolucional.

Un ejemplo de distintos formatos de relleno y paso se muestra en la Figura [2.21]

Paso =1 Paso =2
46 | 59 | 50/ 40|l 42 | 58 | 58 | 58 46 | 59 | 50,/ 40 | 42| 58 | 58 | 58
> i >
46 | 55 | 44! 58 || 55 | 47 | 52 | 40 46 | 55 |44 )| 58 | 55| 47 | 52 | 40
T T
48 | 50 | 50! 59 43 | 54 | 52 | 50 48 | 50 | 50! 59 | 43 [l 54 | 52 | 50
50 | 52 | 53 | 56 | 53 | 44 | 58 | 43 50 | 52 | 53 | 56 | 53 | 44 | 58 | 43
41 | 44 | 54 | 42 | 50 | 40 | 56 | 60 41 | 44 | 54 | 42 | 50 | 40 | 56 | 60
45 | 49 | 48 | 45 | 56 | 55 | 52 | 54 45 | 49 | 48 | 45 | 56 | 55 | 52 | 54
1|0 1|0
Relleno equivalente Relleno valido
0 |05 0 |05
0 0 0 0 0 0 55 | 44 | 58 | 55
0 | 55 | 44 | 58 | 55 | 0 50 | 50 [ 53 | 43
0 | 50 | 50 [ 59 | 43 | 0 52 | 53 | 56 | 53
0 | 52 |53 |5 |5 | o 44 54 ] 42 | 50

Figura 2.21: Proceso de convolucion con distintos rellenos y parametros de paso
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Después del proceso de convolucion se genera un conjunto de mapas de caracteris-
ticas que representa informacion de la imagen. Para mejorar el aprendizaje de una red
neuronal es necesario aplicar no linealidades a través de una funcién de activacion. Una

bastante usada después de las capas convolucionales es la ReL.U.

2.6. Contexto de las redes neuronales en la stper-
resolucion

En la actualidad, centrando el estudio del aprendizaje profundo en el campo de
la stuper-resolucion, existe una gran variedad de modelos propuestos. Estos modelos
se centran en un aprendizaje supervisado. Es decir, se entrena un algoritmo tanto con
imégenes LR como con las correspondientes imégenes HR. Uno de los primeros estudios
que se realizd en el campo del aprendizaje profundo con la intencién de mejorar la
resolucion de una imagen esta registrado en el articulo “Image Super-Resolution Using

Deep Convolutional Networks” [73].

2.6.1. Método SRCNN

El método SRCNN (Super-Resolution Convolutional Neural Network) es propuesto
por Chao Dong en 2015, siendo considerado uno de los trabajos precursores en el
ambito del aprendizaje profundo aplicable a la tarea de stiper-resolucion. Este método
para la stiper-resoluciéon de una sola imagen se basa en aprender un mapeo extremo a
extremo entre imagenes LR y HR. Este mapeo es representado como una red neuronal
convolucional profunda capaz de procesar una imagen LR a su entrada, generando una

imagen SR de un tamano idéntico |73].

2.6.1.1. Formulacion del método

En primera instancia, se considera una imagen original X que ha sido escalada al
tamano deseado mediante una interpolacion bictubica. Si la imagen interpolada se le
denomina como Y, entonces el objetivo final es la recuperacion de una imagen F(Y)
a partir de Y, siendo F(Y') lo mas parecida a la imagen original X. El objetivo es

que la red aprenda un mapeo F, que consta fundamentalmente de tres etapas |73|. La
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arquitectura que se propone en SRCNN se puede observar en la Figura [2.22]

n; feature maps no feature maps
of low-resolution image of high-resolution image

‘ X f2 X fa
Low-resolution B = -Z-z===4__ | High-resolution
ace (i = ke L
image (input) RM\NWAKA - image (output)
|
Patch extraction Non-linear mapping Reconstruction

and representation

Figura 2.22: Arquitectura del método SRCNN. Extraida de \|

La primera etapa de la red, la extraccion y representacion de parches, puede ser

expresada como la operacion Fi, esta operacion se modela con la ecuacion

Fi(Y) =max(0,W, xY + By) (2.45)

Donde W representa los filtros aplicados, B; representa los sesgos y la operacion *
es la convolucion de matrices. El factor W se corresponde con un nimero n; de filtros
de un tamano ¢ x f; x f1, donde ¢ es el nimero de canales de la imagen. El parametro
f1 es el tamano espacial del filtro. De forma intuitiva se puede decir que W; aplica
ny convoluciones a la imagen y cada convolucién tiene un filtro de tamano ¢ x f; x
f1. Por lo tanto, la salida se compone de n; mapas de caracteristicas. En este caso, el
factor By es un vector con n; dimensiones, por lo que cada elemento es asociado a un
filtro. Finalmente, maz(0, x) representa la funcion de activacion ReLU para rectificar

los resultados de los filtros.

La segunda capa, el mapeado no lineal, convierte cada uno de los vectores dimen-
sionales n; en un vector ny. Esta operacion es equivalente a la aplicacion de no filtros
de 1 x 1, pudiendo generalizar la operacion a filtros mayores como 3 x 3 0 5 x 5. La
transformacion no lineal no se realiza sobre la imagen de entrada, sino sobre los parches
del mapa de caracteristicas generado por una capa anterior. La segunda capa de la red

puede ser expresada como una operacion I, segun la ecuacion [2.46]

Fy(Y) = maz(0, Wy % Fy(Y) + By) (2.46)
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Donde W5 contiene ns filtros de tamano n; x fo X fo v By es un vector dimensional
ns. Cada uno de los vectores ny de salida de la transformacién no lineal se consideran
conceptualmente como una representacion de un parche HR que se usaré para la re-
construccion. De forma general, en los métodos tradicionales de stuper-resolucion, las
predicciones de parches HR superpuestos a menudo se suelen promediar para producir
la imagen final completa. Este promediado se puede considerar como un filtro predefini-
do en un conjunto de mapas de caracteristicas. La fortaleza de utilizar redes neuronales
profundas es la capacidad de aprendizaje para este filtro, ya que pueden adaptar este

a distintos datos de entrada, en lugar de usar uno genérico.

La capa convolucional final sigue esta filosofia y se centra en producir la imagen

deseada F(Y'), esto queda reflejado en la ecuacion [2.47]

F(Y) =W;s* F(Y) + By (2.47)

Donde W3 corresponde a c filtros de tamano ns x f3 x f3 y B3 es un vector con
¢ dimensiones. El parametro ¢ corresponde al niimero de canales de la imagen de
entrada. De esta manera, el modelo es capaz de reconstruir una imagen de salida con
la estructura esperada. Al juntar las tres operaciones anteriores se consigue formar
una red neuronal convolucional especifica, donde todos los pesos y sesgos de filtrado
necesitan ser optimizados. Esta optimizacion se realiza a través del SGD, pero puede ser
modificado con otros optimizadores como el Adam. Por otro lado, la funcién de pérdida
usada en el articulo original era la MSE. La implementacion oficial en MATLAB de

SRCNN puede ser obtenida a partir de [74].

A partir de la publicaciéon del método SRCNN se presentaron una gran serie de
articulos mejorando la idea bésica que se planteaba. Es decir, el uso de redes neuro-
nales convolucionales a través de distintas arquitecturas y metodologias para aplicar
super-resoluciéon en imagenes digitales. Esta nueva corriente sigue avanzando en la ac-
tualidad y cuenta con una gran cantidad de innovaciones en el campo del aprendizaje
profundo. Por un lado, conviene resaltar los tipos méas conocidos de redes neuronales
en la actualidad, donde se destaca el uso de redes neuronales lineales, redes neuronales
recursivas, redes neuronales residuales y redes generativas adversarias. Por otro lado,

es importante nombrar el tipo de muestreo que se le realiza a la imagen para poder
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implementar el factor de escala, si es un muestreo clasico por interpolaciéon o muestreo
basado en aprendizaje, si el muestreo se realiza antes, en medio o al final de la red
neuronal, ademés de otros factores. De la misma manera, el tipo de aprendizaje de
estas arquitecturas interviene con un gran peso en el resultado final del proceso de
super-resolucion, algunas estrategias de aprendizaje son la PSNR, las pérdidas de pixel

(L1 y L2), pérdidas de contenido y las pérdidas adversarias, entre otras [75], [76].

2.6.2. Tipos de redes neuronales

En esta seccion se presentan distintos tipos de redes neuronales usadas actualmente

en el campo de la stiper-resolucion.

2.6.2.1. Redes neuronales lineales

Las redes lineales en el campo de la super-resolucién pueden ser vistas como una
red feedforward, ya que tienen una estructura sencilla que consiste en un tinico camino
que recorre el flujo de la senal, sin conexiones de salto ni ramificaciones multiples.
De forma general, para este tipo de redes, se apilan varias capas convolucionales y la
imagen de entrada LR fluye secuencialmente desde las capas iniciales hasta las finales.
Algunas redes lineales, como la propuesta por Chao Dong, aprenden a reproducir la

imagen residual, siendo esta la diferencia entre las imagenes LR y HR.

2.6.2.2. Redes neuronales recursivas

Este tipo de red neuronal esta especializada en procesar una secuencia de valores
de longitud variable, utilizando la informaciéon de la salida de la red en un tiempo ante-
rior. En el contexto de la super-resolucion, las redes neuronales recursivas implementan
capas convolucionales conectadas recursivamente o unidades conectadas recursivamen-
te. Es decir, la recursividad se encuentra en aplicar los mismos moédulos varias veces
de forma iterativa. La principal motivacion de estos disenos consiste en descomponer
progresivamente el problema de la stiper-resolucion, a priori complejo, en un conjunto

de problemas mas sencillos, que son mas faciles de resolver.
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2.6.2.3. Redes neuronales residuales

Este tipo de redes parten de una premisa opuesta a las redes lineales. Las redes
neuronales residuales utilizan un aprendizaje residual a través de conexiones de salto
en el diseno de la red, de esta forma consiguen evitar el desvanecimiento de gradientes

y hace posible el diseno de redes muy profundas.

= Desvanecimiento de gradientes. Si el resultado de las derivadas parciales es
muy pequeno, es posible que durante la propagacién de este error ocurra un

desvanecimiento, desapareciendo el dato que posibilita el aprendizaje de la red.

En este enfoque, los algoritmos aprenden el residuo, de las frecuencias altas entre
la imagen LR y la imagen HR. La popularidad de este tipo de redes neuronales se
increment6 con la presentacion de ResNet. Esta red fue propuesta en 2015 por Kaiming
He en el articulo “Deep Residual Learning for Image Recognition” |77]. Las conexiones
de salto que caracterizan a las redes residuales son representadas con una transicion

entre capas. La arquitectura propuesta en ResNet se observa en la Figura [2.23]

\ 4
Capan-1
F(z) v RelLU
Capan
F(z)+x
RelLU

Figura 2.23: Conexién de salto en una ResNet. Adaptada de [77]

La incorporacion de este puente entre capas no anade parametros extras al entre-
namiento, ya que su finalidad es sumar la salida de la capa n — 1 a la capa n + 1.
En muchos casos los vectores que fluyen de la capa n — 1 a n + 1 no tienen la misma
dimensiéon, ya que operaciones como la convolucién reducen la resoluciéon espacial de
una imagen. En estos casos se deben ajustar las dimensiones de la capa n — 1 mediante

operaciones como la convolucién.
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2.6.2.4. Redes generativas adversarias

Uno de los cambios del paradigma actual en el campo de la super-resolucion se
debe a la concepcién e implementacion de un nuevo tipo de redes neuronales llamadas
GAN (Generative Adversarial Networks) por parte de lan Goodfellow, entre otros [78|.
La estructura de una GAN viene definida por dos agentes que compiten entre si, un
generador y un discriminador. De este modo, cuando se habla de una red GAN en reali-
dad se hace referencia a dos tipos de redes distintas y antagonicas. Tanto el generador
como el discriminador pueden disenarse usando diferentes redes, como las comentadas
anteriormente. Dado que las redes GAN fueron fundamentalmente pensadas para pro-
blemas relacionados con el campo del procesado de la imagen, se entiende que las CNN

sean las més adecuadas. El diseno de una red GAN se muestra en la Figura [2.24]

Datos de entrenamiento

los datos para intentar engaiar al discriminador
Generador

Ruido

leatori
e E> El discriminador intenta identificar los datos
reales de los falsos creados por el generador

Figura 2.24: Diseno de una red GAN. Adaptada de |79]

N\ Discriminador
El generador convierte el ruido en una imitacién de > Real

En primera instancia, para entender el funcionamiento de una red GAN es necesario
definir que es un modelo generativo y discriminativo dentro del aprendizaje profundo.
Por un lado, se entiende como modelo generativo a un tipo concreto de red capaz de
generar nuevos datos que se ajusten a una determinada distribucién de valores con
los que ha sido entrenado. Por otro lado, el modelo discriminativo es el encargado de

clasificar los datos que genera el modelo generativo, denotando si son reales o falsos.

Los primeros generadores implementados en el estado de la técnica son entrenados
a partir de una cierta distribuciéon de probabilidad (vector numérico), teniendo como
objetivo final la transformacion de este ruido en datos similares a los del conjunto
de entrenamiento. Es decir, el generador no tiene constancia de la clase de datos que

intenta generar. Este dato generado se transmite al discriminador, decidiendo este si
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la entrada proviene de un verdadero conjunto de datos de entrenamiento o de datos
generados de forma artificial. Esta decision del discriminador se transforma en un re-
siduo o pérdida que se transmite al generador, intentando en la siguiente iteracion del
entrenamiento optimizar la generacion de los datos para que coincidan con el conjunto
de entrenamiento real. De la misma forma, el discriminador también cuenta con una
serie de pérdidas que ocurren cuando el generador es capaz de enganarle. Después de un
cierto ntimero de iteraciones y de recibir suficiente informacion del discriminador, el ge-
nerador aprendera a enganar al discriminador, obteniendo un modelo generativo capaz
de crear nuevas muestras que comparten propiedades muy similares a la distribucion

de muestras del entrenamiento.

2.6.3. Metodologias de muestreo aplicadas a la stper-resoluciéon

En esta seccion se estudiaran las distintas soluciones para asegurar un determinado
factor de escala en la imagen. Es decir, que operaciones se efectiian sobre la imagen

LR para mejorar su resoluciéon espacial.

2.6.3.1. Muestreo de la imagen

Este paso es de gran importancia para implementar el factor de escala en los méto-
dos de stuper-resolucion. Normalmente se estudian dos factores para realizar el muestreo,

en qué momento realizarlo y con qué técnica.

Por un lado, es importante denotar en qué momentos se puede realizar el muestreo

de una imagen |76/, [80]:

= Muestreo temprano. Los primeros disenos de muestreo presentados en el es-
tado de la técnica consisten en redes lineales que interpolan la imagen LR para
que coincida con el tamano deseado de la salida HR. Esta solucién se basa en
obtener una imagen de mayor resoluciéon para luego refinarla usando distintos ti-
pos de redes neuronales, puesto que en muchas ocasiones aprender directamente

el mapeo del espacio entre una imagen LR y HR es complicado.

s Muestreo tardio. Estos disenos nacen de uno de los problemas fundamentales

del muestreo temprano, la operacién de interpolaciéon al inicio de la red neuronal
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puede llegar a ser costosa desde un punto de vista computacional, sobre todo
cuando la imagen de entrada es de un gran tamano. Este tipo de redes realizan
primero el mapeo entre la imagen LR y HR, para luego efectuar la operacion de

muestreo.

= Muestreo progresivo. Si bien el muestreo tardio es capaz de reducir el coste
computacional de una red neuronal, sigue teniendo algunos inconvenientes. Por
ejemplo, el muestreo se realiza es un solo paso, lo que aumenta la dificultad de
aprendizaje cuando se trabaja con factores de escala grandes como x4 o x8. De
la misma manera, para cada factor de escala se requiere de un modelo indivi-
dual, por lo que no se puede suplir la necesidad de un modelo de stper-resolucién
multiescala. Los disenos basados en muestreo ascendente progresivo adoptan un
enfoque distinto, ya que son basados en cascadas de distintas CNN que recons-
truyen progresivamente imagenes de mayor resolucion. Es decir, en cada capa
las imégenes se muestrean a una mayor resolucion, descomponiendo una tarea
de relativa dificultad en tareas més sencillas. De esta forma, con un solo mo-
delo, se puede realizar stiper-resoluciéon multiescala, ya que es posible obtener

directamente la salida de cada una de las CNN que componen la cascada.

= Método iterativo de muestreo. Este tipo de disenos para aplicar factor de es-
cala permite capturar mejor las caracteristicas y dependencias mutuas que existe
entre las imagenes LR y HR, ya que se basa fundamentalmente en el proceso de
retroproyeccion. Este proceso se basa en calcular el error de reconstruccion actual
y luego fusionarlo con los anteriores para ajustar la intensidad de la imagen HR.
De esta forma, es posible extraer mejor las relaciones profundas entre los pares
de imagenes LR-HR y por lo tanto proporcionar resultados de reconstruccion de

mayor calidad.

La representacion visual de los distintos momentos donde aplicar el muestreo a una

imagen durante el proceso de stiper-resolucion se muestra en la Figura [2.25]
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Figura 2.25: Muestreo en el proceso de stuper-resolucion. Adaptada de \@|

Por otro lado, es necesario entender que tipos de métodos se pueden usar para

realizar el proceso de muestreo , :

= Muestreo basado en la interpolaciéon. Los muestreos basados en interpo-
laciéon aplican un cambio de tamano o escalado en las imégenes digitales. Los
métodos tradicionales de interpolaciéon incluyen la interpolaciéon del vecino més
cercano, bilineal y bictibica, entre otros. Dado que estos métodos son interpreta-
bles y faciles de implementar, algunos de ellos se siguen utilizando ampliamente

en los modelos de stiper-resoluciéon basados en CNN.

= Muestreo basado en el aprendizaje. La tendencia actual ha sustituido los
métodos de interpolacion clasicos por un tipo de muestreo basado en el apren-
dizaje. Es decir, aprender el factor de escala de forma automatizada mediante

técnicas como la convolucién traspuesta o la capa de subpixeles.

e Capa de convolucion transpuesta. La capa de convolucion transpuesta
o deconvolucién intenta realizar una transformaciéon opuesta a una convo-
luciéon normal. Es decir, predecir la posible entrada basandose en mapas de
caracteristicas de tamano similar a la salida de la convolucién. Este tipo
de técnica aumenta la resolucion de la imagen expandiéndola mediante la

insercion de ceros y realizando la operacion de convolucion.
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e Capa de subpixeles. La capa de subpixeles fue introducida por primera

vez por Wenzhe Shi [81], siendo otro ejemplo de capa de muestreo basada en
el aprendizaje de extremo a extremo. Uno de los conceptos mas importan-
tes propuestos por los autores del articulo es la convolucion de subpixeles.
La capa de convolucién de subpixeles hace uso del proceso de convolucién
de una forma distinta a la convolucién traspuesta. La idea fundamental es
realizar dos procesos distintos: una operacion convolucional ordinaria y una
reordenacion de los pixeles. La primera es necesaria para extraer distintas
caracteristicas de la imagen LR, mientras que la segunda consiste en la com-
binacién de cada pixel de los mapas de caracteristicas de miltiples canales
en un area cuadrada para la imagen de salida. De esta forma, cada pixel de

los mapas de caracteristicas equivale al subpixel de la imagen generada.

Un ejemplo que ilustra el muestreo a través de las capas de convolucion traspuesta

y capa de subpixeles se observa en la Figura [2.26]

(a) Capa de convolucién traspuesta

Inicio

!
!

Expansion

Convolucién

(b) Capa de subpixeles
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Y
\ 4

Convolucién

Reestrucuracion

Figura 2.26: Ejemplos de muestreo basado en aprendizaje. Adaptada de [80|

Pégina 74



CAPITULO 2. MARCO TEORICO

2.6.4. Funciones de pérdida

Las funciones de pérdida se utilizan para medir la diferencia entre la imagen SR
generada y la imagen HR real. Esta diferencia o error se utiliza para optimizar el modelo

de aprendizaje supervisado [80].

2.6.4.1. Pérdida de pixeles

La pérdida de pixel es la funcién de pérdida mas simple usada para entrenar un
modelo de stper-resolucion. En esta, cada pixel de la imagen SR se compara directa-
mente con cada pixel de la imagen HR. Las funciones de pérdida méas populares en
este aspecto son las pérdidas L1 y L2. Por un lado, la pérdida L1 mide la diferencia
de pixeles entre dos imagenes mediante el error absoluto medio o MAE. Por otro lado,
la pérdida L2 realiza la misma funciéon con el error cuadréatico medio o MSE [76], [80].

Las pérdidas L1 y L2 se presentan en la ecuacion [2.48]

« 1 A
Epi:r:ell (Ia I) = % Z [i7j7k - Ii7j7k
.7,k
A L ) (2.48)
ﬁpiIGZQ (Iu -I) = % Z <I’i,j,k - ]ivjvk)

405

Donde h, w y ¢ son la altura, el ancho y el nimero de canales de las iméagenes

evaluadas respectivamente. El factor Iesla imagen SR e [ es la imagen HR.

2.6.4.2. Pérdida de contenido

Esta pérdida evalua la calidad de la imagen de forma perceptiva. Una forma gene-
ralizada de hacerlo es comparando las caracteristicas de alto nivel de la imagen SR y
la imagen HR. Estas caracteristicas de alto nivel pueden extraerse al introducir ambas
imagenes por una red de clasificaciéon de imagenes previamente entrenada. Si se deno-
mina esta red como ¢ y las representaciones de alto nivel extraidas en la capa [ como

¢! (I), la pérdida de contenido se puede representar como la ecuacion [2.49|

A 1 A 2
£contenido([7 [7 (bv l) = \/Z (Qﬁgfj),k( ) - (bgf;,k([)) (249>
4,5,k

hywe

Donde h;, w; v ¢ son la altura, la anchura y el nimero de canales de las represen-

taciones en la capa [ respectivamente.
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A diferencia de la pérdida de pixeles, esta pérdida fomenta que la imagen SR sea
similar a la imagen HR de forma perceptiva. Por esta razén también se la conoce como

pérdida perceptiva.

2.6.4.3. Pérdida adversaria

Esta pérdida se utiliza en toda arquitectura que incluya una red GAN, dividiéndose

en dos pérdidas distintas:

= La pérdida del generador al no poder producir una imagen que engane al discri-

minador.

= La pérdida del discriminador al no poder distinguir entre los datos generados y

los datos reales.

La nomenclatura matematica para las pérdidas adversarias es menos genérica que
las anteriores, ya que depende de como los creadores de una arquitectura determinada

hayan implementado el generador y el discriminador.

2.6.5. Meétricas de calidad

En esta seccion se nombran las métricas de calidad més usadas a la hora de probar

el rendimiento de un método de stiper-resolucion.

2.6.5.1. PSNR

La PSNR es una de las medidas de calidad de reconstrucciéon més populares en el
procesado digital de la imagen. En el caso de la stuper-resolucion de imégenes, la PSNR
se define mediante el valor maximo de los pixeles y el error cuadratico medio entre las
imagenes. Dada una imagen real I con N pixeles y la reconstruccion I, la PSNR entre

I e I se puede definir segin la ecuacion m

L2
PSNR = 10 - logy ( - ) (2.50)
N i (L= 1)

Donde L es igual a 255 en los casos generales que utilizan representaciones de 8 bits

y 65535 en representaciones de 16 bits.
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2.6.5.2. SSIM

El SSIM es un modelo basado en la percepciéon, que cuantifica cuanto se degrada
una imagen después de su procesado. Esta métrica estéd basada en tres comparaciones
relativamente independientes, como son la luminancia, el contraste y la estructura.
La representacion cominmente utilizada de la formula SSIM es la que se muestra en
la ecuacion 2.51] La diferencia principal respecto PSNR es que la primera estudia la
diferencia absoluta entre valores, mientras que esta tiene en cuenta la interdependencia
de pixeles que se encuentren muy cerca unos de otros, ya que esta relacion acarrea una

informacion adicional sobre la estructura de los objetos que se estan estudiando.

(2urp; + Ch) (0,7 + Cy)
(;ﬁ + u? + Ol> (a% + a? + 02)

SSIM(1,1) = (2.51)

Donde p, representa la media de la imagen, o, representa la desviacion estandar

de la imagen, o;; representa la covarianza entre dos iméagenes y C4, Cy son constantes

establecidas para evitar la inestabilidad.
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Capitulo 3

Estado de la técnica

En este capitulo se discuten de forma teodrica algunos de los métodos de super-

resolucion basados en redes neuronales mas presentes en el estado de la técnica.

3.1. Meétodos basados en redes neuronales

Durante el trascurso de este TFM se ha realizado una busqueda rigurosa sobre el
estado de la técnica que incumben distintos métodos de stiper-resolucion para imagenes
digitales, encontrando y referenciando todo tipo de metodologias aplicables. Algunos
de estos métodos pueden basarse en la interpolacion de matrices, transformaciones en el
dominio frecuencial, métodos bayesianos y métodos iterativos, entre otros. De la misma
manera, se ha observado un punto de inflexion en el estado de la técnica actual, debido
fundamentalmente a la implementacion practica de algoritmos de aprendizaje profundo,
més concretamente aquellos que se basan en redes neuronales convolucionales. A partir
la propuesta presentada por Chao Dong aparece toda una nueva corriente de métodos

en el campo de la super-resolucion que convienen ser estudiados.

3.1.1. VDSR

El método VDSR (Very Deep Super Resolution) es uno de los enfoques clasicos del
estado de la técnica de la stper-resolucion a partir del aprendizaje profundo y que se
presenta en 2016 por parte de Jiwon Kim [82] como una evolucion directa al SRCNN.
La estructura que emplea el método VDSR es similar a la del SRCNN, pero recibe su

nombre al profundizar en el nimero de capas por las que pasa la imagen LR durante el
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entrenamiento de la red, logrando mejores resultados. Al igual que el método SRCNN,
el VDSR utiliza una interpolacién bictbica como método de muestreo en la etapa de

entrada, tratando los mapas de caracteristicas a la misma escala que la salida de la

red. La arquitectura del método VDSR se ilustra en la Figura (3.1

Figura 3.1: Arquitectura de VDSR. Extraida de \\

3.1.1.1. Proceso de entrenamiento y funcién de pérdida

Para aplicar el proceso de stiper-resolucion, el método VDSR propone una cascada
tanto de capas convolucionales como de capas ReLLU de forma repetida. Una imagen
ILR (Interpolated Low-Resolution) pasa por las capas que componen la arquitectura
y se transforma en una imagen residual en la capa final. La red neuronal suma esta

imagen residual con la imagen ILR original, obteniendo a su salida una imagen HR.

Las fases por las que pasa la imagen LR se pueden resumir en los siguientes puntos:

1. La imagen LR se interpola y pasa a llamarse ILR para ser introducida en la red.

2. La primera capa opera sobre la imagen ILR de entrada, mientras que la ultima

capa es utilizada para la reconstruccion de la imagen.

3. La imagen ILR pasa por d - 1 capas de convoluciéon y ReLU intermedias. Cada
capa de convolucion cuenta con 64 filtros de tamano 3 x 3. Es decir, se obtienen

64 mapas de caracteristicas de la imagen por cada capa.
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4. Finalmente, la salida de la ultima etapa de convoluciéon, la imagen residual, se

anade a la imagen ILR original y se obtiene la imagen HR.

Para poder encontrar los parametros 6ptimos del modelo es necesario minimizar
el error entre la imagen predicha y la imagen original. En este caso se denota x a
la imagen de entrada interpolada (ILR) e y a la imagen original (HR). Por lo tanto,
dado un conjunto de entrenamiento determinado, el objetivo es encontrar un modelo
f que sea capaz de predecir § = f(x), siendo ¢ la imagen SR. Para calcular el error
de la prediccion los autores proponen el error cuadratico medio sobre el conjunto de

entrenamiento, algo similar a lo que se propuso en SRCNN.

No obstante, VDSR utiliza un aprendizaje residual. Es decir, como las imégenes de
entrada y salida se consideran similares, se define la imagen residual como r = y — x,
donde la mayoria de los valores tienden a 0 o son muy pequenos debido a la funcion
ReLU. De esta forma, la red es entrenada a partir de los errores residuales r y la
prediccion g. La funcién de pérdida final propuesta por los autores se representa en la

ecuaciéon B.11
1 .
Lvdsr = §||T—y||2 (31)

3.1.2. SRGAN

Uno de los grandes paradigmas en el campo de la stiper-resolucion es la introduccion
de las redes GAN para la generacion de imagenes SR a partir del modelo del generador.
En este contexto, uno de los trabajos precursores es el presentado por Christian Ledig
en 2016 [83]. El método SRGAN (Super Resolution Generative Adversarial Network)
se basa en el uso de una red generativa adversaria para la super-resolucion de iméagenes.
Una de las innovaciones propuestas por los autores es el uso de dos pérdidas distintas
como estrategia de entrenamiento, la pérdida adversaria y la pérdida de contenido.
Esto posibilita recuperar de forma eficiente los detalles de alta frecuencia de la imagen
LR y obtener una imagen SR que sea perceptivamente similar a la imagen HR. Esto
se consigue precisamente con el continuo enfrentamiento entre el generador y discrimi-
nador. La arquitectura propuesta en este articulo, que define tanto el generador como

el discriminador, se muestra en la Figura 3.2
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Figura 3.2: Arquitectura de SRGAN. Extraida de ||

Donde k3n64s1 significa que se han usado 3 filtros con 64 canales y un pardmetro

de paso de 1. Esta nomenclatura se extiende a todos los bloques de la arquitectura.

3.1.2.1. Proceso de entrenamiento y funciéon de pérdida

Para poder entrenar la red GAN los autores disponen de una red residual entrenada
previamente a la que denominan SRResNet. En la figura anterior, SRResNet es usada
para entrenar el modelo generador, implementando conexiones de salto al igual que
ResNet . Este fragmento de la arquitectura propuesta se compone de B = 16 bloques
residuales apilados uno detras de otro, compuestos de 2 capas convolucionales con 64
filtros de un tamano de 3 x 3. Como funciéon de activacién se propone una PReL.U
(Parametric ReLU), que es una variacion de la ReLU clasica. Por tltimo, el proceso

de escalado de la imagen se realiza a través de 2 capas de convolucion de subpixeles.

El proceso de entrenamiento se puede resumir en tres pasos:

1. Procesado previo de las imagenes HR para transformarlas en imagenes LR.

2. Las imagenes LR se insertan al generador, que realiza un determinado muestreo

generando la imagen SR.

3. El discriminador se encarga de comparar la imagen SR con la HR. El error resul-

tante es propagado hacia atras para entrenar tanto generador como discriminador.
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Para poder diferenciar las imégenes HR reales de las imagenes SR generadas se nece-
sita entrenar un discriminador. Con este propoésito, se utiliza una funciéon de activacion
LeakyReLU (Leaky Rectified Linear Unit), otra variante de la ReLU original. La red
discriminadora contiene 8 capas convolucionales con un ntumero creciente de filtros de
tamano 3 x 3, comenzando con 64 ntcleos y llegando hasta 512. Después de las capas
convolucionales se aplican 2 capas densas y una funcién de activacion sigmoide final
para obtener una probabilidad de clasificacién de la muestra. De esta forma, las dos
posibles respuestas permiten obtener la pérdida adversaria, ya que el discriminador ha

decidido si la imagen se considera real o falsa.

Como se ha nombrado anteriormente, la funciéon de pérdida queda definida por dos
pérdidas distintas, la adversaria y la de contenido. La pérdida adversaria se aplica en

el generador y es representada en la ecuacion

N
168 =Y —log Dy, (G, (I'")) (3.2)
n=1

Donde Dy, (Gg,, (I*7)) es la probabilidad de que la imagen reconstruida Gg,, (I-F)

sea la imagen original.

La pérdida de contenido se usa para poder mantener una cierta similitud perceptiva
con respecto a la imagen original. Los autores definen la pérdida de contenido a partir
del modelo VGG presentado por Karen Simonyan y Andrew Zisserman [84]. La pérdida
VGG mide el MSE de las caracteristicas extraidas de las imagenes y se representa a

partir de la ecuacion [3.3]

Wi Hij

Wéais = ﬁ > (% (17),, = 613 (Gog (1 LR))I,Z)Q (3.3)

Jog=1 y=1

Donde W, ; y H; ; describen las dimensiones de los respectivos mapas de caracterfs-

ticas dentro de la red VGG.

3.1.3. EDSR

El método EDSR (Enhanced Deep Super Resolution) es propuesto en 2017 por Bee
Lim y puede ser considerado como un método intermedio entre VDSR y SRGAN, de-

bido a que fundamentalmente adapta el bloque SRResNet introducido por la segunda
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pero no hace uso de redes GAN, sino de una serie de combinaciones de capas convolu-
cionales y residuales . Los autores del articulo proponen un modelo residual donde
se han eliminado algunos procesos innecesarios de las redes residuales convencionales.
De la misma forma, el método planteado permite la tarea de escalado tinico y multies-
calado a través de distintas arquitecturas. En este trabajo se comenzara explicando la

arquitectura que permite el escalado tnico, siendo esta representada en la Figura [3.3]

‘

ResBlock

=
b
o
e8]
v
]
o
1

Figura 3.3: Arquitectura de EDSR. Extraida de |\

En la figura anterior se puede observar la totalidad de bloques que conforman
el modelo. En este caso, EDSR utiliza el bloque “Shuffle”, que denota una capa de
convoluciéon de subpixeles para implementar el factor de escala y poder conseguir una
imagen de siper-resolucion. Més concretamente, se usa una tnica capa de este tipo

para implementar las escalas x2 y x3 y dos capas para la escala x4.

3.1.3.1. Proceso de entrenamiento y funciéon de pérdida

El modelo final planteado por los autores cuenta con un total de 32 capas con-
volucionales y residuales, extrayendo en cada una de estas un total de 256 mapas de
caracteristicas. Su diseno de bloques residuales difiere del planteado en ResNet ya que
se han eliminado las capas de normalizacion de lotes, ademés de la funcion de activacion

final ReLU, tal como se ve en la tercera imagen de la Figura [3.4]

» La normalizacion de lotes es un proceso que consiste en normalizar la salida de

Pégina 83



CAPITULO 3. ESTADO DE LA TECNICA

una capa de activacion anterior, restando la media del lote y dividiéndola por la

desviacion estandar del lote [86)

R

—

Conv

pd

RelLU
Conv

X]

|

Conv

@

RelLU
Conv

X1

Conv
RelLU
Conv

o

el
h 4

N

<

i

Addi Addition

=
@]
3

RelLU

v v

X1+1 X1+1 Xi+1

(a) ResNet (b) SRResNet (c) Modificacion de EDSR

Figura 3.4: Modificacion del bloque SRResNet propuesta en ||

Para entrenar al modelo se sigue una estrategia de aprendizaje basada en la pérdida
de pixeles L1. Es decir, se toma en consideracion la diferencia absoluta entre el valor
predicho y el valor real. Por otro lado, es necesario dividir el entrenamiento del modelo

en al menos 2 pasos:

1. En primer lugar, se entrena desde cero el modelo que aplica una escala x2.

2. En segundo lugar, se utiliza este modelo pre-entrenado para entrenar los futuros

modelos que aplicaran las otras escalas.

3.1.4. MDSR

El método MDSR (Multi-scale Deep Super Resolution) parte del mismo principio
que la propuesta realizada en EDSR, ya que hace uso de un bloque residual modificado
por los autores del articulo [85]. No obstante, es disefiado para poder realizar multi-

escalado de imégenes. La arquitectura del modelo propuesto se presenta en la Figura
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Figura 3.5: Arquitectura de MDSR. Extraida de ||

Una de las principales diferencias respecto al EDSR es que tanto los médulos de
preprocesamiento, como las capas residuales, se sittian al principio de la red neuronal
y de forma apilada, esto permite reducir la varianza de las imagenes de entrada a las

que se les apliquen distintas escalas.

3.1.4.1. Proceso de entrenamiento y funcién de pérdida

El modelo final planteado por los autores cuenta con un total de 80 capas con-
volucionales y residuales, extrayendo en cada una de estas un total de 64 mapas de
caracteristicas. Ademas, el método MDSR adopta filtros més grandes para los modulos

de preprocesamiento, en este caso de 5 x 5.

Para entrenar al modelo se sigue una estrategia de aprendizaje basada en la pérdida
de pixeles L1, al igual que se efectiia en EDSR. Desde esta perspectiva, se puede
concluir que ambos modelos propuestos parten de un formato de entrenamiento similar.
Sin embargo, MDSR permite que la futura evaluacion de datos se realice con un sélo

modelo compilado, al contrario de lo que pasa en EDSR.

3.1.5. WDSR

El método WDSR ( Wide Activation for Image Super Resolution) es planteado por
Jiahui Yu y parte de las premisas definidas por el método EDSR . La arquitectura

propuesta en el articulo se muestra en la Figura 3.6
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Figura 3.6: Arquitectura de WDSR. Extraida de [87]

El método WDSR realiza algunos cambios significativos en el modelo original plan-
teado por el método EDSR. Por ejemplo, se reduce el niimero de canales en la ruta de
mapeo de identidad y se aumenta el nimero de canales en cada bloque residual, esto

se realiza sin aumentar la cantidad total de parametros en la red neuronal.

» La ruta de mapeo de identidad es una operacién que garantiza que la salida de

una determinada red neuronal multicapa sea igual a su entrada.

De forma resumida, los autores establecen que sin parametros ni calculos adicio-
nales, la simple expansion de caracteristicas antes de la activaciéon de las funciones
ReLU, conduce a mejoras significativas para la stper-resolucién de una sola imagen.
La intuicion del trabajo propuesto es que esta expansion de caracteristicas permite que
pase mas informaciéon mientras se mantiene la alta no linealidad de las redes neurona-
les profundas. El método WDSR ofrece dos variantes distintas, WDSR-A y WDSR-B.
La tnica diferencia entre estas variantes es la cantidad y la disposicién de los bloques

residuales que conforman la red neuronal.

3.1.5.1. Proceso de entrenamiento y funciéon de pérdida

Para entrenar al modelo se sigue una estrategia de aprendizaje basada en la pérdida
de pixeles L1, al igual que se efectiia en EDSR. No obstante, en ambos modelos se
plantea la eliminacién de capas convolucionales redundantes para agilizar el proceso
de entrenamiento. Por un lado, cabe destacar que el modelo WDSR-~A propone un
aumento de las caracteristicas antes de la funciéon ReLLU de cada bloque residual en un
factor de x2 y x4. Por otro lado, el modelo WDSR-B plantea un aumento de entre x6 y
x9 de los mapas de caracteristicas de las imagenes, consiguiendo atin mayor eficiencia

a cambio de un mayor esfuerzo computacional.
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3.1.6. ESRGAN

El método ESRGAN (Enhanced Super Resolution Generative Adversarial Network)
es presentado como una mejora directa del método SRGAN por parte de Xintao Wang
. En particular, este modelo introduce un nuevo tipo de bloque residual llamado
RRDB (Residual-in-Residual Dense Block) como la unidad béasica de construccion de
la red. Ademas, se implementa un nuevo tipo de pérdida adversaria y un nuevo tipo

de pérdida de contenido.

Mas concretamente, su trabajo propone las siguientes mejoras respecto a SRGAN:

1. Mejorar la arquitectura del modelo base utilizando RRDB sin normalizacion de

lotes. Esta mejora se basa en las observaciones realizadas por el método EDSR.

2. Utilizar la pérdida relativista RaGAN (Relativistic GAN) en lugar de la anterior
pérdida adversaria de SRGAN.

3. Mejorar la pérdida de contenido de SRGAN extrayendo las caracteristicas de la

imagen antes de la capa de activacion de la red VGG.

La arquitectura general de la red neuronal se presenta en la Figura [3.7]

n-y Basic Block e Basic Block el XN Eo 4 Basic Block B2
LR

- | N
Dense) Dense Dense: | i
Block! Block: Block: i , E
H \ !
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o
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___________________________________________________

Figura 3.7: Arquitectura de ESRGAN. Extraida de \|

Al igual que en EDSR, se opta por eliminar las capas de normalizacién de lotes,
reduciendo la complejidad computacional y optimizando el tiempo de entrenamiento.
El método ESRGAN sigue la arquitectura basica al estilo ResNet de SRGAN, pero
sustituye el bloque residual SRResNet por el bloque RRDB propuesto por los autores.
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3.1.6.1. Cambios en el generador y discriminador

El modelo del generador de ESRGAN es similar al generador planteado en SRGAN,
sin contar la modificaciéon del bloque residual comentada anteriormente. No obstante,
el discriminador si sufre cambios significativos a la hora de predecir si una imagen es

real o falsa.

Este articulo propone una “pérdida relativista” capaz de predecir, a través de un
discriminador modificado, la probabilidad de que una imagen real z, sea relativamente
maés realista que una imagen falsa x;. El cambio en el discriminador puede observarse

en la Figura 3.8

More realistic

D(xy) = a(C(

than fake data?

‘ s relintic
D(xf) = \FS:; — 0 Fake? * ess realistic

than real data?

a) Standard GAN b) Relativistic GAN

Figura 3.8: Discriminador que implementa ESRGAN. Extraida de [88|

En la imagen anterior o representa la funcion sigmoide usada en SRGAN para
clasificar la imagen generada como real o falsa, de esta manera o(C(z)) representa la
salida del discriminador. Por otro lado, en un discriminador relativista, E, [-] representa
la operacion de tomar la media de todos los valores falsos de un determinado conjunto
de datos. Siguiendo con esta linea, las pérdidas del discriminador y del generador se

formulan en la ecuacion 3.4

Ly = =By, [log (Dpa (27, 77))] — B, [log (1 = Dra (4, 2,))]

L = —Eq, [log (1 = Dra (w1, 74))] — Eq, [log (Do (1, 2,))]

(3.4)

Donde z; y x, representan respectivamente la imagen HR y la imagen LR de en-
trada. Se observa que la pérdida adversaria, tanto para el generador como para el

discriminador, contiene los factores ¢ y .

3.1.6.2. Pérdida VGG modificada

Los autores de ESRGAN, al igual que se hizo en SRGAN, proponen una pérdida

de contenido para poder generar una imagen SR relativamente realista. La pérdida
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de contenido se define previamente en las capas de activaciéon de una red profunda
pre-entrenada, donde se minimiza la distancia entre dos caracteristicas activadas. La
innovacion de los autores de ESRGAN se basa en utilizar las caracteristicas generadas
por la red VGG antes de la capa de activacion ReLU, lo que permitird superar un
inconveniente del modelo original. Este inconveniente se relaciona con la escasez de

caracteristicas activadas a partir de la cuarta capa convolucional.

3.1.6.3. Proceso de entrenamiento y funciéon de pérdida total

El proceso de entrenamiento, al igual que en toda red GAN, se basa en el continuo
enfrentamiento del generador y discriminador disenado. Durante este proceso los auto-
res del articulo original usaron un total de 23 bloques RRDB. La pérdida total que se

pondera durante el entrenamiento del modelo se define segiin la ecuacion |3.5]

Lg = Lyereep + ALE* + 1Ly (3.5)

Donde Lypercep ¥ )\Lga son la pérdida de contenido obtenida de la red VGG y la
pérdida adversaria respectivamente. Mientras que nL; es la pérdida de pixel L1 que
evalta la diferencia entre la imagen generada y la imagen original, siendo 1 un coefi-

ciente propuesto por los autores para equilibrar los diferentes términos de pérdida.

3.1.7. Real-ESRGAN

El método Real-ESRGAN es la evolucion directa del método ESRGAN comentado
anteriormente, siendo este propuesto por Xintao Wang [89]. El objetivo de este nuevo
método es intentar restaurar una imagen LR que ha sido expuesta a degradaciones
desconocidas y complejas. Es decir, intentar abordar las imagenes degradadas que se
encuentran en el mundo real, donde no se sabe con exactitud a que tipo de situaciones
se han visto expuestas. Con esta intencién, los autores entrenan una red neuronal con
datos sintéticos puros, siendo estos datos una serie de imagenes sometidas a un proceso

de degradacion particular para asi simular distintos escenarios del mundo real.

Este proceso de degradacion se muestra en la Figura [3.9 Como se puede observar,

las imégenes son degradadas en dos ocasiones por procesos de primer y segundo orden
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que incumben operaciones como el desenfoque, la reduccién de resolucion, la adicion

de ruido y la compresion JPEG (Joint Photographic Ezperts Group).

first order

Resize . JPEG
— . S — 5
Blur ‘ (Downsampling) Noise Compression
+ (Generalize) . * Gaussiannoise
E}aussmn ﬁl)ter ‘ . R‘?SIZC_ * Poisson noise IPEG
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Figura 3.9: Degradacion de la imagen llevada a cabo en el método Real-ESRGAN

La arquitectura de Real-ESRGAN se muestra en la Figura [3.10] en esta se ilustra

la implementacion de la arquitectura ESRGAN propuesta en el método anterior.

X 4

2..

Input

ESRGAN Arch

Figura 3.10: Arquitectura de Real-ESRGAN. Extraida de \@|

Como se puede observar en la imagen anterior, Real-ESRGAN implementa una

arquitectura similar a ESRGAN. No obstante, existen ciertas novedades tanto en la

parte del generador como en la parte del discriminador:

= El nuevo generador utiliza una capa de deconvoluciéon de subpixeles, una opera-

cion inversa a la capa de subpixeles. Esto se realiza con la intenciéon de reducir el

tamano espacial y reordenar la informacion antes de que esta entre en la arqui-

tectura principal del modelo ESRGAN.

= Por otro lado, la arquitectura del discriminador sufre un cambio. En este caso se

opta por una arquitectura de tipo U-NET. Una arquitectura U-NET, como su

nombre indica, no es mas que la disposicion de capas convolucionales y decon-

volucionales de forma inversa, componiendo la forma de una U. Un ejemplo de
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arquitectura U-NET se muestra en la Figura|3.11. A esto se le anaden conexiones
de salto para evitar posibles cuellos de botella en las zonas donde se trabaje con

pocos pixeles.

= El nuevo modelo propuesto, al contrario que ESRGAN, es ampliado para efectuar

super-resolucion con escala x2 y x4.

UNET

Imagen de ] Mascara de
entrada 1 salida

2F 2F

4F 4F L
8F 8F

L~ »~ Fooened
g

Figura 3.11: Diseno genérico de una U-NET. Adaptada de [90|

3.1.7.1. Proceso de entrenamiento y funcién de pérdida

Los autores proponen un proceso de entrenamiento distinto a ESRGAN y que se

puede dividir en dos etapas:

= En la primera etapa se entrena un modelo con la pérdida L1. El modelo obtenido

se denomina Real-ESRNet.

= En la segunda etapa se usa el modelo Real-ESRNet como inicializaciéon del genera-
dor y se vuelve a entrenar el modelo con una combinaciéon de pérdida L1, pérdida

de contenido y pérdida adversaria, como se realiza en el modelo ESRGAN.

Finalmente, cabe destacar que al reutilizar la arquitectura anterior, se vuelven a

usar un total de 23 bloques RRDB.
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Bases de datos

El estado de la técnica en métodos de stuper-resolucion espacial ha sido un tema
muy estudiado a lo largo de los anos, debido a la necesidad de mejorar la calidad de
una imagen que ha sido degradada por el ruido, el desenfoque o simplemente porque
cuenta con una tasa de pixeles insuficiente para extraer caracteristicas de esta. Sin
embargo, en la termografia, al contrario de lo que puede suceder en el campo de la
fotografia clasica, un valor de pixel representa una relaciéon real con la temperatura del
objeto estudiado. De esta manera, es necesario establecer una diferencia entre lo que se
conoce como siper-resolucion espacial, mejorar la calidad visual de la imagen, y stper-
resolucion a nivel del valor radiométrico que representa cada pixel, que es mejorar o

aumentar la precision de las lecturas.

Por este hecho, es imprescindible asegurar dos puntos:

1. Que los métodos de stuiper-resolucion espacial estudiados no degraden en exceso

el valor radiométrico de los pixeles de la imagen.

2. Que el valor radiométrico y la temperatura equivalente del pixel sea cercano a la

realidad estudiada.

En este sentido, se considera necesario estudiar lo que en este trabajo se denomi-
na super-resolucion radiométrica. Esto significa mejorar las lecturas obtenidas de los
pixeles de la imagen para que asi sean cercanas a la temperatura real del objeto estu-
diado, teniendo en cuenta que la incertidumbre de estos datos aumenta cuanto mayor

es la distancia entre el objeto y la cAmara. Para conseguir los objetivos propuestos, ya
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se trate de super-resolucion espacial o radiométrica, es necesario contar con una gran
cantidad de datos a la hora de implementar y probar un modelo basado en aprendizaje
profundo. Por este motivo, se plantea el uso de cuatro bases de datos distintas, dos de

ellas accesibles a través de internet y otras dos generadas en este trabajo.

4.1. Bases de datos para la stiper-resolucién espacial

Esta seccion abarca un total de tres bases de datos distintas, dos de ellas dedica-
das al entrenamiento de algunos métodos de stuper-resoluciéon espacial y otra dedicada

completamente a la evaluacion de estos métodos.

4.1.1. Bases de datos para el entrenamiento de los métodos

Las bases de datos usadas en el futuro entrenamiento de los métodos de super-

resolucion se nombran en los siguientes puntos:

» Por un lado, se ha usado la base de datos DIV2K [91]. Esta cuenta con 1000
iméagenes RGB de resolucion 2K (2048 x 1080) divididas en 800 imagenes para el
entrenamiento, 100 imagenes para la validacion y 100 imagenes para la realizacion

de distintas pruebas.

» Por otro lado, se ha usado la base de datos ADAS de FLIR [92]. Esta base de
datos de iméagenes ha sido recabada para tareas como la detecciéon de vehiculos
y personas en las calles y carreteras, contando con un total de 10228 imagenes
divididas en 8862 imagenes de entrenamiento y 1366 de validacion. Todas las

imagenes estan disponibles en formato RGB (1800 x 1200), formato termografico

de 8 bits (640 x 512) y formato termografico de 16 bits (640 x 512).

4.1.2. Base de datos para la evaluacién de los métodos

Una pequena base de datos de imagenes termograficas ha sido realizada con la
intencion de evaluar el rendimiento de los métodos de stiper-resolucion espacial, tanto
los basados en reconstrucciéon como los basados en redes neuronales. Para esta base
de datos propia se han usado tres modelos del fabricante FLIR, A615, A35 y Lepton.

Estas camaras son de distintas gamas de precios, siendo la primera de unas prestaciones
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superiores a las otras dos, con una resolucion de 640 x 480 y una Optica con enfoque
regulable. En la Figura [£.1] se pueden observar las camaras usadas para la generacion
de la primera base de datos creada en este trabajo. Por otro lado, las prestaciones de

estas caAmaras se muestran en la Tabla 4.1l

FLIR A615

FLIR Lepton

Figura 4.1: Camaras usadas para la creaciéon de la primera base de datos

El emplazamiento escogido para esta toma de datos ha sido el edificio Polivalente
IT del parque cientifico tecnologico de la ULPGC (Universidad de Las Palmas de Gran
Canaria), mas concretamente en el IDeTIC (Instituto para el Desarrollo Tecnologico y
la Innovaciéon en Comunicaciones), donde se realizaron la mayoria de los experimentos
de este trabajo. La base de datos cuenta con un total de 160 imagenes termograficas de
distintos escenarios, ya que se tomaron imagenes tanto del interior de los laboratorios

como del exterior del edificio.

Caracteristicas fisicas
Camaras | Resoluciéon | Distancia focal (mm) | FOVg (°) | FOVy ()
FLIR A615 640 x 480 24.6 25 18.8
FLIR A35 320 x 256 19 24 19.2
FLIR Lepton 160 x 120 2 Y 42

Tabla 4.1: Caracteristicas de las cAmaras mostradas en la Figura

La base de datos para la evaluacion de los métodos de super-resolucion espacial
se denotara a lo largo de este trabajo como DASSR (Database for the Assessment
of Spatial Super-Resolution). Para tener un control béasico del procesado y evaluacion
que se realizaré en capitulos posteriores, es necesario segmentar las imégenes segin la
localizacion del experimento. Siguiendo esta misma nomenclatura, la segmentacion de
esta base de datos serda DASSR-I para las imégenes 1-40, DASSR-II para las imagenes
41-100, DASSR-III para las imégenes 101-130 y DASSR-IV para las imagenes 131-160.
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Algunas de estas imagenes se ilustran en la Figura donde se pueden observar

tanto ejemplos en formato RGB como en formato termografico de 8 bits con escala de

grises.

(a) Modalidad RGB (b) Modalidad termografica

Figura 4.2: Muestras extraidas de la base de datos DASSR

4.2. Base de datos para la super-resoluciéon radiomé-
trica

Para llevar a cabo la premisa propuesta sobre la super-resolucion radiométrica, una
gran cantidad de datos necesitan ser recogidos por parte de varias cdmaras termo-
graficas de distintas gamas. De la misma manera, un amplio rango de temperaturas
ha de ser estudiado para asegurar el correcto comportamiento del modelo disenado y

entrenado.

4.2.1. Base de datos para el entrenamiento y evaluaciéon

El escenario de medidas propuesto es el corredor del IDeTIC, que cuenta con 32
metros de pasillo para poder obtener imagenes de entrenamiento y evaluaciéon con los
que alimentar la red neuronal. Para poder tomar muestras es necesario contar con
una superficie radiante adecuada, que sea capaz de ofrecer unos amplios rangos de
temperatura con los que poder modelar bien la mayor cantidad de casos posibles.
En este acercamiento se ha decidido utilizar como fuente radiante una vitroceramica

portatil, el modelo PCE-5000 del fabricante Orbegozo.
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4.2.1.1. Calibracion de la superficie radiante

A la hora de proceder con la calibracion de temperaturas que ofrece la vitrocera-
mica en entornos de interiores controlados, es necesario contar con toda una serie de
medidas de proteccion, ya que esta alcanza temperaturas mayores de 400°C. El mo-
delo de vitroceramica escogido es regulable por un potenciémetro, pero este no marca
la temperatura de la superficie, por lo que es imprescindible tomar la referencia de
temperatura a través de medios externos. En este caso, los medios para contrastar la
temperatura de la superficie seran las camaras termograficas, un termémetro infrarrojo

y una sonda de temperatura. La Figura [{.3|muestra las camaras y la superficie radiante

usada para recabar los datos.

Figura 4.3: Sistema de caAmaras y superficie radiante propuesta

Como puede observarse en la figura anterior, estos experimentos afiaden una cAmara
termografica més, la Tau 2 del fabricante FLIR. Por este motivo, conviene actualizar
la Tabla 4.1l mostrada anteriormente. La Tabla 1.2l muestra las caracteristicas de todas

las camaras usadas en la campana de medidas de esta seccion.
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Caracteristicas fisicas

Camaras | Resolucién | Distancia focal (mm) | FOVg (°) | FOVy (°)
FLIR A615 640 x 480 24.6 25 18.8

FLIR A35 320 x 256 19 24 19.2
FLIR Tau 2 336 x 256 35 9.3 7.1
FLIR Lepton 160 x 120 2 57 42

Tabla 4.2: Caracteristicas de las cAmaras mostradas en la Figura

Debido a que las cdmaras pueden presentar errores en la lectura de temperaturas
por varias circunstancias, es de necesidad contar con instrumentos externos capaces
de tomar referencias correctas. Un ejemplo que ilustra las referencias de temperaturas

obtenidas se observa en la Figura [4.4]

Figura 4.4: Validacion de temperaturas con la sonda Fluke 51 II

El experimento para la calibracion de la superficie radiante se desarroll6 en un
margen temporal ajustado de 175 minutos. Durante el desarrollo de este experimento
se situo la vitroceramica a 1 metro de distancia respecto el sistema de camaras usado.

Las capturas fueron tomadas cada 3 segundos hasta llegar a un ntimero de 500 capturas
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por camara, regulando manualmente el potenciémetro de la vitroceramica para ajustar
la temperatura. La distribucion del experimento se observa en la Figura [£.5] donde
ademas es visible el uso de un extintor para casos de emergencia y un termémetro

infrarrojo como medio alternativo a la toma de referencias de la superficie radiante.

[N
oo B

ojo AICER

Figura 4.5: Experimento realizado para la calibracion de la vitroceramica

El protocolo de medidas seguido para el experimento se desglosa en el Protocolo [T}

Protocolo 1: Calibracion de la superficie radiante

1. Situar la superficie emisora a 1 metro de distancia de las camaras.

2. Ajustar de forma manual el tripode para enfocar bien la superficie emisora.
3. Ajustar la distancia focal de las camaras.

4. Ajustar el potenciometro de la vitroceramica.

5. Esperar a que la temperatura de la superficie emisora se estabilice.

6. Ejecutar las rutinas programadas para obtener 500 capturas de cada ca-
mara con un intervalo de 3 segundos entre capturas y almacenar los datos

en carpetas separadas.
7. Comprobar que los datos se han almacenado de forma correcta.

8. Se repiten los pasos anteriores a partir del punto 4 (incluido).
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Los resultados de un procesado posterior se pueden resumir en la Figura Esta
figura muestra los rangos de temperatura media que ofrece la vitroceramica, segmen-

tados segun la posicion del potencidémetro.

Maximo
5 Rango de operacién (2C)
Minimo | 130 - 165
4 1 210 - 245
2 240 - 275
3 280 - 315
3
4 310 - 350
5 355 - 395
2 Maximo |390 - 435
1
Minimo

Figura 4.6: Rangos de temperatura de la vitrocerdmica PCE-5000

Una vez parametrizados los rangos de temperatura que ofrece la vitroceramica se

pasa a la fase de creacion de la base de datos.

4.2.1.2. Obtencién de muestras para el entrenamiento y la evaluacién

El experimento consiste en la toma de datos radiométricos por parte de las 4 cAma-
ras comentadas anteriormente. En este acercamiento se necesita ocupar el corredor del
IDeTIC para poder cambiar la posicion de la superficie emisora, mientras que las cama-
ras estarédn posicionadas de forma fija cerca del operario. El principal objetivo de este
experimento es obtener una gran base de datos radiométricos de camaras termograficas

con distintas resoluciones y opticas.

El experimento se desarroll6 en un margen temporal de 10 dias, ya que se realizaron
medidas para todos los modos de temperatura de la superficie emisora y para una
gran cantidad de distancias distintas. Un ejemplo de la distribuciéon del experimento

se observa en la Figura 4.7
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Figura 4.7: Procedimiento para la creacion de la base de datos

Para conseguir el objetivo propuesto de crear una base de datos propia es necesario
volver a realizar un protocolo de medidas especifico, este queda referenciado en el
Protocolo |2l Las muestras obtenidas de este experimento seran las que se destinaran al
entrenamiento de la red neuronal, anadiendo también las muestras obtenidas durante
la calibracion de la vitroceramica, ya que ofrecen informacion de interés para distancias

cercanas.

Con la intencion de evitar una futura sobrecarga de datos y posibles comportamientos
sesgados durante el proceso de entrenamiento, se debe contar con muestras suficientes
para una correcta evaluacion de la red neuronal. Con estos valores se podra comprobar
su rendimiento ante situaciones no contempladas durante el entrenamiento. De igual
forma, para mantener una metodologia comtun al resto de experimentos, se decide hacer
uso de la misma superficie emisora para obtener las muestras de evaluacion. El objetivo
final de las muestras de evaluacion es conseguir los primeros resultados empiricos del
prototipo de red neuronal que se ha disenado, teniendo en cuenta unas distancias
concretas y temperaturas distintas. Por este motivo, las muestras de evaluacion fueron
obtenidas en un marco temporal de 3 dias, incluyendo distancias que van de 2 a 18
metros para temperaturas mayores de 300 °C y distancias de 3 a 31 metros para

distintos rangos de temperaturas entre 50 °C y 400 °C.
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Protocolo 2: Captacion de muestras para el entrenamiento

1. Situar la superficie emisora a 4 metros de distancia de las cAmaras.

2. Ajustar de forma manual el tripode para enfocar bien la superficie emisora.
3. Ajustar la distancia focal de las camaras.

4. Ajustar la superficie emisora a una temperatura conocida.

5. Esperar a que la temperatura de la superficie emisora se estabilice.

6. Ejecutar las rutinas programadas para obtener 550 capturas de cada cé-
mara con un intervalo de 3 segundos entre capturas y almacenar los datos

en carpetas separadas.
7. Comprobar que los datos se han almacenado de forma correcta.

8. Incrementar en 4 metros la distancia entre la superficie emisora y las ca-
maras, repitiendo los pasos desde el punto 6 (incluido) hasta alcanzar los

32 metros.

9. Cuando se termine con la iteracion se aumentara la temperatura a través
del potenciémetro, comenzando otra nueva iteracién desde el punto 1 y

siguiendo los puntos anteriormente nombrados.

La base de datos conseguida tras el procedimiento de medida queda conformada
por un total de 77725 imégenes por cada una de las cdmaras termograficas utilizadas.
A partir de este punto se denotard a esta base de datos como TID (Thermal IDeTIC
Database). Para las muestras dedicadas al entrenamiento de la red neuronal se usara
la nomenclatura TID-I, mientras que para las muestras dedicadas a su evaluaciéon se

usard la nomenclatura TID-II.
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4.3. Resumen de las bases de datos propuestas

En este trabajo se proponen 4 bases de datos para el entrenamiento y la evaluacion
de distintos métodos de super-resolucion. Por un lado, se usaran las bases de datos
DIV2K y ADAS para el entrenamiento de los métodos de siiper-resolucion espacial
tratados en el siguiente capitulo y la base de datos DASSR para la evaluacion de su
desempeno, que sera referenciada en el capitulo de resultados. Por otro lado, se ha
creado una base de datos de imagenes termograficas denominada TID, con la intencién
de realizar el entrenamiento y la evaluacion de una red neuronal diseniada para efectuar
la stper-resolucion radiométrica. Esta red neuronal se mostrara en el siguiente capitulo,

mientras que su desempeno se presentara en el capitulo de resultados.

Como resumen, todas las bases de datos usadas en este trabajo se muestran en la

Tabla (4.3

Stuper-resolucién espacial Stper-resoluciéon radiométrica
Entrenamiento DIV2K, ADAS TID-I
Evaluacién DASSR-I, DASSR-II, DASSR-III, DASSR-IV TID-II

Tabla 4.3: Bases de datos usadas en el TFM
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Experimentacion

En este capitulo se presenta la metodologia implementada para el entrenamiento
de los métodos de super-resolucion espacial basados en redes neuronales, asi como el
diseno y entrenamiento de la red neuronal propuesta para la stper-resoluciéon radiomé-
trica. De la misma manera, se enunciaran los distintos experimentos llevados a cabo
para referenciar el desempeno de los métodos de super-resoluciéon estudiados. Por un
lado, se usaran métricas como la PSNR y el SSIM después de aplicar los métodos de
stuper-resolucion espacial en la base de datos DASSR, que cuenta con 160 imagenes
termograficas. Por otro lado, sobre esta misma base de datos, se comprobaran las dis-
tintas pérdidas que sufren los pixeles de una imagen termografica al aplicar este tipo
de métodos. Respecto a la stuper-resolucién radiométrica, se realizardn experimentos
con la intenciéon de evaluar la red neuronal a través de la base de datos TID-II, que

cuenta con 14025 imégenes termograficas.

A continuacién, se explicara el entrenamiento llevado a cabo para implementar la

stiper-resolucion espacial.

5.1. Propuesta para la stper-resoluciéon espacial

Durante el transcurso de este trabajo, una de las tareas mas importantes ha sido
la implementaciéon de distintos métodos capaces de aplicar stper-resoluciéon espacial
a imagenes termogréficas de 16 bits. En el caso de los métodos de reconstruccion

nombrados en el capitulo 2, al no tratarse de métodos basados en aprendizaje, solo
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se ha necesitado de una serie de rutinas implementadas en el entorno MATLAB y
un procesado de imagen determinado para poder conseguir el objetivo propuesto. No
obstante, esto no se puede extrapolar a los métodos basados en redes neuronales, ya

que se necesita de un proceso de entrenamiento previo.

Para el planteamiento de los futuros experimentos, se decide hacer uso de gran parte
de los métodos de stuper-resoluciéon por reconstruccion comentados en el capitulo 2, ya
que se encuentran actualmente implementados y son de libre acceso, ademéas de todos
los métodos de siiper-resolucion basados en redes neuronales tratados en el capitulo
3, teniendo en cuenta que su implementacion se basa en bibliotecas de Python como
TensorFlow, Keras y Pytorch. A la hora de elegir una implementacién concreta de un
método de stiper-resolucion espacial basado en redes neuronales, es de interés investigar
si esta implementacion cuenta con modelos pre-entrenados, algo que reducira el tiempo
de desarrollo de una aplicacién. Sin embargo, en el caso de requerir de un entrenamiento,
se han propuesto las dos bases de datos de libre acceso descritas en el capitulo anterior,

una con imagenes RGB y otra con imagenes termograficas.

En los siguientes puntos se especifica la implementacion elegida para cada uno de los

métodos con los que se trabajara a partir de ahora.

5.1.1. Métodos basados en reconstruccion

Los métodos de interpolacion, IBP, Papoulis-Gerchberg, POCS y stuper-resolucion
robusta han sido implementados en MATLAB por otros usuarios y son accesibles a
través de GitHub [93|. La implementacion conjunta de todos estos métodos facilita el
desarrollo de este trabajo, ya que se tiene acceso de forma ordenada a las distintas
funciones de reconstruccion y registro de imagenes. Por otro lado, esta biblioteca apor-
ta una serie de funciones que permiten, entre otras utilidades, generar imagenes LR

rotadas y desplazadas a partir de una imagen HR.

5.1.2. Meétodos basados en redes neuronales

La busqueda de métodos basados en redes neuronales capaces de aplicar super-

resolucion espacial a una serie de imagenes ha sido mas extensa. Esto es debido fun-
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damentalmente a que existen distintas bibliotecas software, la mayoria en lenguaje
Python, capaces de ayudar a un usuario en el diseno y prototipado de una red neuro-

nal de forma sencilla y con ciertos niveles de abstraccion.

En este aspecto, las bibliotecas méas usadas son:

» TensorFlow. Se trata de una biblioteca de cédigo abierto extremo a extremo
para aprendizaje automatico desarrollada por Google. En la actualidad, aunque el
lenguaje predominante de uso es Python, existen implementaciones en JavaScript

y Android, entre otros.

= Keras. Se puede ver como una abstraccion de més alto nivel de TensorFlow. Ha
sido desarrollada por Google para facilitar la implementaciéon cémoda y rapida

de redes neuronales.

= Pytorch. Es una biblioteca de aprendizaje automaéatico de codigo abierto para
Python, desarrollada principalmente por Facebook. Junto a TensorFlow y Keras
se ha convertido en una de las bibliotecas més usadas en el campo del aprendizaje

profundo para el prototipado de redes neuronales.

5.1.2.1. Implementaciones elegidas

A continuacién, se nombran las implementaciones usadas en este TFM, remarcando
si ha sido necesario un proceso de entrenamiento y, de ser asi, que bases de datos se

han usado.

= VDSR. El método VDSR comentado en el capitulo anterior ha sido implemen-
tado en varios repositorios de la plataforma GitHub, el que se ha usado en este
trabajo es accesible a través de [94]. Esta aproximacion al articulo de Jiwon Kim
ha sido implementada con la biblioteca Pytorch, al contrario que la implementa-
cion original en MATLAB [82]. En este repositorio se propone una serie de rutinas
para realizar el proceso de entrenamiento y evaluacion, utilizando una base de
datos llamada TB291, que puede descargarse desde unos enlaces facilitados. De
esta manera, el autor ofrece tres modelos pre-entrenados con unos factores de

escala x2, x3 y x4, que seran los utilizados en este trabajo.
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= SRGAN. El método SRGAN comentado con anterioridad ha sido implementado
en la plataforma GitHub, siendo accesible a través de [95]. Esta aproximacion al
articulo de Christian Ledig ha sido implementada con la biblioteca Pytorch y, al
contrario que en lo denotado en el articulo original, esta implementacion ofrece

la posibilidad de aplicar un factor de escala x2 y x4, en lugar de solamente x4

[23].

e El autor en este caso no ofrece modelos pre-entrenados de la red neuronal,
pero plantea de forma guiada todo lo necesario para realizar el entrenamiento
y evaluacion de esta, asi como las bases de datos que se han usado para
entrenar el modelo. No obstante, tal como se ha comentado al principio,
en esta implementacion se usaran las bases de datos DIV2K y ADAS. Las

caracteristicas del entrenamiento llevado a cabo en este trabajo se muestran

en la Tabla 5.1l

DIV2K ADAS
Numero de épocas totales 500 100
Escala x2 x4 x2 x4
PSNR (dB) 29.69 | 25.41 | 32.83 | 29.05
324 477 94 95

Epoca de maxima PSNR

Tabla 5.1: Entrenamiento y evaluaciéon del método SRGAN

e En la tabla anterior se puede observar el ntimero de épocas realizadas duran-
te el entrenamiento y la PSNR resultante de evaluar una serie de imégenes
SR con sus correspondientes HR. El modelo obtenido del entrenamiento es

elegido a partir de la época donde se ha conseguido maximizar la PSNR.

= EDSR y WDSR. Los métodos EDSR y WDSR tratados en el capitulo anterior
han sido implementados conjuntamente y son accesibles a través de [96]. En esta
aproximacion a los articulos presentados por Bee Lim [85] y Jiahui Yu [87] se ha
usado la biblioteca TensorFlow. Méas concretamente, el autor implementa EDSR
y la modalidad WDSR-B para los factores de escala x2 y x4. En este caso, se

utiliza la base de datos DIV2K para el entrenamiento y la validacion, ofreciendo
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al usuario modelos pre-entrenados capaces de aplicar factor de escala x4. De la
misma manera, se ofrecen las rutinas necesarias para entrenar y validar la red

neuronal con un factor de escala x2.

e Para entrenar y evaluar la red neuronal de forma propia se utilizan las mis-

mas bases de datos usadas en SRGAN. Las caracteristicas del entrenamiento

llevado a cabo en este trabajo se muestran en la Tabla [5.2]

EDSR WDSR-B
DIV2K ADAS DIV2K ADAS
Epocas 38000 | — — — | 57000 | 280000 | 41000 | — — — | 72000 | 257000
Escala x2 x4 x2 x4 x2 x4 x2 x4
PSNR (dB) | 33.35 | 28.89 | 33.6 28.54 | 34.23 | 28.91 | 32.69 | 28.73

Tabla 5.2: Entrenamiento y evaluacion de los métodos EDSR y WDSR-B

e El proceso de entrenamiento de estas dos redes neuronales es distinto al
visto en SRGAN. El autor implementa unas rutinas que almacenan auto-
maéticamente el valor de la PSNR resultante entre una imagen SR y HR s6lo
si esta ha mejorado respecto a la época anterior. Por ello, cada vez que el
proceso de entrenamiento se reinicia, el punto de guardado corresponde con

la época donde se consigui6 esta PSNR.

= MDSR. El método MDSR, una variante propuesta a partir de EDSR para aplicar
stuper-resoluciéon multiescala, ha sido implementado en GitHub y es accesible a
través de |97]. Esta aproximacion al articulo presentado por Bee Lim [85] ha sido
implementada con la biblioteca TensorFlow, ofreciendo al usuario un modelo pre-

entrenado y evaluado con la base de datos DIV2K que seréd usado en este trabajo.

= ESRGAN y Real-ESRGAN. Las evoluciones propuestas para el método SR-
GAN, presentadas en el capitulo anterior, han sido implementadas por los propios
autores de los articulos con la biblioteca Pytorch, siendo accesibles a través de
[98]. El repositorio cuenta con una implementacion completa de ambos métodos,
aportando distintas rutinas para que el usuario entrene y evaltie la red generativa

adversaria que se propone. Sin embargo, se cuentan con modelos pre-entrenados
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para ambas redes neuronales a través de bases de datos como DIV2K y Flickr2k,
esta tltima propuesta durante el desarrollo del articulo del método EDSR [85]. Se
debe tener en cuenta que ESRGAN proporciona un factor de escala x4, mientras

que Real-ESRGAN proporciona factores de escala x2 y x4 (8§, [89].

5.1.3. Consideraciones adicionales

Aunque todos los métodos nombrados anteriormente han sido validados para una
determinada cantidad de iméagenes, se debe denotar que la aplicacién final buscada es
la de mejorar la resolucién espacial de una imagen termografica de baja resolucion.
Esta es una situacion que no se considera muchas veces en el momento de concepciéon y
disenio del modelo, ya que estos suelen definirse para aplicar stuper-resolucion espacial
a imagenes RGB. Por este motivo, ademés del proceso de evaluacion realizado durante
el entrenamiento de las redes neuronales, se considera necesario una fase propia de

evaluacion.

En este aspecto, los dos siguientes puntos muestran algunas consideraciones que se

han de tener en cuenta:

1. Los métodos de stuper-resolucion espacial anteriormente nombrados han sido im-
plementados para distintas versiones de Python y con distintas bibliotecas de
aprendizaje automatico. Por este motivo, es necesario alojar cada uno de los

repositorios en su propio entorno virtual, activando este cuando sea necesario.

2. Es de necesidad contar con una pequena base de datos de validacion, teniendo
en cuenta que se tratardn de iméagenes termograficas, tanto para la prueba de los
métodos basados en redes neuronales como para los métodos de reconstruccion
tratados desde MATLAB. Por esta razon, se hace uso de la base de datos DASSR

nombrada en el capitulo anterior.
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5.2. Propuesta para la saper-resoluciéon radiométrica

A lo largo del tiempo se ha estudiado el problema de la super-resolucion espacial,
desde su concepcion hasta la manera de mejorar los métodos existentes y resolver pro-
blemas tradicionales de esta técnica. Sin embargo, el uso de estos métodos en imagenes
infrarrojas no ha sido tan estudiado como para imagenes RGB, aunque si existen al-
gunos acercamientos como los vistos en , y . Doénde este tltimo establece
una comparativa interesante de distintas imégenes termogréficas a las que se les ha
aplicado distintos métodos de stiper-resolucion espacial, estudiando las pérdidas de es-
tos y sus valores de temperatura. No obstante, sin contar este articulo, el concepto de
imagen termografica que se suele tratar en el estado de la técnica no se relaciona con
el valor radiométrico binarizado que ofrece este tipo de dispositivos, més bien trata
su normalizaciéon a 8 bits de datos para que sea mas facil de implementar en una red

neuronal, ya que se disminuye el rango dindmico de la escena observada.

Con la intencién de ofrecer un contexto adecuado, una imagen de 16 bits frente a
una imagen de 8 bits se presenta en la Figura 5.1} pudiéndose observar una diferencia

visual perceptible debido al amplio rango dinamico de la primera.

fo- s g
e :
mﬂweﬂ mslg

J V=9

(a) Imagen termografica de 16 bits (b) Imagen termografica de 8 bits
Figura 5.1: Comparativa entre imégenes termograficas de 16 bits y 8 bits
Debido a esto, los estudios de stper-resoluciéon en termografia no suelen profundizar
en el valor radiométrico del pixel, codificado con 16 bits de forma general. Es decir,

estos métodos se encargan de mejorar la resolucion espacial de una imagen termogréafica,

mientras que el valor de los pixeles suele mantenerse similar al original. Esto significa
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que, aunque se ha mejorado el aspecto visual de una imagen, no se ha intervenido en
el valor radiométrico de sus pixeles. Por este motivo, si la imagen presenta lecturas
erroneas en la temperatura a causa de ciertas limitaciones de la camara termogréfica,

estas lecturas seguiran sin ser corregidas o ajustadas.

5.2.1. El problema de las lecturas de una camara

Los problemas con las lecturas de una camara termogréfica son una cuestion recu-
rrente en el campo de la termografia, pues se sabe que los valores de una camara de baja
resolucion presentan una mayor limitaciéon que los de una camara que, de forma nativa,
incorpora una resolucion del sensor mayor. Este factor aumenta cuanto mayor es el tér-
mino de distancia entre blanco y caAmara. Ademas, la capacidad de captacion infrarroja
de una camara depende en gran medida de la 6ptica incorporada, por ello las lecturas

captadas por esta no seran iguales si incorpora un gran angular o un teleobjetivo.

Las camaras con un FOV bajo suelen ser ttiles para estudiar superficies a grandes
distancias, ya que la lente que incorporan permite realizar un buen enfoque y encaminar
un mayor flujo radiométrico al sensor. Esto deriva en una mayor concentraciéon de
pixeles para conformar la superficie estudiada en la matriz de datos. Por otro lado, las
camaras con un FOV alto pueden ser mejores soluciones si se desea tener una vista mas
panoramica del entorno, aunque la superficie estudiada quede definida con un niamero

menor de pixeles en la matriz de datos.

Debido a lo comentado anteriormente, es necesario tener herramientas que permitan
corregir muchas de las lecturas incorrectas que se puedan obtener de las cAmaras termo-
graficas de bajo coste, ya que en muchos escenarios la calibracién que estas incorporan
de fabrica s6lo es apta para distancias pequenas. Entre las posibles correcciones que
pueden implementarse se encuentra la de incorporar el término de distancia respecto
el blanco de estudio, para asi ajustar la temperatura ofrecida por la cdmara. El uso de

redes neuronales béasicas podria simplificar y agilizar el desarrollo de esta correccion.
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5.2.2. Solucién propuesta

En este punto interviene el concepto de super-resoluciéon radiométrica. Este con-
cepto, siguiendo con la linea de la super-resolucion espacial, se trata de un aprendizaje
supervisado donde se tiene una entrada y una etiqueta. La entrada es una imagen
termogréfica tomada por una camara de bajo coste, mientras que la etiqueta se rela-
ciona con una imagen de la misma escena, tomada en el mismo momento, pero por
una camara termografica de mayores prestaciones. Para este TFM se tiene acceso a
una camara termografica de bajo coste, la cAmara modelo Lepton del fabricante FLIR,
cuyas limitaciones técnicas son visibles para situaciones donde la distancia supera los
3 metros respecto el blanco de estudio. Esta caAmara incorpora una ecuacién capaz de

transformar los valores radiométricos de la imagen en temperatura, haciendo uso de

los términos RBFO.

La temperatura en Kelvin de la cdmara Lepton puede ser calculada a partir de la

ecuaciéon B.11

B B
B (25 + F)

Donde se pueden distinguir dos modos fundamentales de trabajo, ganancia alta y

T (5.1)

ganancia baja.

» Ganancia alta denota que la cAmara puede medir de forma segura temperaturas
de -10 °C hasta los 140 °C. Sus términos RBFO por defecto son: R = 355178, B
= 1435000, F = 1000, O = 390474.

= Ganancia baja denota que la cdmara puede medir de forma segura temperaturas
de -10 °C hasta los 450 °C, a costa de una mayor imprecision en las medidas.
Sus términos RBFO por defecto son: R = 102000, B = 1470000, F = 1000, O =
362643.

Por otro lado, la caAmara que se quiere usar para obtener las imagenes etiqueta y
asi entrenar la red neuronal es la caAmara modelo A615, también del fabricante FLIR.
Esta camara contiene unas particularidades que la hacen buena candidata para esti-

mar la temperatura de un objeto a grandes distancias. Por un lado, tiene un sistema
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optico regulable capaz de enfocar el objetivo en un rango de 1 a 1000 metros. Por otro
lado, implementa una funcién de trasferencia especifica capaz de transformar el valor
radiométrico binarizado en valores de temperatura, donde su mayor fortaleza es que
incorpora el término de distancia d en la propia funciéon. Esta cAmara tiene tres modos
de funcionamiento, el modo 0 (-20 °C a 150 °C), el modo 1 (100 °C a 650 °C) y el
modo 2 (300 °C a 2000 °C). Cuanto mayor es el modo, méas amplio es el rango de
temperaturas que abarca, pero también aumentan las imprecisiones en las medidas. En

este trabajo se ha usado el modo 1.

El objetivo de la super-resolucion radiométrica planteada es llegar a prescindir de
la ecuacion RBFO que ofrece el fabricante de la camara Lepton para transformar el
valor radiométrico de un pixel en temperatura. La red neuronal propuesta realizara una
prediccion de la temperatura equivalente de ese valor, basada en la distancia respecto
el blanco de medida y el valor que ha captado la cdmara A615 en un momento dado.

Un boceto de la red neuronal que se pretende implementar se muestra en la Figura [5.2]

Propagacion del error

Capa de entrada 0L Capa de salida
( )

1 REEEEEEEEEEEE 1
1 H 1
1 . H 1
] ' le) ! 1
T H o : 1
: I’& .

1 . =" ' 1 ~
' - > temp; [ [tempi]
- :
1 H ] | 1

rad; ' : =3 ' '
T ' o E 1
S b Je

Muestras elegidas de la Lepton
% [d1,rad;) l [da, rads) [d..,rad.] |[dn-1,7ady-1]| [dn,rad,] ‘
Muestras elegidas de la A615
’ [temp,] l [tempy,_1] [temp_] [temp] l [temp:] }—

Figura 5.2: Red neuronal planteada para la stiper-resoluciéon radiométrica

La figura anterior muestra como a la entrada de la red neuronal propuesta se inserta
el valor radiométrico que ofrece la cdmara Lepton, junto a la distancia conocida que
existe entre esta y el objeto estudiado. La etiqueta en este caso es el valor de tempera-
tura que ofrece la cAmara A615 después de aplicar su ecuacion caracteristica, por lo que

los términos de distancia d, emisividad ¢, transmisividad 7 y temperatura del ambiente
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tams, €ntre otros tantos, ya han sido tomados en cuenta a la hora de entrenar la red
neuronal. La salida de esta red neuronal espera un valor, que es la temperatura predi-
cha teniendo como entrada un valor dado y una distancia. Durante el entrenamiento,
la red neuronal compararé esta salida con la etiqueta proporcionada y, a través de una
funciéon de pérdida determinada, un optimizador y un nimero de épocas, se intentara

minimizar el error gracias al algoritmo de propagacion hacia atrés.

5.2.3. Entrenamiento de la red neuronal

Para llevar a cabo el entrenamiento de la red neuronal primero es necesario imple-
mentarla en algiin lenguaje de programacion. En este caso se ha usado Python junto
con la biblioteca de alto nivel Keras. Esta biblioteca proporciona las herramientas ne-
cesarias para prototipar una red neuronal de forma répida y sencilla, necesitando sélo
de pocas bibliotecas externas para conformar todo el circuito de entrenamiento, como

podrian ser matplotlib, numpy y scikit-learn.

Para el prototipo presentado en este trabajo se plantea una red neuronal secuencial
con 3 capas intermedias de 256 neuronas cada una, teniendo en cuenta que posterior-
mente se puede llevar a cabo un proceso de optimizacién para eliminar neuronas con
la intenciéon de implementar el modelo en plataformas de hardware més limitado. Si-
guiendo con esta linea, se contara con una sola neurona de salida, de dénde se obtendra
finalmente la temperatura predicha. Todas las capas tienen una funcién de activacion
ReLU, esta funcién promete buenas prestaciones puesto que por el momento no se
trabajara con temperaturas negativas. Como estrategias de entrenamiento se usara la
funcion de pérdida MAE, para asi ponderar el error absoluto medio que existe entre
la temperatura predicha y la etiqueta inicial introducida a la red. No obstante, otras
métricas como la funciéon de pérdida MAPE o la funcion de pérdida Huber seran mos-
tradas en el proceso de entrenamiento, para asi facilitar la futura parametrizacion de
la red neuronal. La optimizacién de la red, que entre otras funciones tiene la de ac-
tualizar los pesos de las neuronas y realizar la propagacion hacia atras, seré realizada
con el optimizador Adam, muy usado en la actualidad en el campo del aprendizaje
profundo. Finalmente, se ha usado un tamano de lote de 32 para agilizar el tiempo de

entrenamiento de la red neuronal.
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La Tabla [5.3| muestra de forma resumida todos los hiperpardmetros que conforman

la red neuronal planteada.

Hiperparametros usados
Funcion de pérdida MAE
Optimizador Adam
Funcién de activaciéon ReLU
Numero de capas intermedias 3
Nuamero de neuronas 256
Capa final 1 neurona
Tamano del lote 32

Tabla 5.3: Hiperparametros de la red neuronal propuesta

De la misma forma, la biblioteca Keras permite realizar una representacion de la

arquitectura compilada, esta se muestra en la Figura |5.3

input: | [(None, 2)]

dense_input | InputLayer

l

input: (None, 2)

output: | [(None, 2)]

dense | Dense

output: | (None, 256)

l

input: | (None, 256)
output: | (None, 256)

l

input: | (None, 256)
output: | (None, 256)

l

input: | (None, 256)
output: | (None, 1)

dense_1 | Dense

dense_2 | Dense

dense 3 | Dense

Figura 5.3: Arquitectura de la red neuronal disefiada con Keras

Las muestras usadas para el entrenamiento y evaluacion de la red neuronal han sido

obtenidas después de realizar un procesado concreto sobre las imagenes termograficas
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de la base de datos TID, teniendo en cuenta que para esta aproximacion soélo se han
utilizado las imagenes que pertenecen a la camara A615 y la camara Lepton. Estas
muestras se ilustran en la Figura [5.4 donde se puede observar un total de 64471
muestras de cada cAmara dedicadas al entrenamiento y 14025 muestras de cada camara

para la evaluacion de resultados.

Por consiguiente, la red neuronal seré alimentada con un total de 78496 muestras,
de las que el 82% se destinan al entrenamiento y el 18 % se destinan a la evaluacion

de la red neuronal.

Muestras para el entrenamiento Muestras para la evaluacion

2m
3m
4m
5m
6m
7m
8m
9m
10m
11m
12m
13m
14m
15m
16m
17m
18m
19m
21m
23m
25m
27m
29m
31m

350
350 4

300 4
300 4

2501
250 4

200 4 2001

150 +

150 1

100 A 100 4

Temperatura registrada por la camara Lepton
Temperatura registrada por la camara Lepton

50 4

0 100 200 300 400 100 200 300 400 500
Temperatura registrada por la cdmara A615 Temperatura registrada por la cdmara A615

Figura 5.4: Muestras elegidas de la base de datos TID

La figura anterior representa las muestras de entrenamiento y evaluacién como una
nube de puntos donde cada muestra equivale al valor de temperatura medido por cada
camara. En el caso de la camara Lepton se us6 la funcion RBFO para pasar del valor
radiométrico a temperatura, mientras que en el caso de la camara A615 se usdé una
funcion concreta facilitada por el fabricante. Se han representado las muestras teniendo
en consideracion el eje de abscisas para los datos captados por la camara A615 y el eje
de ordenadas para los datos captados por la camara Lepton. Finalmente, aunque en
las graficas se representen temperaturas, se remarca que la red neuronal tendra como
entrada el valor radiométrico de la cadmara Lepton con un parametro extra que sera
la distancia, mientras que la etiqueta de la red neuronal sera la lectura tomada por la

camara A615 en formato de temperatura.
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5.2.3.1. Estrategia para el pre-entrenamiento

Para poder evaluar las muestras destinadas al entrenamiento de la red neuronal y
tener claro que no produciran ningin tipo de sobrecarga o sesgo durante este proceso,
se decide hacer uso del método de validacion cruzada. Esta estrategia consiste en dividir
los datos de forma aleatoria en k grupos de aproximadamente el mismo tamano. De
estos grupos se emplean k — 1 grupos para entrenar la red neuronal, mientras que el
grupo restante se emplea como validacion. Este proceso se repite k veces utilizando
un grupo distinto como validaciéon en cada iteracion, generando k estimaciones del
error cuyo promedio se emplea como estimacion final. Por este motivo, en distintas

referencias consultadas se le suele denominar “Kfold” a este tipo de estrategia.

El procedimiento general se presenta en el Protocolo [3]

Protocolo 3: Proceso de Kfold

s Mezclar la base de datos de forma aleatoria.
= Dividir la base de datos en k grupos.
= Para cada grupo:

e Tomar un grupo como base de datos para la evaluacion.
e Tomar los grupos restantes como bases de datos para el entrenamiento.

e Entrenar la red neuronal con el grupo de entrenamiento y evaluarla

con el grupo de prueba.

e Conservar la puntuacion de la evaluacion y descartar la red neuronal.

s Resumir la habilidad de la red neuronal utilizando la media aritmética de

las puntuaciones anteriores.

Para el proceso de validacion cruzada se han decidido usar 3 grupos. Esto significa
que durante 3 iteraciones distintas se procede con el entrenamiento de la red neuronal
con el 80 % de las muestras y se evaltua con el 20 % restante, teniendo en cuenta que esta
division de datos es distinta en cada iteracion. La biblioteca usada para implementar

la validaciéon cruzada ha sido scikit-learn, ya que se tiene acceso a una funciéon Python
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que facilita el proceso.

La Figura[p.5 muestra cual ha sido el mecanismo de Kfold implementado para evaluar

la consistencia de los datos dedicados al futuro entrenamiento.

Datos destinados al futuro entrenamiento

Grupos para el entrenamiento

A

Grupo para la evaluacion

\ L _

MAE_1,
Iteracién 1 :> MAPE_1,
Huber_1
MAE_2, )
Iteracion 2 :> MAPE_2, (- Promedio
Huber_2
MAE_3,
Iteracién 3 :> MAPE_3,
Huber_3 _

Figura 5.5: Mecanismo de Kfold implementado

Los resultados de aplicar el proceso de Kfold durante 3 iteraciones y un entrena-

miento de 3000 épocas se muestran en la Tabla

MAE (°C) MAPE (%) | Pérdida de Huber (2C)
Grupo 1 3.994 2.605 3.555
Grupo 2 4.417 2.846 3.963
Grupo 3 3.729 2.447 3.281
Promedio | 4.047 + 0.283 | 2.632 + 0.164 3.599 + 0.280

Tabla 5.4: Resultados del mecanismo Kfold implementado

5.2.3.2.

Entrenamiento total de la red

Tras analizar los resultados obtenidos en el Kfold se estima que el margen de error

dado por este, teniendo en cuenta las necesidades del trabajo, es aceptable. Por este
motivo, a partir de ahora se usaran todas las muestras anteriores de forma integra para
poder plantear un entrenamiento completo. La red neuronal es entrenada durante 3000

épocas con las mismas condiciones comentadas en la secciéon anterior. Los resultados
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finales del entrenamiento se muestran en la Figura [5.6] donde se ofrecen valores de

MAE MADPFE < néardida Aa Hiihar a 1a lavraen Aol nracocn Ao antranamioantn

MAE, Pérdida de Huber y MAPE

— MAE
—— Pérdida de Huber
40 — MAPE
§ 30 A
p
©
0
o
& 20 A
10 A
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Epocas

Figura 5.6: Grafica resultante del proceso de entrenamiento

Los resultados numéricos obtenidos en el momento de la época 3000 se presentan

en la Tabla 5.5l

MAE (°C) | MAPE (%) | Pérdida de Huber (°C)
Resultado | 3.852 4+ 1.065 | 2.576 + 1.399 3.413 £ 1.061

Tabla 5.5: Resultados del entrenamiento planteado
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5.3. Experimentacién con la stiper-resolucién espacial

En la literatura consultada, una forma muy usada de estimar el rendimiento de
un método de stuper-resoluciéon espacial es a través de la PSNR y el SSIM. Para ello,
normalmente se toma una imagen de referencia y se le aplica una degradaciéon concreta,
como podria ser disminuir su resoluciéon con una interpolacion clasica y aplicar a esta
imagen algun tipo de ruido o desenfoque. En este punto, independientemente de que
técnica se aplique, es tedéricamente imposible que la imagen LR resultante pueda volver
a parecerse a la imagen HR original. Por este motivo, lo que se suele hacer es aplicar
las métricas nombradas al comparar la imagen SR resultante de un método de stper-
resolucion espacial con la imagen HR original. Se estima de esta forma que cuanto

mayor sea la semejanza entre estas dos, mejor sera el método propuesto.

Durante el trascurso de los experimentos propuestos en este TFM se pretenden apli-
car métricas similares a las existentes en el estado de la técnica, teniendo en cuenta
la peculiaridad de que se trabaja con imagenes termograficas y que la mayoria de los
métodos de stiper-resolucion espacial analizados no han sido pensados para estas. En
este sentido, también sera interesante calcular cual es la diferencia real, en términos de
temperatura, que tiene la imagen SR resultante con la imagen HR original. A partir
de estos datos se podria parametrizar cual es la pérdida inherente de aplicar ciertos

métodos de stiper-resolucion espacial.

Para todo el desarrollo posterior de este trabajo se proponen tres experimentos dis-

tintos, aportando graficas y tablas de los resultados obtenidos:

= Experimento 1. El primer experimento consiste en comparar la similitud de una
imagen SR de la caAmara Lepton con una imagen de la cAmara A615, teniendo en
cuenta que los factores de FOV son distintos en cada una. Es decir, se plantea
una comparativa directa con métricas como la PSNR y SSIM entre una imagen
con resoluciéon original de 640 x 480 frente una imagen con resolucién original de
160 x 120 pero que ha sido procesada con métodos de super-resolucion espacial.
Para que se puedan comparar ambas imagenes es necesario que ofrezcan valores

en formato de temperatura, ya que los valores radiométricos de ambas camaras
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presentan rangos numéricos distintos. La intuiciéon de este experimento es, por
un lado, comprobar que efectivamente existe una mejora visual al aplicar un
método de stper-resolucion espacial concreto a una imagen LR que ofrece una
camara de bajo coste. Una forma de comprobar esto es comparando directamente
esta imagen SR con una imagen de una camara que, de forma nativa, tenga la
misma resolucién. Por otro lado, en este experimento se comprobara que valores
de PSNR y SSIM se obtienen al comparar dos imagenes de camaras termograficas
distintas, que incluyen diferentes 6pticas y cuyas lecturas de temperatura pueden

diferir por la naturaleza de su fabricacion.

= Experimento 2. Para realizar este experimento se tomaran como entrada las
imagenes de la camara A615, aplicando sobre estas una interpolaciéon bictbica
para obtener imégenes LR. De forma posterior, se les aplicardn los métodos de
stiper-resolucion espacial, obteniendo de estos una serie de imégenes SR que seran
comparadas con las originales. En este punto se podra modelar como afectan estos
métodos de stper-resolucion espacial al resolver una imagen LR en factores de
escala x2 y x4, teniendo en cuenta que se tratan de imégenes de la misma camara

termogréfica. Las métricas que se utilizaran seran la PSNR y SSIM.

= Experimento 3. En este experimento serd necesario usar como entrada las imé-
genes de la cdmara A35 y Lepton, a las que se les aplicara directamente los
métodos de stiper-resolucion espacial. El objetivo de este experimento consistira
en parametrizar que pérdidas experimentan los pixeles de las imagenes al aplicar
estos métodos, teniendo en cuenta que estas pérdidas seran obtenidas en funciéon

de grados centigrados.

5.3.1. Pre-procesado para los métodos de MATLAB

Para que los métodos implementados en el entorno de MATLAB funcionen correc-
tamente, las iméagenes termograficas de 16 bits necesitan ser convertidas a imégenes
de 8 bits de datos, con un rango de valores que oscila entre 0 y 255. Sin embargo, el
objetivo final es obtener una imagen SR cuyos valores de pixeles se correspondan con
los valores radiométricos originales obtenidos por las camaras. Por este motivo, para

poder realizar el proceso inverso al final del método y asi pasar de 8 bits a 16 bits,
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es necesario almacenar valores de referencia de la imagen original, con la intencion de
que la imagen SR se parezca lo mas posible a esta. El flujo de trabajo que abarca el

proceso de stuper-resolucion con este tipo de métodos se muestra en la Figura [5.7]

Flujo de trabajo en MATLAB

Se almacenan

Imagen LR <{
de 16 bits

—

Normalizacion

\ 4
Imagen LR
de 8 bits

N

Datos de
referencia

Método

€ {Aplicar super-resolucion
elegido

J

Y
Imagen SR ({
de 8 bits

A

Denormalizacion

Se usan

v
Imagen SR
de 16 bits

Figura 5.7: Flujo de trabajo contemplado en MATLAB para la stper-resolucion espacial

5.3.2. Pre-procesado para los métodos de Python

Los métodos implementados en Python tienen una particularidad respecto los mé-
todos anteriores. Una gran parte de las redes neuronales que se usan en estos métodos
para la stuper-resolucion espacial han sido entrenadas con imagenes RGB, por ello es-

peran a su entrada un formato de 3 dimensiones.

Para poder trabajar con imagenes termograficas se debe usar una metodologia similar
a la anterior, aunque con ciertos ajustes. Primero, es necesario convertir la imagen de
16 bits a una imagen 8 bits de datos, almacenando los valores de referencia necesarios
para aplicar el proceso inverso a la salida de la red neuronal. En este punto, se crea
una imagen RGB falsa apilando tres imagenes LR de iguales caracteristicas, que en
este caso es la imagen LR que entra a la red neuronal. Con este pequeno procesado ya
se resuelve una gran parte de los problemas derivados de trabajar con redes neuronales
entrenadas para imagenes RGB y se puede aplicar la stiper-resolucion espacial, teniendo
en cuenta que a la salida de la red neuronal se tiene que efectuar el proceso para obtener

cualquiera de las tres dimensiones resultantes y volver a convertir la imagen a 16 bits.
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El flujo de trabajo que abarca el proceso de stuper-resoluciéon con métodos basados en

redes neuronales se muestra en la Figura [5.8|

Flujo de trabajo en Python
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de 8 bits

Se usan

v
Imagen SR
de 16 bits

Figura 5.8: Flujo de trabajo contemplado en Python para la super-resolucion espacial

5.4. Experimentaciéon con la stuper-resoluciéon radio-
métrica

Una vez entrenada la red neuronal que permite la correcciéon de temperatura a
través del término de distancia, es necesario comprobar su desempeno con las muestras
de la base de datos TID-II. Durante el trascurso de la experimentacion se contara con
los datos originales proporcionados por la cAmara Lepton, los datos de la camara A615
y la correccion de temperatura que se obtiene de la red neuronal a partir de los valores
de la camara Lepton. Por este motivo, es de gran interés observar cual es la diferencia
absoluta entre estos datos. Es decir, se obtendré la diferencia entre el valor original de
la cAmara Lepton y el valor de la cAmara A615, ademas de la diferencia entre el valor

predicho por la red neuronal y el valor de la camara A615, que en teoria deberia ser
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mucho méas pequena que la primera. Con esto se podra obtener una estimacion simple

de como opera la red neuronal propuesta.

Al tratarse de muchas muestras que procesar, un buen método para ver el desempeno
promedio de la red neuronal es a través del MAE y el MAPE, aplicando estas métricas
para cada distancia de medida. En este sentido, se realizardn una serie de rutinas que
permiten representar estos datos en graficas lineales y en formato de barras, ademas de
almacenar en tablas los promedios generales obtenidos. Un ejemplo de la metodologia

propuesta se muestra de forma gréafica en la Figura

Metodologia de trabajo del experimento 4

Base de datos
TID-II

\4 A4
Muestras de la Lepton Muestras de la A615
\4 - ]
RBFO Temp_)e_ratura lee_rgncla
original original
\ 4
Diferencia Promediado:
MAE y MAPE
neuronal Tempe_ratura Difergncia
predicha predicha
propuesta

Figura 5.9: Flujo de trabajo contemplado para la super-resoluciéon radiométrica

5.5. Experimentaciéon con ambas stuper-resoluciones

Finalmente, una vez completadas las etapas anteriores de experimentacion, se plan-
tea el uso combinado de ambos tipos de stper-resolucion, tanto espacial como radiomé-
trica. El objetivo de esto es comprobar, para una imagen SR que ya ha sido procesada
y, por lo tanto, con ciertas pérdidas, como afecta la inclusiéon de la red neuronal pro-

puesta para la correccion de temperatura. En este proceso de experimentacion se usara
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la camara Lepton y un método de stper-resoluciéon espacial determinado, elegido a

partir de los resultados de los experimentos anteriores.

El flujo de trabajo radicard en aplicar la super-resolucion radiométrica a pixeles
concretos de la imagen original y a pixeles concretos de la imagen SR obtenida de la
stiper-resolucion espacial, comparando los resultados de esta operacion. Como se ha
visto anteriormente, en la Figura [5.10| se muestra el planteamiento llevado a cabo de

forma visual, teniendo en cuenta que se usara la base de datos TID-II.

Metodologia de trabajo del experimento 5

Base de datos
TID-II

Imégenes de la
Lepton

Red neuronal
propuesta

Método
elegido

P \ 4
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| S———

Y A 4

Imagen SR de Temperatura
la Lepton predicha
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propuesta

\ 4
. . \ 4
Super-resolucmn]

radiométrica —)[Obtener métricas]

A

Y

Temperatura
predicha

Muestras de la A615
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TID-II

Figura 5.10: Flujo de trabajo contemplado para la conjunciéon de stiper-resoluciones
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Capitulo 6

Resultados

En las siguientes secciones se discutiran los resultados obtenidos de los experimentos

enunciados en el capitulo anterior.

6.1. Resultados del experimento 1

En esta seccion se presentan los resultados del experimento 1, obtenidos de aplicar
los métodos de stper-resolucion espacial sobre imégenes de la camara A615 e iméagenes
de la camara Lepton pertenecientes a la base de datos DASSR. De esta manera, una
comparacion con métricas como la PSNR y SSIM sera realizada a través de distintas
graficas y tablas con los valores obtenidos al procesar las imagenes SR de cada camara.
Por otro lado, una de las claves de la stiper-resoluciéon es la mejora en la percepcion
visual de una imagen, por ello en los resultados de los experimentos 2 y 3 se presentaran
distintas muestras obtenidas de aplicar los métodos de stiper-resolucion espacial a estas
imagenes. Sin embargo, debido a la gran cantidad de métodos que se han estudiado en
este trabajo, solo se presentaran imagenes de ejemplos representativos. En un anexo

posterior se adjuntara una cantidad mayor de imagenes para completar estos apartados.

La Tabla muestra los resultados de comparar directamente las imagenes SR de la
camara Lepton en escala x4 con las imégenes originales de la cAmara A615. Mas concre-
tamente, se realiza una comparativa de los métodos de reconstruccion implementados
en MATLAB. En esta tabla se ha sombreado con color verde los métodos que consiguen

un mejor desempeno general. Se debe tener en cuenta que los resultados mostrados en
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esta tabla ofrecen un valor promedio de cada uno de los grupos segmentados de la

base de datos, ademés de su desviacion tipica. Esto es aplicable al resto de las tablas

mostradas durante las siguientes secciones.

Métricas - Escala x4
Método PSNR SSIM PSNR SSIM
Interpolacion | 44.73 & 1.79 | 0.9911 £+ 0.0033 | 46.06 £ 2.93 | 0.9921 + 0.0034
IBP 44.98 = 1.88 | 0.9914 £ 0.0033 | 46.28 £ 3.38 | 0.9922 £ 0.0035
PG 43.49 £ 2.01 | 0.9873 £ 0.005 | 45.72 + 3.39 | 0.9910 % 0.0042
POCS 44.08 = 1.81 | 0.9896 £ 0.0037 | 45.75 £ 2.85 | 0.9915 £ 0.0037
SR Robusta | 44.94 + 1.82 | 0.9913 £ 0.0033 | 46.35 £ 3.78 | 0.9921 £ 0.0034
DASSR-I DASSR-II
Conjunto de datos
DASSR-III DASSR-IV
Interpolacion | 44.14 £+ 1.71 | 0.9875 £ 0.0149 | 37.96 £ 2.1 | 0.9572 £ 0.0038
IBP 4438 £ 1.75 | 0.988 &+ 0.0152 | 38.15 £ 2.24 | 0.9576 £ 0.0038
PG 43.41 £ 2.20 | 0.9839 £ 0.0184 | 37.56 £ 2.36 | 0.9542 £ 0.0072
POCS 43.63 = 1.90 | 0.9856 £ 0.0161 | 37.64 £ 2.16 | 0.9542 £ 0.0050
SR Robusta | 44.31 &£ 1.7 | 0.9878 + 0.0151 | 38.15 £ 2.24 | 0.9576 £ 0.0038
Meétodo PSNR SSIM PSNR SSIM
Métricas - Escala x4

Tabla 6.1: Resultados del experimento 1 - Métodos de MATLAB en escala x4

Como se puede observar en la tabla anterior, los resultados oscilan entre valores
de PSNR de 43 y 44 dB. Segin la féormula de la PSNR para imégenes de 16 bits, el
maximo al que se podria llegar es 20l0og(2'®) — M SE, esto equivale a una cantidad
ideal aproximada de 96 dB. Los resultados de este experimento estan muy por debajo
de la cantidad ideal de PSNR. Esto tiene sentido porque, tal como se ha comentado
anteriormente, se estdn comparando dos imégenes cuya representacion de la escena es
distinta, ya que han sido obtenidas con ¢pticas diferentes, como se puede observar en
un ejemplo facilitado por la Figura[6.I} En esta figura se aprecia la escena captada por
la cdmara A615 y por la camara Lepton, esta tltima interpolada con un factor x4. Se
debe anadir que la camara A615 consigue lecturas de temperatura méas precisas que la

camara Lepton, algo que contribuye en la disminucién de valores en la PSNR.

Pégina 126



CAPITULO 6. RESULTADOS

Imagen original de la A615 Imagen de la Lepton interpolada

100 A

200 A

300 A

400 -

Figura 6.1: Comparacion de escenas observadas entre camaras con distinta 6ptica

Por otro lado, en la Tabla [6.2) se puede observar la misma metodologia llevada a
cabo que en la tabla anterior. No obstante, en este caso se han analizado los resultados
de los métodos de stiper-resoluciéon basados en redes neuronales. En esta tabla se ha
sombreado con un color verde el método con un mayor valor promedio de PSNR y SSIM,
mientras que se ha usado un color azul para sombrear aquellos métodos cuya imagen
SR de salida tiene una mejor calidad visual que otras estudiadas. Se debe resaltar que
los métodos marcados en verde, aunque ofrecen un mejor resultado numérico tanto de
PSNR como de SSIM, no son los que generalmente ofrecen un mejor resultado visual.

Por este motivo, se ha necesitado clasificar los métodos a través de estos dos colores.

Tanto en la Tabla como en todas las tablas que forman el grueso de resultados de
los experimentos 1, 2 y 3, se ha usado la nomenclatura “SRGAN _TH”, “EDSR_TH”
y “WDSR_TH” para denotar los métodos basados en redes neuronales que han sido
entrenados con la base de datos ADAS. De la misma manera, el mismo codigo de

colores usado en las Tablas[6.1] y [6.2] se usa en los resultados de los experimentos 2 y 3.
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Meétricas - Escala x4

Meétodo PSNR SSIM PSNR SSIM
VDSR 44.85 £ 1.8 | 0.9912 4+ 0.0033 | 46.03 £ 2.92 | 0.992 £ 0.0034
SRGAN 44.76 £ 1.8 | 0.9909 £ 0.0033 | 46.03 £ 2.92 | 0.9919 + 0.0034
SRGAN TH 44.8 + 1.8 0.991 £ 0.0033 | 46.02 £ 2.91 | 0.9919 £ 0.0034
EDSR 44.85 &+ 1.79 | 0.9912 £+ 0.0033 | 46.02 &+ 2.91 | 0.9919 + 0.0034
EDSR TH 44.85 £ 1.79 | 0.9912 4+ 0.0033 | 46.02 4+ 2.91 | 0.9919 +£ 0.0034
MDSR 44.82 £ 1.8 | 0.9911 4+ 0.0033 | 46.03 £ 2.93 | 0.992 £ 0.0034
WDSR 44.85 £ 1.79 | 0.9912 £+ 0.0033 | 46.02 + 2.91 | 0.9919 + 0.0034
WDSR TH 44.86 +£ 1.8 | 0.9912 + 0.0033 | 46.03 + 2.91 | 0.992 4+ 0.0034
ESRGAN 44.86 + 1.82 | 0.9908 £+ 0.0034 | 46.06 = 2.86 | 0.9919 £ 0.0034
Real-ESRGAN | 44.93 £ 1.8 | 0.9913 4+ 0.0033 | 45.8 £ 2.63 | 0.9916 + 0.0034

DASSR-I DASSR-II
Conjunto de datos
DASSR-III DASSR-IV

VDSR 44.19 + 1.67 | 0.9875 4+ 0.0153 | 38.1 £ 2.24 | 0.9571 + 0.0038
SRGAN 44.1 £1.72 | 0.9871 4+ 0.0154 | 38.06 £ 2.24 | 0.9568 =+ 0.0039
SRGAN TH | 44.15 £ 1.68 | 0.9873 £ 0.0153 | 38.07 &+ 2.23 | 0.9566 £ 0.0038
EDSR 44.17 + 1.66 | 0.9874 4+ 0.0152 | 38.1 £ 2.23 | 0.957 £ 0.0038
EDSR TH 44.17 £ 1.66 | 0.9874 £ 0.0152 | 38.1 £2.23 | 0.957 £ 0.0038
MDSR 44.17 £ 1.68 | 0.9874 £+ 0.0154 | 38.07 £ 2.24 | 0.9569 + 0.0038
WDSR 44.18 + 1.66 | 0.9874 4+ 0.0152 | 38.1 £ 2.23 | 0.957 £ 0.0038
WDSR TH 44.19 £ 1.67 | 0.9875 4+ 0.0152 | 38.11 4+ 2.24 | 0.9571 +£ 0.0038
ESRGAN 44.19 £ 1.7 | 0.9872 + 0.0153 | 38.06 £ 2.23 | 0.9561 =+ 0.0039
Real-ESRGAN | 44.15 4+ 1.63 | 0.9873 4+ 0.0153 | 38.13 £ 2.23 | 0.9559 + 0.0038

Meétodo PSNR SSIM PSNR SSIM

Meétricas - Escala x4

Tabla 6.2: Resultados del experimento 1 - Métodos de Python en escala x4
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En la Figura [6.2] se representa en formato de grafica de barras los resultados de la
métrica PSNR obtenidos del procesado final de este experimento. De forma general,
los valores de PSNR son mas interesantes que los de SSIM, ya que ofrecen informacion

directa sobre los valores de pixel de cada imagen.

PSNR segmentada segun el conjunto de datos - Escala x4

DASSR-I
DASSR-II
DASSR-IIl
DASSR-IV

-_—
-_—
60 - -
-_—

501

404

dB

304

201

104

EDSR EDSR_TH  ESRGAN 18P MDSR  Real-ESRGAN Robusta SRGAN  SRGAN_TH  VDSR WDSR  WDSR_TH Interp PG

Figura 6.2: Representacion gréafica de las Tablas y - Escala x4
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6.2. Resultados del experimento 2

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de aplicar los métodos de
super-resolucion espacial discutidos en el capitulo anterior sobre las imagenes de la
camara A615 de la base de datos DASSR. En los resultados de este experimento se
pretende representar algunas muestras donde quede ilustrado visualmente el efecto de
estos métodos sobre imagenes que han sido previamente degradadas con una interpo-
lacion bicubica. De la misma forma, se aplicard la PSNR y SSIM entre las imagenes

SR y las originales, comprobando asi el desempeno general de los métodos.

En las Tablas [6.3] [6.4] y se representan los resultados obtenidos de procesar
las imagenes SR obtenidas. La Tabla [6.3| muestra el desempefio general de los métodos

de reconstruccién para una escala x2 y la Tabla 6.4 muestra lo mismo para una escala

x4.
Meétricas - Escala x2
Método PSNR SSIM PSNR SSIM
Interpolacién | 69.55 4+ 6.83 | 0.9999 + 0.0001 | 76.68 + 2.77 1.0 £ 0.0
IBP 73.42 + 2.98 1.0 £ 0.0 80.12 + 2.44 1.0 £ 0.0
PG 69.83 £ 6.31 | 0.9999 £ 0.0001 | 76.99 £+ 4.64 1.0 £ 0.0
POCS 69.77 £ 5.74 | 0.9999 + 0.0001 | 77.24 £+ 2.63 1.0 £ 0.0
SR Robusta | 76.22 + 3.12 1.0 £ 0.0 81.67 + 1.76 1.0 + 0.0
DASSR-I DASSR-II
Conjunto de datos
DASSR-III DASSR-IV
Interpolacion | 78.35 + 2.51 1.0 £ 0.0 57.05 &+ 1.21 | 0.9994 + 0.0001
IBP 77.81 + 3.25 1.0 £ 0.0 61.86 £ 2.25 | 0.9994 £ 0.0002
PG 75.68 £+ 6.89 1.0 £ 0.0001 54.55 £ 3.63 | 0.9982 + 0.001
POCS 77.75 £ 3.23 1.0 £ 0.0 58.36 £ 0.76 | 0.9992 £ 0.0001
SR Robusta | 80.44 4+ 2.88 1.0 £ 0.0 63.96 £ 1.22 | 0.9996 £ 0.0001
Método PSNR SSIM PSNR SSIM
Meétricas - Escala x2

Tabla 6.3: Resultados del experimento 2 - Métodos de MATLAB en escala x2
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Meétricas - Escala x4
Método PSNR SSIM PSNR SSIM
Interpolacion | 64.61 £+ 6.87 | 0.9997 + 0.0004 | 72.72 + 3.34 1.0 £ 0.0
IBP 67.16 £ 5.13 | 0.9998 £ 0.0001 | 76.49 £ 3.23 1.0 £ 0.0
PG 60.86 £+ 6.38 | 0.9993 £ 0.0008 | 68.04 = 4.79 | 0.9999 £ 0.0001
POCS 62.86 £+ 6.31 | 0.9996 £ 0.0004 | 71.19 + 3.82 1.0 £ 0.0
SR Robusta | 71.03 & 4.01 | 0.9999 % 0.0001 | 78.41 £ 2.36 1.0 £ 0.0
DASSR-I DASSR-II
Conjunto de datos
DASSR-III DASSR-IV
Interpolacion | 73.91 £ 3.6 1.0 £ 0.0004 51.81 £ 1.14 0.9974 + 0.0
IBP 73.8 £5.14 | 0.9999 £ 0.0005 | 55.19 £ 1.95 | 0.9978 £ 0.0001
PG 69.84 £+ 4.75 | 0.9999 +£ 0.0006 | 49.0 £ 0.74 | 0.9954 £ 0.0001
POCS 72.18 £ 3.92 1.0 = 0.0004 51.8 £ 0.83 0.9975 + 0.0
SR Robusta | 76.03 £ 4.4 1.0 = 0.0003 58.15 £+ 1.08 0.9984 + 0.0
Método PSNR SSIM PSNR SSIM
Métricas - Escala x4

Tabla 6.4: Resultados del experimento 2 - Métodos de MATLAB en escala x4

En las Tablas y se realizan los mismos calculos, pero esta vez para los
métodos de stuper-resolucion espacial basados en redes neuronales. En lineas generales,
se puede observar que el desempeno de estos métodos, basado en métricas como la
PSNR y el SSIM, es menor para una escala x4. Se estima que esto seguira sucediendo
para escalas mayores, debido fundamentalmente a la baja cantidad de pixeles que se
tiene en una imagen LR de 160 x 120 frente una imagen LR de 320 x 240, ademas de

la capacidad del propio método para convertirla en una imagen SR.

Una solucién a este problema podria ser aplicar el factor de escala de forma separada.
Es decir, en vez de aplicar directamente una escala x4 a una imagen de 160 x 120,
aplicar dos veces una escala x2. No obstante, se deberian tener en cuenta las pérdidas

resultantes de aplicar dos veces el método de stuper-resolucion espacial.
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Meétricas - Escala x2

Método PSNR SSIM PSNR SSIM
VDSR 78.02 £ 2.18 1.0 £ 0.0 82.16 £ 1.55 1.0 £0.0
SRGAN 75.01 £ 2.8 1.0 £ 0.0 79.24 + 2.13 1.0 £ 0.0
SRGAN TH 74.85 £ 1.91 1.0 £ 0.0 79.77 £ 1.63 1.0 £0.0
EDSR 78.03 + 1.63 1.0 £ 0.0 | 80.93 +1.03 1.0 £ 0.0
EDSR TH 78.45 £ 1.66 1.0+ 0.0 | 81.12 + 0.94 1.0 £ 0.0
MDSR 78.13 £ 2.14 1.0 £ 0.0 82.29 4+ 1.57 1.0 £0.0
WDSR 77.94 + 1.77 1.0 £ 0.0 | 80.99 + 1.05 1.0 £ 0.0
WDSR TH 76.79 £ 2.61 1.0 £ 0.0 | 80.68 £ 1.22 1.0 £ 0.0
ESRGAN | - ———— | = ———— | == ——— | —————
Real-ESRGAN | 72.67 £ 3.47 | 0.9999 £ 0.0 | 78.67 £ 3.34 1.0 £ 0.0
DASSR-I DASSR-II
Conjunto de datos
DASSR-III DASSR-IV
VDSR 81.07 + 1.91 1.0£0.0 |67.78+1.24| 0.9998 + 0.0
SRGAN 78.19 £ 2.27 1.0 £0.0 65.18 £ 0.7 | 0.9997 £ 0.0001
SRGAN TH 78.28 £+ 2.3 1.0 £ 0.0 65.7 = 1.03 | 0.9997 £ 0.0001
EDSR 80.63 + 1.14 1.0 £ 0.0 | 66.79 + 1.18 | 0.9998 + 0.0001
EDSR TH 80.97 + 1.04 1.0 £0.0 | 66.93 = 1.25 | 0.9998 + 0.0001
MDSR 81.15 + 2.08 1.0 £ 0.0 69.3 + 0.88 0.9999 + 0.0
WDSR 80.69 + 1.18 1.0 £ 0.0 |66.81 +1.17 | 0.9998 + 0.0001
WDSR TH 80.3 £ 1.52 1.0 £0.0 |66.35+ 1.12 | 0.9998 + 0.0001
ESRGAN | - ———— | ————— | = ———— | —————
Real-ESRGAN | 76.68 + 4.78 1.0 £ 0.0 58.96 + 1.17 | 0.9987 + 0.0003
Método PSNR SSIM PSNR SSIM

Meétricas - Escala x2

Tabla 6.5: Resultados del experimento 2 - Métodos de Python en escala x2
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Meétricas - Escala x4

Método PSNR SSIM PSNR SSIM
VDSR 74.14 £+ 3.43 1.0 £ 0.0 80.05 + 1.71 1.0 £0.0
SRGAN 70.94 + 3.51 | 0.9999 + 0.0001 | 77.22 £ 1.89 1.0 £ 0.0
SRGAN TH | 7243 £3.19 | 0.9999 + 0.0 78.57 £+ 1.93 1.0 £ 0.0
EDSR 72.1 + 3.54 | 0.9999 £ 0.0001 | 78.6 +£ 1.9 1.0 £ 0.0
EDSR TH 72.59 £ 3.31 0.9999 £ 0.0 78.62 £ 1.8 1.0 £ 0.0
MDSR 75.37 + 3.0 1.0 £ 0.0 80.33 £ 1.68 1.0 £ 0.0
WDSR 72.03 + 3.59 | 0.9999 + 0.0001 | 78.5 £+ 1.82 1.0 £ 0.0
WDSR TH 72.05 = 3.58 | 0.9999 + 0.0001 | 78.51 £ 1.86 1.0 £ 0.0
ESRGAN 64.68 £ 2.43 | 0.9996 £ 0.0002 | 71.35 £ 2.95 | 0.9999 £ 0.0001
Real-ESRGAN | 70.41 £ 3.77 | 0.9999 £ 0.0001 | 77.15 + 3.28 1.0 £ 0.0
DASSR-I DASSR-II
Conjunto de datos
DASSR-III DASSR-IV
VDSR 79.07 + 2.22 1.0 £ 0.0002 60.8 + 1.04 0.9992 + 0.0
SRGAN 76.18 + 2.57 1.0 £ 0.0003 57.99 £ 0.9 0.9985 £ 0.0
SRGAN TH 77.3 £2.74 1.0 £ 0.0003 59.01 £+ 1.05 | 0.9987 + 0.0
EDSR 77.89 + 2.4 1.0 + 0.0004 57.53 £ 1.1 0.9982 £ 0.0
EDSR TH 77.98 £ 2.36 1.0 £ 0.0004 | 58.19 £ 1.09 | 0.9984 &+ 0.0
MDSR 79.86 £+ 2.23 1.0 + 0.0001 61.68 £ 1.02 | 0.9994 + 0.0
WDSR 77.82 + 2.33 1.0 £ 0.0004 57.7 + 1.17 0.9982 + 0.0
WDSR TH 779 £ 2.41 1.0 £ 0.0004 | 57.75 £ 1.13 | 0.9983 + 0.0
ESRGAN 69.72 £ 2.99 | 0.9999 £ 0.0001 | 49.02 £ 0.77 | 0.9865 £ 0.0023
Real-ESRGAN | 74.85 £+ 4.73 | 0.9999 £ 0.0004 | 55.98 + 0.64 | 0.9976 + 0.0001
Método PSNR SSIM PSNR SSIM

Meétricas - Escala x4

Tabla 6.6: Resultados del experimento 2 - Métodos de Python en escala x4
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A continuacion, se representaran los resultados de PSNR obtenidos al procesar los
datos de este experimento. En este caso se aportaran dos graficas distintas, una para la

escala x2 y otra para la escala x4. Estos datos se ilustran respectivamente en la Figura

6.3y en la Figura
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Figura 6.3: Representacion grafica de las Tablas y - Escala x2
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Figura 6.4: Representacion grafica de las Tablas y - Escala x4
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A la vista de los resultados mostrados anteriormente se puede decir que los pro-
medios obtenidos por las redes neuronales de los métodos SRGAN, EDSR y WDSR,
entrenadas con la base de datos ADAS, son algo mayores de forma general que las en-

trenadas con la base de datos DIV2K. No obstante, esta diferencia no es muy elevada.

Por otro lado, como se ha comentado en la secciéon de resultados del experimento 1,
los métodos sombreados en color verde ofrecen los mejores valores de PSNR y SSIM.
Sin embargo, en este trabajo se estima que los métodos sombreados en azul son los
que mejoran visualmente la imagen degradada. Por ejemplo, en la Figura se puede
observar los resultados visuales de aplicar el método de stiper-resolucion espacial basado
en interpolaciéon a una imagen de la cadmara A615. Este hecho puede ser facilmente

comparado con el método EDSR o Real-ESRGAN, que ofrecen una calidad visual
mayor y se corresponden con la Figura[6.6)y la Figura [6.7]

Imagen original / Reduccién: x2 o Imagen SR / Método: Interpolacién / Escala: x2

501 100

Imagen Original

100 - 200 1 400

200 - 0 50 100 150 200 250 300 [ 100 200 300 400 500 600

Imagen original / Reduccién: x4 o Imagen SR / Método: Interpolacién / Escala: x4

40

0 100 200 300 400 500 600 ol 200+
60 h I ﬁ
E
] R | 300

80
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[ 20 40 60 80 100 120 140 [ 100 200 300 400 500 600

Figura 6.5: Resultados del método de interpolaciéon en la camara A615
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Imagen original / Reduccién: x2

Imagen SR / Método: EDSR / Escala: x2
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Figura 6.6: Resultados del método EDSR en la camara A615
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Figura 6.7: Resultados del método Real-ESRGAN en la camara A615

De forma holgada, para todo el experimento 2, el método MDSR es el que consigue
una mayor PSNR para toda la base de datos DASSR. En el anexo A se podra observar
que el resultado visual de aplicar este método a imagenes de la camara A615 y a
imégenes de la camara Lepton se considera mejor respecto a otros métodos estudiados

en este trabajo. No obstante, los métodos EDSR, WDSR y Real-ESRGAN siguen

destacando por su mejora en el resultado visual final de la imagen de entrada.
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6.3. Resultados del experimento 3

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de aplicar los métodos de
stuper-resolucion espacial sobre las imagenes de la camara A35 y la camara Lepton de
la base de datos DASSR. Para este experimento se han recogido algunas referencias
importantes de temperatura tanto antes como después de aplicar cada método, de esta
forma se podré observar que pérdida implicita existe en el propio método sin tener en

cuenta ningin proceso de degradacion previo.

= El primer valor de las tablas representa la diferencia entre méximos de las image-
nes LR y SR. Es decir, se toma un méximo absoluto de la imagen LR, aplicando
sobre esta un método de stiper-resoluciéon espacial para transformarla en una ima-
gen SR. A continuacién, se toma el valor del méximo absoluto de la imagen SR
y se le resta al original. Esta medida sera de especial importancia para aquellas
aplicaciones donde lo que més interese sea conocer cual es la maxima tempera-
tura de un objeto dado, teniendo en consideracion que pérdidas aproximadas se

asumen al aplicar ciertos métodos de stuper-resolucion espacial sobre la imagen.

= El segundo valor que representan las tablas se corresponde con la diferencia pro-
media entre ambas imagenes. Es decir, se resta directamente todos los pixeles
de la imagen SR a la imagen LR, teniendo en cuenta que la imagen LR ha sido
interpolada con el mismo factor. Finalmente, se obtendra una media ponderada
de estos valores. Esta métrica es una medida que permitira conocer la pérdida
promedio del método de stiper-resolucion espacial, ya que se contabilizan todos
los pixeles que hay en la imagen. El método de interpolaciéon usado en la imagen

LR es la interpolacion del vecino mas cercano.
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Las Tablas[6.7] y ofrecen, para cada método de stper-resolucion espa-

cial, las métricas propuestas en el caso de la cAmara Lepton. De esta manera, se puede
observar que no existe una pérdida alta en la columna que ofrece informaciéon sobre la
diferencia de valores maximos de cada imagen. No obstante, para algunos métodos co-
mo es el caso del método de Papoulis-Gerchberg o el método POCS, la pérdida general

de la matriz de datos si es mas alta, sobre todo cuando se estudian mayores factores

de escala.
Meétricas - Escala x2
Método Maéaximo (°C) | Promedio (°C) | Maximo (2C) | Promedio (°C)
Interpolacion 0.19 £ 0.17 0.1 £0.03 0.21 £ 0.25 0.05 £ 0.01
IBP 0.19 £ 0.17 0.13 £+ 0.06 0.21 £ 0.25 0.08 £ 0.01
PG 0.19 £ 0.17 0.22 + 0.15 0.21 + 0.25 0.08 4+ 0.04
POCS 0.19 £ 0.17 0.15 £ 0.05 0.21 £ 0.25 0.06 £+ 0.02
SR Robusta 0.19 £ 0.17 0.07 &£ 0.02 0.21 + 0.25 0.05 £ 0.01
DASSR-I DASSR-II
Conjunto de datos
DASSR-III DASSR-IV
Interpolacion 0.25 + 0.21 0.07 &£ 0.05 0.07 &£ 0.03 0.26 = 0.01
IBP 0.25 + 0.21 0.12 + 0.06 0.07 + 0.03 0.25 + 0.03
PG 0.25 £ 0.21 0.19 + 0.29 0.07 £ 0.03 0.88 £ 0.31
POCS 0.25 + 0.21 0.16 &+ 0.17 0.07 &£ 0.03 0.31 &£ 0.01
SR Robusta 0.25 £ 0.21 0.07 £ 0.03 0.07 £ 0.03 0.19 £ 0.01
Método Maximo (°C) | Promedio (°C) | Maximo (2C) | Promedio (°C)
Métricas - Escala x2

Tabla 6.7: Resultados del experimento 3 (I) - Métodos de MATLAB en escala x2
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Meétricas - Escala x4
Método Maéaximo (°C) | Promedio (°C) | Maximo (2C) | Promedio (°C)
Interpolacion 0.1 £ 0.09 0.13 &= 0.05 0.1 £0.12 0.06 = 0.01
IBP 0.1 + 0.09 0.13 £ 0.05 0.1 £0.12 0.07 £ 0.02
PG 0.1 £ 0.09 0.93 £ 0.56 0.1 £0.12 0.26 =+ 0.12
POCS 0.1 £ 0.09 0.48 + 0.25 0.1 £0.12 0.15 + 0.05
SR Robusta 0.1 £ 0.09 0.07 £ 0.02 0.1 £0.12 0.05 £ 0.01
DASSR-I DASSR-II
Conjunto de datos
DASSR-III DASSR-IV
Interpolacion 0.24 £ 0.03 0.1 £0.07 0.13 £ 0.11 0.38 £ 0.01
IBP 0.13 £ 0.11 0.12 + 0.06 0.04 £ 0.02 0.25 £ 0.03
PG 0.13 £ 0.11 0.64 + 0.68 0.04 + 0.02 1.86 £ 0.09
POCS 0.13 £ 0.11 0.37 £ 0.39 0.04 £ 0.02 0.85 £ 0.05
SR Robusta 0.13 £ 0.11 0.06 = 0.03 0.04 £ 0.02 0.19 £ 0.01
Método Maximo (°C) | Promedio (°C) | Maximo (2C) | Promedio (°C)

Meétricas -

Escala x4

Tabla 6.8: Resultados del experimento 3 (I) - Métodos de MATLAB en escala x4
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Métricas - Escala x2
Método Maximo (°C) | Promedio (°C) | Maximo (2C) | Promedio (°C)
VDSR 0.17 + 0.15 0.06 &+ 0.02 0.14 + 0.15 0.03 £+ 0.01
SRGAN 0.27 £ 0.19 0.1 £ 0.02 0.18 £ 0.19 0.08 £ 0.01
SRGAN TH 0.13 £ 0.11 0.12 + 0.03 0.17 £ 0.22 0.07 £ 0.01
EDSR 0.17 £ 0.09 0.07 £ 0.01 0.16 £ 0.2 0.06 £ 0.0
EDSR TH 0.18 £ 0.17 0.06 £ 0.01 0.2 £0.25 0.05 £ 0.0
MDSR 0.09 £ 0.12 0.07 £ 0.02 0.13 £ 0.17 0.03 £ 0.01
WDSR 0.17 £ 0.09 0.07 £ 0.01 0.16 £ 0.2 0.06 £ 0.0
WDSR TH 0.18 £ 0.18 0.08 £ 0.02 0.2 £0.25 0.06 £ 0.0
ESRGAN | - —-———=- | ————— | ————— | ===
Real-ESRGAN 0.15 £ 0.15 0.12 £ 0.03 0.2 £ 0.24 0.06 £ 0.03
DASSR-I DASSR-II
Conjunto de datos
DASSR-III DASSR-IV
VDSR 0.21 £ 0.2 0.05 £ 0.02 0.05 £ 0.03 0.11 £ 0.0
SRGAN 0.18 £ 0.19 0.1 £0.03 0.39 £ 0.05 0.21 £ 0.01
SRGAN TH 0.15 + 0.12 0.1 £0.04 0.1 £0.04 0.19 + 0.0
EDSR 0.14 £ 0.13 0.07 £ 0.02 0.31 £ 0.03 0.14 £ 0.01
EDSR TH 0.22 £ 0.16 0.06 £ 0.01 0.07 £ 0.03 0.13 £ 0.01
MDSR 0.16 = 0.15 0.06 = 0.03 0.02 & 0.02 0.11 &£ 0.0
WDSR 0.14 £ 0.13 0.07 £ 0.02 0.31 £ 0.03 0.14 £ 0.01
WDSR TH 0.21 £ 0.17 0.07 £ 0.03 0.07 £ 0.03 0.17 £ 0.01
ESRGAN | - —-———= | ————— | ————— | —=—=—==
Real-ESRGAN 0.24 £ 0.21 0.1 £0.11 0.07 £ 0.03 0.68 £ 0.11
Método Maéaximo (2C) | Promedio (°C) | Maximo (2C) | Promedio (°2C)

Meétricas -

Escala x2

Tabla 6.9: Resultados del experimento 3 (I) - Métodos de Python en escala x2
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Métricas - Escala x4
Método Maximo (°C) | Promedio (°C) | Maximo (2C) | Promedio (°C)
VDSR 0.11 £ 0.08 0.05 £ 0.01 0.09 £ 0.1 0.03 £ 0.01
SRGAN 0.24 £ 0.17 0.15 £ 0.05 0.12 £ 0.11 0.08 £ 0.01
SRGAN TH 0.1 £0.08 0.1 £0.02 0.08 £ 0.1 0.06 = 0.01
EDSR 0.17 £ 0.11 0.07 £ 0.01 0.09 £ 0.07 0.06 £ 0.0
EDSR TH 0.1 £ 0.09 0.07 £ 0.01 0.1 £0.12 0.06 £ 0.0
MDSR 0.04 £+ 0.05 0.07 £ 0.02 0.08 £ 0.09 0.03 £ 0.01
WDSR 0.17 £ 0.11 0.07 £ 0.01 0.09 £ 0.07 0.06 £ 0.0
WDSR TH 0.1 £ 0.09 0.07 £ 0.01 0.1 £0.12 0.06 £ 0.0
ESRGAN 0.1 £ 0.09 0.32 + 0.06 0.11 +£ 0.12 0.21 £ 0.04
Real-ESRGAN 0.1 &£ 0.09 0.12 £ 0.03 0.1 £ 0.13 0.15 £ 0.09
DASSR-I DASSR-II
Conjunto de datos
DASSR-III DASSR-IV
VDSR 0.12 £ 0.11 0.04 £ 0.02 0.04 £ 0.02 0.09 £ 0.0
SRGAN 0.22 £ 0.22 0.14 £ 0.09 0.22 &£ 0.05 0.23 £ 0.01
SRGAN TH 0.08 £ 0.07 0.09 £ 0.04 0.15 £ 0.04 0.18 £ 0.0
EDSR 0.1 £0.11 0.07 £ 0.02 0.34 £ 0.02 0.14 £ 0.01
EDSR TH 0.12 £ 0.1 0.07 £ 0.02 0.04 £ 0.02 0.13 £ 0.0
MDSR 0.07 £ 0.06 0.05 £ 0.04 0.06 £ 0.03 0.15 £ 0.0
WDSR 0.1 £0.11 0.07 £ 0.02 0.34 £ 0.02 0.14 £ 0.0
WDSR TH 0.13 £ 0.1 0.07 £ 0.02 0.04 £ 0.02 0.14 £ 0.01
ESRGAN 0.13 £ 0.11 0.27 £ 0.09 0.04 £+ 0.02 0.44 + 0.03
Real-ESRGAN 0.13 £ 0.11 0.13 £ 0.09 0.04 £ 0.02 0.51 £ 0.04
Método Maéaximo (2C) | Promedio (°C) | Maximo (2C) | Promedio (°2C)
Métricas - Escala x4

Tabla 6.10: Resultados del experimento 3 (I) - Métodos de Python en escala x4
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Para la presentacion de resultados de este experimento se visualizara en 4 graficas

distintas los valores mencionados en las tablas anteriores, asi como

las respectivas esca-

las de donde fueron obtenidos. Los resultados que ofrecen una lectura de las columnas

“Maximo” de las tablas anteriores se muestran en las Figuras [6.§ y
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Los resultados que ofrecen una lectura de las columnas “Promedio” de las tablas

anteriores se muestran en las Figuras[6.10]y [6.11}
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A raiz de los resultados anteriores se debe resaltar que las redes neuronales de los
métodos SRGAN, EDSR y WDSR, entrenadas con la base de datos ADAS, ofrecen

unos valores similares a sus variantes entrenadas con la base de datos DIV2K.

Por otro lado, al igual que en el experimento anterior, es posible comparar la calidad
visual resultante de aplicar distintos métodos de stper-resolucion espacial, esta vez
a imagenes de la camara Lepton. La Figura [6.12] muestra el resultado de aplicar el
método de stiper-resolucion espacial basado en interpolaciéon, mientras que la Figura

y la Figura muestran respectivamente el método EDSR y Real-ESRGAN.

Imagen original Imagen SR / Método: Interpolacién / Escala: x2 Imagen SR / Método: Interpolacién / Escala: x4
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Figura 6.12: Resultados del método de interpolacién en la cAmara Lepton
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Figura 6.13: Resultados del método EDSR en la camara Lepton
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Figura 6.14: Resultados del método Real-ESRGAN en la camara Lepton
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Una de las limitaciones actuales de los métodos de stiper-resolucion espacial basados
en redes GAN se puede ver en la Figura [6.14] especificamente en la escala x4. El
generador intenta predecir la imagen SR a partir de la cantidad limitada de pixeles que
forma la imagen LR original, por este motivo el resultado final puede no identificarse
completamente con el objeto real que se estda estudiando. Este método presenta un
mejor desempeno para imagenes con un mayor enfoque de la escena y, por lo tanto,
una mayor distribucion de pixeles para conformar ciertos objetos de esta. Un ejemplo

de este hecho se puede observar comparando la figura anterior con la Figura [6.7]

Las Tablas y ofrecen, para cada método de stper-resolucion espacial, las
métricas propuestas en el caso de la camara A35. Al contrario que en casos anteriores,

en esta parte del experimento solo se realizaron pruebas con el factor de escala x2.

Meétricas - Escala x2
Método Maximo (°C) | Promedio (°C) | Maximo (2C) | Promedio (°C)
Interpolacion 0.12 + 0.07 0.06 + 0.02 0.11 + 0.08 0.03 + 0.0
IBP 0.12 + 0.07 0.1 £0.04 0.11 + 0.08 0.07 £ 0.04
PG 0.12 £ 0.07 0.2 £0.18 0.11 £ 0.08 0.08 £ 0.11
POCS 0.12 £ 0.07 0.1 &£ 0.04 0.11 £ 0.08 0.05 £ 0.01
SR Robusta 0.12 + 0.07 0.06 = 0.02 0.11 + 0.08 0.04 + 0.01
DASSR-I DASSR-II
Conjunto de datos
DASSR-III DASSR-IV
Interpolacion 0.14 £ 0.1 0.04 £ 0.01 0.13 £ 0.1 0.17 £ 0.02
IBP 0.14 £ 0.1 0.08 £ 0.04 0.13 £0.1 0.16 £ 0.02
PG 0.14 £ 0.1 0.09 + 0.07 0.13 £ 0.1 1.13 £ 0.35
POCS 0.14 £ 0.1 0.07 £ 0.04 0.13 £ 0.1 0.21 £ 0.02
SR Robusta 0.14 £ 0.1 0.05 + 0.01 0.13 £ 0.1 0.13 + 0.02
Método Maximo (°C) | Promedio (°C) | Maximo (°C) | Promedio (°C)
Meétricas - Escala x2

Tabla 6.11: Resultados del experimento 3 (II) - Métodos de MATLAB en escala x2
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Métricas - Escala x2
Método Maximo (°C) | Promedio (°C) | Maximo (2C) | Promedio (°C)
VDSR 0.1 £ 0.08 0.05 £ 0.02 0.07 £ 0.05 0.03 £ 0.01
SRGAN 0.24 £ 0.16 0.1 £ 0.02 0.04 £ 0.05 0.06 £ 0.01
SRGAN TH 0.05 £ 0.04 0.1 £ 0.02 0.07 £ 0.05 0.06 £ 0.01
EDSR 0.14 £ 0.09 0.07 £ 0.01 0.04 £ 0.05 0.05 £ 0.01
EDSR TH 0.12 £ 0.07 0.06 £ 0.01 0.11 £ 0.07 0.05 £ 0.0
MDSR 0.05 £ 0.06 0.06 £ 0.02 0.05 £ 0.05 0.03 £ 0.01
WDSR 0.14 £ 0.09 0.07 £ 0.01 0.04 £ 0.05 0.05 £ 0.01
WDSR TH 0.12 £ 0.07 0.08 £ 0.02 0.11 £+ 0.06 0.05 £ 0.01
ESRGAN | ————— | ————— | ————— | ————=
Real-ESRGAN 0.11 £ 0.07 0.09 £ 0.03 0.09 £ 0.08 0.06 £ 0.03
DASSR-I DASSR-II
Conjunto de datos
DASSR-III DASSR-IV
VDSR 0.1 £ 0.08 0.04 £ 0.02 0.11 £ 0.08 0.1 £ 0.01
SRGAN 0.15 £ 0.12 0.08 £ 0.02 0.42 £ 0.07 0.19 £ 0.01
SRGAN TH 0.07 £ 0.08 0.08 £ 0.03 0.09 £ 0.06 0.17 £ 0.01
EDSR 0.1 £ 0.09 0.06 £ 0.01 0.28 £ 0.09 0.11 £ 0.01
EDSR TH 0.14 £ 0.1 0.05 £ 0.0 0.13 £ 0.1 0.1 £0.01
MDSR 0.07 £ 0.06 0.04 £ 0.02 0.07 £ 0.07 0.11 £ 0.01
WDSR 0.1 £ 0.09 0.06 £ 0.01 0.28 £ 0.09 0.12 £ 0.01
WDSR TH 0.13 £ 0.1 0.06 £ 0.01 0.13 £ 0.1 0.15 £ 0.01
ESRGAN | ————— | ————— | ————— | ——=——=
Real-ESRGAN 0.12 £ 0.08 0.06 £ 0.02 0.13 £ 0.1 0.39 £ 0.11
Método Maéaximo (2C) | Promedio (°C) | Maximo (2C) | Promedio (°2C)
Meétricas - Escala x2

Tabla 6.12: Resultados del experimento 3 (II) - Métodos de Python en escala x2

Los resultados de procesar las imagenes de la camara A35 en este experimento se

pueden observar a través de las Figuras y [6.16]
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Diferencia promedia entre los maximos de las imagenes segun el conjunto de datos - Escala x2
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Figura 6.16: Representacion grafica de las Tablas |6.11]y [6.12 - Escala x2 (II)

Al igual que en el experimento anterior, el método MDSR consigue mantener unas
pérdidas menores durante el proceso de stper-resolucion espacial. En este caso, las
pérdidas han sido contabilizadas a través de las métricas propuestas en formato de

temperatura.
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6.4. Resultados del experimento 4

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos de aplicar el método propuesto
de stper-resolucion radiométrica a la base de datos TID-II. Durante la presentacion de
resultados se mostraré una serie de gréaficas y tablas donde se hara referencia a valores

de las camaras A615, A35 y Lepton.

En la Tabla[6.13]se representan dos tipos de métrica. La primera muestra la diferencia
absoluta promediada que existe entre una muestra de la cAmara Lepton y una muestra
de la camara A615, mientras que la segunda se define como el error promediado en
porcentaje. Como se puede observar en esta tabla, la diferencia aumenta de forma
general cuanto mayor es la distancia entre las cAmaras y la superficie estudiada, debido
fundamentalmente a que la cadmara Lepton se encuentra mucho mas limitada que la
camara A615. Por otro lado, se han anadido a esta misma tabla los resultados obtenidos
al procesar las muestras de la camara Lepton con el modelo de red neuronal planteado.
El MAE obtenido originalmente se representa sombreado de naranja, mientras que el

MAE obtenido después de aplicar el modelo se ha sombreado con un color azul.

Original Predicciéon
Distancia | MAE (°C) | MAPE (%) | MAE (°C) | MAPE (%)
2 metros 4145 +£ 045 | 11.76 +£ 0.15 | 2.53 £ 0.71 0.65 + 0.19
4 metros 52.77 £0.96 | 15.77 £ 0.15 | 3.09 &+ 0.52 0.8 +0.13
6 metros 65.51 £ 1.3 20.44 £ 0.21 | 1.68 £ 0.78 0.43 + 0.2
8 metros 75.15 + 1.35 | 24.19 + 0.17 | 4.12 £ 0.42 1.06 £ 0.11
10 metros | 93.76 £ 1.64 | 32.46 + 0.22 | 7.01 £+ 0.68 1.87 £ 0.17
12 metros | 103.45 + 1.74 | 37.52 + 0.52 | 5.97 £ 1.71 1.6 + 0.45
14 metros 130.1 £+ 3.3 53.13 £1.39 | 17.98 £ 3.38 | 5.04 £ 0.97
16 metros | 139.48 + 3.21 | 60.0 £ 1.66 16.3 + 3.79 4.59 + 1.11
18 metros | 152.33 & 2.97 | 68.6 £ 1.23 | 1591 £ 2.62 | 4.44 + 0.74

Tabla 6.13: Resultados del experimento 4 - Distancias: 2 a 18 metros

Tanto en el caso de la métrica MAE como en el caso de la métrica MAPE se observa

una mejora, no solo en la diferencia absoluta sino también en su desviacién tipica.

Pégina 148



CAPITULO 6. RESULTADOS

En la Figura |6.17] se muestra una grafica de barras que representa visualmente los

valores de la tabla anterior, pero que ayuda a contemplar de forma intuitiva como

aumenta el MAE a medida que aumenta también la distancia.

Grados Celsius
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T
s Prediccién
B Original

80
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12m

Figura 6.17: Representacion grafica de la Tabla

14m
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16m 18m

10m
Distancia

12m

6.13

Por otro lado, en la Figura[6.18]se presenta una grafica lineal con los datos utilizados

a la hora de generar los valores promediados de la tabla y la gréafica anterior.

Distancia: 2 metros

Distancia: 4 metros

Distancia: 6 metros

400
390 ' fi f
VRARAVARARRAAN IV VVVVY i
oo VIV ATV VANV
—— Camara A615 —— Cémara A615
370 1
380 ~—— Cémara A35 ~—— Cémara A35 36071 Camara A35
370 —— Cémara Lepton | 360 —— Cémara Lepton b —— Camara Lepton
N — Predicci6n del modelo propuesto | 350 —— Predicci6n del modelo propuesto | 340 | —— Prediccion del modelo propuesto
360
340 —
0 W\N\ W .‘lﬁ"l‘ll‘l‘lll‘l‘m“lm““ I vnM\",\' IR RTYTYYY AN A A AN AN
v I W 3304 vy VVVVY LA AR AR A AL |
340
o 100 200 300 400 500 o 100 200 300 400 500 o 100 200 300 400 500
Distancia: 8 metros 200 Distancia: 10 metros Distancia: 12 metros
400 { ! I
380
* 360 {- WA NANVAN
360 | — Camara A615 —— Camara A615 —— Céamara A615 W w
~—— Cémara A35 3404 — Cémara A35 3401 —— camara A35
—— Camara Lepton —— Camara Lepton 20| — Cémara Lepton
3401 — prediccién del modelo propuesto 320{ — Prediccién del modelo propuesto —— Prediccién del modelo propuesto
300
320
AMANAMAANNAANN AMANANAAR 300 Iy AAA
VWWWWIWAWWWY \N\NWW WVW NWVAW AV 280 VWA SR
. WV VVVUWVVVVVY aa0 1 Y VVVWVWWVWWVVVWVWWWWV VWV E TR AW v VIVVVVVWYWVV VWV WA WAV
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Distancia: 14 metros Distancia: 16 metros Distancia: 18 metros
A AV AR AV 375 AVATA r AN AR ANAAVVVVV ANV AAAMN
VWWWWY WMWY VW INAAAAAAAAAMAAAAYVA NAAAAAAYAY S IR I AN MR AMAAAAAAANY
A A\ ADAN
VWY WA 350 ANV 350 AR A MARRAAAR
—— Cémara A615 325 Cémara A615 B 325 Camara A615
325 ~— Camara A35 1 - Camara A35 00 ~— Camara A35
300 —— Cémara Lepton | 300 —— Camara Lepton 1 —— Camara Lepton
—— Prediccién del modelo propuesto | —— Prediccion del modelo propuesto | 275 —— Prediccion del modelo propuesto
275
250
250
20 AN AT, VWA s AAASAAAANANA 254N
100 200 300 400 500 50 100 150 200 250 100 200 300 400 500

Figura 6.18: Muestras evaluadas del experimento 4 - Distancias: 2 a 18 metros
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La Tabla muestra las métricas anteriores para distancias impares que van de
3 a 19 metros. Debajo de esta tabla, en la Figura[6.19] se muestra una representacion

grafica de los datos promediados. Por otro lado, la Figura [6.20] se corresponde con los

valores estudiados segun la distancia de medida.

Original Predicciéon
Distancia | MAE (°C) | MAPE (%) | MAE (°C) | MAPE (%)
3 metros | 22.06 & 12.22 | 1445 £0.99 | 1.78 £ 2.36 | 0.91 £ 0.89
5 metros | 27.49 £ 15.15 | 18.11 £ 1.38 | 2.48 + 2.53 1.46 + 1.04
7 metros | 40.74 £+ 22.53 | 22.76 £ 2.29 | 4.61 &+ 3.21 2.39 £ 1.38
9 metros | 40.06 + 22.24 | 28.63 £ 2.68 | 3.07 £ 3.03 1.91 + 1.33
11 metros | 46.11 & 27.53 | 33.54 £ 4.88 | 5.18 £ 4.47 | 3.11 £ 2.02
13 metros | 53.49 + 33.44 | 40.38 £ 7.16 | 9.37 £ 6.67 | 5.46 £ 2.57
15 metros | 55.71 + 31.66 | 43.38 £ 4.61 | 12.78 £ 7.08 | 7.85 £ 4.64
17 metros | 64.3 £ 35.28 | 53.05 = 4.58 | 12.08 = 9.84 | 6.78 £ 5.18
19 metros | 75.49 £ 41.23 | 72.14 £ 6.86 | 11.37 £8.11 | 6.75 + 3.94

Tabla 6.14: Resultados del experimento 4 - Distancias: 3 a 19 metros
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Figura 6.19: Representacion grafica de la Tabla
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Distancia: 3 metros
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Figura 6.20: Muestras evaluadas del experimento 4 - Distancias: 3 a 19 metros

La Tabla [6.15] muestra las métricas anteriores para distancias impares que van de

21 a 31 metros. Debajo de esta tabla, en la Figura se muestra una representacion

grafica de los datos promediados. Por otro lado, la Figura [6.22] se corresponde con los

valores estudiados segtn la distancia de medida.

Original

Predicciéon

Distancia | MAE (°C) | MAPE (%) | MAE (°C) | MAPE (%)
21 metros | 135.74 + 81.45 | 93.61 + 22.81 | 41.02 + 30.8 | 15.38 & 6.94
23 metros | 134.47 + 52.32 | 106.02 + 12.59 | 19.37 + 22.83 | 6.94 + 7.28
25 metros | 137.89 + 27.45 | 124.25 + 7.39 | 14.56 + 10.75 | 5.75 & 4.37
27 metros | 168.27 + 32.81 | 143.8 + 15.46 | 12.03 £8.25 | 4.2 & 2.88

29 metros | 180.93 + 56.44 | 205.44 + 20.93 | 34.87 + 19.82 | 15.34 + 7.97
31 metros | 179.63 + 58.58 | 196.39 + 23.94 | 22.43 + 19.56 | 8.59 + 6.35

Tabla 6.15: Resultados del experimento 4 - Distancias: 21 a 23 metros
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Figura 6.21: Representacion gréafica de la Tabla |6.15
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Figura 6.22: Muestras evaluadas del experimento 4 - Distancias: 21 a 31 metros

Segiin los resultados mostrados en las tablas y gréaficas anteriores, es visible que
existe una mayor desviacion tipica en las distancias impares que en las distancias
pares, probablemente debido al amplio rango de temperaturas estudiado durante la
recoleccién de datos. Ademés, se observa que para distancias mayores de 21 metros la
prediccion llega a superar un MAE de 30 °C, lo que podria denotar que es necesario

hacer hincapié en estas distancias durante un futuro entrenamiento de la red neuronal.
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6.5. Resultados del experimento 5

Este experimento toma la premisa estudiada en el experimento 4 pero con algunas
modificaciones. El objetivo es aplicar un método de super-resolucion espacial a las
imagenes de la base de datos TID-II, luego obtener las mismas muestras utilizadas en
el experimento 4 y observar cuél ha sido la pérdida promediada para cada distancia de
medida. En este caso se ha usado la variante del método EDSR entrenada con la base
de datos DIV2K para cada una de las imagenes, ya que en experimentos anteriores se

ha visto que la pérdida que introduce este método no es muy alta.

La Tabla y la Tabla muestran respectivamente que diferencia de grados
existe entre los valores de la camara Lepton y los valores de la camara A615 para
distancias que van de 2 a 18 metros. En la primera tabla se ilustra esta diferencia sin
aplicar la red neuronal para la correcciéon de temperatura, mientras que en la segunda
tabla si se aplica esta red neuronal. E1 MAE obtenido de la imagen original de la caAmara
Lepton se presenta con un color naranja, mientras que el MAE obtenido después de

aplicar el método de super-resolucion espacial es sombreado con un color azul.

Valor original del pixel
Escala original Escala x2 Escala x4
Distancia MAE (°C) | MAPE (%) | MAE (°C) | MAPE (%) | MAE (°C) | MAPE (%)
2 metros ~ 41.45 £ 0.45 | 11.76 = 0.15 | 45.87 £ 0.49 | 13.18 £ 0.15 | 45.87 & 0.49 | 13.18 £ 0.15
4 metros  52.77 £ 0.96 | 15.77 £ 0.15 | 56.94 £ 1.01 | 17.23 £ 0.15 | 56.94 & 1.01 | 17.23 £ 0.15
6 metros 65.51 = 1.3 | 20.44 +0.21 | 69.49 £ 1.35 | 21.95 £ 0.22 | 69.49 + 1.35 | 21.95 £+ 0.22
8 metros  75.15 £ 1.35 | 24.19 £ 0.17 | 79.96 £ 1.55 | 26.14 + 0.25 | 79.96 & 1.55 | 25.75 £ 0.17
10 metros  93.76 £ 1.64 | 32.46 + 0.22 | 97.33 £ 1.68 | 34.12 £ 0.22 | 97.33 &+ 1.68 | 34.12 £+ 0.22
12 metros  103.45 4+ 1.74 | 37.52 + 0.52 | 106.85 £ 1.78 | 39.23 £ 0.53 | 106.85 £ 1.78 | 39.23 £ 0.53
14 metros  130.1 £3.3 | 53.13 £ 1.39 | 133.1 £3.3 | 55.02 £ 1.41 | 133.1 +3.3 | 55.02 £ 1.41
16 metros 139.48 + 3.21 | 60.0 £ 1.66 | 142.31 £ 3.21 | 61.98 £ 1.67 | 142.31 &+ 3.21 | 61.98 £+ 1.67
18 metros  152.33 & 2.97 | 68.6 £ 1.23 | 155.03 £ 2.99 | 70.68 £ 1.25 | 155.03 £ 2.99 | 70.68 £+ 1.25

Tabla 6.16: Resultados del experimento 5 - Distancias: 2 a 18 metros (Valor original)
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Valor predicho del pixel
Escala original Escala x2 Escala x4
Distancia | MAE (°C) | MAPE (%) | MAE (°C) | MAPE (%) | MAE (°C) | MAPE (%)
2 metros | 2.53 £0.71 | 0.65£0.19 | 7.68 £0.63 | 0.65+0.19 | 7.68 £ 0.63 | 1.99 £ 0.19
4 metros | 3.09 £ 0.52 0.8 £ 0.13 7.86 £+ 0.57 0.8 £0.13 7.86 £ 0.57 | 2.07 £0.14
6 metros | 1.68 £+ 0.78 0.43 £ 0.2 6.26 £+ 0.86 043 £ 0.2 6.26 = 0.86 | 1.65 £ 0.21
8 metros | 4.12 £ 042 | 1.06 £0.11 | 237 £0.64 | 1.06 £0.11 | 237 £0.64 | 0.28 £ 0.11
10 metros | 7.01 £ 0.68 | 1.87 £ 0.17 | 11.65 + 0.74 | 1.87 = 0.17 | 11.65 £ 0.74 | 3.14 £ 0.17
12 metros | 5.97 &+ 1.71 1.6 £ 0.45 9.29 £+ 2.09 1.6 = 0.45 9.29 £ 2.09 | 2.51 £ 0.55
14 metros | 17.98 &+ 3.38 | 5.04 &£ 0.97 | 22.47 £ 3.35 | 5.04 £ 0.97 | 2247 £ 3.35 | 6.38 £ 0.98
16 metros | 16.3 £ 3.79 | 5.04 £ 0.97 | 20.74 £ 3.73 | 4.59 £ 1.11 | 20.74 £3.73 | 592 £ 1.11
18 metros | 15.91 £+ 2.62 | 4.44 £ 0.74 | 20.03 &+ 2.61 | 4.44 £ 0.74 | 20.03 £ 2.61 | 592 £ 1.11

Tabla 6.17: Resultados del experimento 5 - Distancias: 2 a 18 metros (Valor predicho)

En esta ocasion se puede observar que al aplicar el método de stiper-resoluciéon es-
pacial se obtiene un MAE y un MAPE superior al experimento 4, esto supone una
pérdida en los pixeles que se debe tener en cuenta para rangos de temperatura altos.
La métrica MAE llega a oscilar entre 1 grado y 6 grados centigrados de diferencia,
estas son pérdidas mayores a las observadas en el experimento 3, donde se registraban
temperaturas mucho menores. No obstante, en estas tablas se muestra que la escala
introducida al método de stiper-resolucion espacial no aumenta las pérdidas prome-
diadas del MAE, teniendo en cuenta que esta métrica ha sido aplicada a los maximos

registrados de la imagen LR y SR.

En la Figural6.23]se representan visualmente los valores de MAE y MAPE observados
en las tablas anteriores. Esta grafica ha sido dividida en 4 partes. En la parte izquierda
se presentan los datos cuando no se ha aplicado el método de stper-resolucion espacial,
mientras que en la parte derecha se presentan los datos cuando si se ha aplicado. Por
otro lado, en la Figura se observan los valores usados para la creacion de las tablas

y la grafica.
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Figura 6.24: Muestras evaluadas del experimento 5 - Distancias: 2 a 18 metros
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La Tabla [6.18 y la Tabla muestran respectivamente que diferencia de grados

centigrados existe entre los valores de la cdmara Lepton y los valores de la camara

A615 para las distancias que van de 3 a 19 metros. En la Figura se representan

visualmente los valores de las tablas y en la Figura se presentan los datos usados

para la creacion de las tablas y la grafica de barras.

Valor original del pixel

Escala Original

Escala x2

Escala x4

Distancia

MAE (°C)

MAPE (%)

MAE (°C)

MAPE (%)

MAE (°C)

MAPE (%)

3 metros

22.06 £ 12.22

14.45 £+ 0.99

23.88 =+ 13.2

15.83 £ 1.04

23.88 &£ 13.2

15.83 £ 1.04

5 metros

27.49 £+ 15.15

18.11 £ 1.38

29.29 £ 16.05

19.55 + 1.42

29.29 £ 16.05

19.55 £ 1.42

7 metros

40.74 £ 22.53

22.76 £ 2.29

42.88 £+ 23.62

24.26 £ 2.34

42.88 £+ 23.62

24.26 £ 2.34

9 metros

40.06 = 22.24

28.63 £+ 2.68

41.69 £ 23.08

30.18 £ 2.76

41.69 £ 23.08

30.18 £ 2.76

11 metros

46.11 + 27.53

33.54 £ 4.88

47.67 + 28.29

35.14 £+ 4.99

47.67 £ 28.29

35.14 + 4.99

13 metros

53.49 £ 33.44

40.38 £ 7.16

04.97 £ 34.13

42.07 £ 7.29

94.97 £ 34.13

42.07 £ 7.29

15 metros

55.71 £+ 31.66

43.38 + 4.61

57.18 £+ 32.39

45.09 + 4.72

57.18 £+ 32.39

45.09 £ 4.72

17 metros

64.3 £ 35.28

53.05 £ 4.58

65.7 £ 35.99

54.86 £ 4.71

65.7 £ 35.99

54.86 £ 4.71

19 metros

75.49 £ 41.23

72.14 £ 6.86

76.67 = 41.83

74.13 £ 7.05

76.67 = 41.83

74.13 £ 7.05

Tabla 6.18: Resultados del experimento 5 - Distancias: 3 a 19 metros (Valor original)

Valor predicho del pixel

Escala Original Escala x2 Escala x4
Distancia MAE (°C) | MAPE (%) | MAE (°C) | MAPE (%) | MAE (°C) | MAPE (%)
3 metros  1.78 £ 236 | 091 +0.89 | 3.66 £3.37 | 0.91 £0.89 | 3.66 +3.37 | 1.94 + 1.05
5 metros 248 £ 253 | 146+ 1.04 | 292 £378 | 146 +£1.04 | 292 +£3.78 | 1.44 +1.19
7 metros 4.61 £+ 3.21 2.39 + 1.38 5.0 £4.8 2.39 + 1.38 5.0 £ 4.8 2.16 +1.48
9 metros 3.07 £ 3.03 1.91 £1.33 3.91 +£ 4.3 191 £ 1.33 3.91 + 4.3 2.03 + 1.37
11 metros  5.18 & 4.47 3.11 £ 2.02 5.3 & 5.64 3.11 £+ 2.02 5.3 £+ 5.64 2.88 + 2.04
13 metros  9.37 £ 6.67 | 546 £ 2.57 | 8.89 £8.22 | 546 £ 2.57 | 8.89 & 8.22 4.9 + 2.75
15 metros 12.78 £ 7.08 | 7.85 £ 4.64 | 11.54 +6.43 | 7.85 +£4.64 | 11.54 £6.43 | 7.0+ 4.27
17 metros  12.08 £ 9.84 | 6.78 &£ 5.18 | 11.03 £ 9.37 | 6.78 + 5.18 | 11.03 £ 9.37 | 6.06 £ 4.97
19 metros 11.37 £ 8.11 | 6.75 £3.94 | 11.32 £ 9.15 | 6.75 +£3.94 | 11.32 £ 9.15 | 6.67 £ 4.36

Tabla 6.19:

Resultados del experimento 5 - Distancias: 3 a 19 metros (Valor predicho)
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Figura 6.25: Representacion grafica de las Tablas 6.18]y [6.19
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Figura 6.26: Muestras evaluadas del experimento 5 - Distancias: 3 a 19 metros
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La Tabla y la Tabla muestran respectivamente que diferencia de grados
existe entre los valores de la camara Lepton y los valores de la cAmara A615 para las
distancias que van de 21 a 31 metros. En la Figura [6.27] se representan visualmente los
valores de las tablas y en la Figura se presentan los datos usados para la creaciéon

de las tablas y la grafica de barras.

Valor original del pixel

25 metros

27 metros

29 metros

31 metros

137.89 £ 27.45
168.27 £+ 32.81
180.93 £ 56.44
179.63 £ 58.58

124.25 £ 7.39

143.8 £+ 15.46

205.44 £ 20.93

196.39 £ 23.94

139.23 £+ 27.69
169.71 &+ 33.19
181.95 & 56.73
180.69 + 58.86

126.99 £ 7.52

146.78 £+ 15.65

209.06 £ 21.34

199.91 £+ 24.37

139.23 £ 27.69
169.71 &+ 33.19
181.95 & 56.73
180.69 + 58.86

Escala Original Escala x2 Escala x4
Distancia | MAE (°C) MAPE (%) MAE (°C) MAPE (%) MAE (°C) MAPE (%)
21 metros | 135.74 £ 81.45 | 93.61 & 22.81 | 137.35 £ 82.15 | 95.96 &+ 23.15 | 137.35 £ 82.15 | 95.96 &+ 23.15
23 metros | 134.47 £ 52.32 | 106.02 £ 12.59 | 136.0 £ 52.84 | 108.55 &+ 12.77 | 136.0 £ 52.84 | 108.55 £+ 12.77

126.99 £ 7.52

146.78 £+ 15.65

209.06 £ 21.34

199.91 £ 24.37

Tabla 6.20: Resultados del experimento 5 - Distancias: 21 a 31 metros (Valor original)

Valor predicho del pixel

Escala Original Escala x2 Escala x4

Distancia MAE (°C) | MAPE (%) | MAE (°C) | MAPE (%) | MAE (°C) | MAPE (%)
21 metros  41.02 + 30.8 | 15.38 & 6.94 | 41.77 £ 33.03 | 15.38 & 6.94 | 41.77 £ 33.03 | 15.49 £ 7.7
23 metros  19.37 £ 22.83 | 6.94 + 7.28 | 20.37 £ 23.17 | 6.94 £ 7.28 | 20.37 £ 23.17 | 729+ 7.0

25 metros  14.56 = 10.75 | 5.75 £ 4.37 | 13.77 £ 10.74 | 5.75 £ 4.37 | 13.77 £ 10.74 | 545 £ 4.19
27 metros  12.03 £ 8.25 4.2 +2.88 11.49 + 8.83 4.2 +2.88 11.49 £ 8.83 | 3.99 £ 2.91
29 metros 34.87 & 19.82 | 15.34 £ 7.97 | 37.57 £ 19.52 | 15.34 &£ 7.97 | 37.57 &£ 19.52 | 16.91 + 8.16
31 metros 2243 £ 19.56 | 8.59 + 6.35 | 22.62 4+ 20.49 | 8.59 £ 6.35 | 22.62 & 20.49 | 8.64 + 6.72

Tabla 6.21: Resultados del experimento 5 - Distancias: 21 a 31 metros (Valor predicho)
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Figura 6.27: Representacion grafica de las Tablas |6.20]y |6.21
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Figura 6.28: Muestras evaluadas del experimento 5 - Distancias: 21 a 31 metros
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Capitulo 7

Conclusiones y lineas futuras

7.1. Conclusiones

Partiendo de los objetivos propuestos en este TFM, se han conseguido los siguientes

hitos:

— Estudio del estado de la técnica de los métodos de stper-

resolucion.

Durante el trascurso de este TFM se ha realizado un estudio del marco tedrico
que abarca temas como la termografia, la stiper-resolucion y las redes neuronales. Por
un lado, se ha investigado sobre las bases de la termografia, que factores intervienen
en la mediciéon de un cuerpo y que factores son fundamentales para entender céomo
funcionan las caAmaras termograficas. Por otro lado, a raiz de las limitaciones técnicas
que presentan estos dispositivos en su resoluciéon espacial, se han propuesto los métodos
de stiper-resolucion como posible estrategia para mejorar sus prestaciones generales.
Por este motivo, se ha estudiado el concepto de stuper-resolucion desde su concepcion
hasta la implementacion moderna de soluciones basadas en aprendizaje profundo, mas

concretamente con redes neuronales convolucionales.

En este trabajo se ha realizado una distincion entre los métodos basados en redes
neuronales y los métodos de reconstruccion clasicos, estableciendo ejemplos represen-

tativos de cada uno de estos y, ademas, explicando su funcionamiento de forma teorica.
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— Implementaciéon completa de los métodos de stper-resolucion.

Una vez estudiado el estado de la técnica que compete a los métodos de super-
resolucion, es necesario contar, por un lado, con unas implementaciones en algtn len-
guaje de programacion y, por otro lado, con unas muestras suficientes para poder
evaluar el desempeno general de estos métodos. Los métodos de stiper-resolucién basa-
dos en la reconstruccion de imagenes se han obtenido de una implementacion accesible
a través de GitHub, mientras que los métodos basados en redes neuronales han sido
implementados y referenciados de distintos repositorios de la misma plataforma. Estos
ultimos cuentan con rutinas predefinidas para llevar a cabo los procesos de entrena-

miento y evaluacion con distintas bases de datos compuestas por imagenes.

Algunos de los métodos de super-resolucion basados en redes neuronales necesitaban
de un entrenamiento por parte del usuario, mientras que otros contaban con modelos
y pesos pre-entrenados. Los métodos SRGAN, EDSR y WDSR fueron entrenados en
este trabajo con las bases de datos DIV2K y ADAS. La primera contaba con imagenes

RGB, mientras que la segunda contaba con imagenes RGB y termograficas.

En este trabajo se ha propuesto un procesado especifico para las imagenes termogra-
ficas, tanto las usadas en los métodos de reconstruccién como las usadas en los métodos
basados en redes neuronales. Este procesado consiste en convertir el rango dindmico
de la imagen a 8 bits, conservando referencias de los valores radiométricos que se te-
nia anteriormente. A partir de este punto, se aplica el método de stiper-resoluciéon a
la imagen de 8 bits. Finalmente, a la imagen SR resultante, se le realiza un proceso
inverso para recuperar los valores radiométricos. Este procesado permite que métodos
de stiper-resolucion concebidos para imégenes RGB puedan ser utilizados en imagenes

termogréficas, lo que facilita la realizaciéon de una futura comparaciéon entre estos.

— Concepcién de la stper-resolucion radiométrica y creaciéon

de distintas bases de datos propias.

En este TFM se han estudiado distintos métodos de stiper-resolucion que mejoran
la calidad visual de las imagenes, a estos métodos se les denominan métodos de stiper-

resolucion espacial. Este campo ha sido estudiado durante mucho tiempo y comprende
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una gran cantidad de implementaciones de libre acceso que cuentan con un gran desem-
peno. No obstante, en el estado de la técnica apenas se profundiza en el valor de estos
pixeles, ya que se suelen tratar de imagenes RGB que referencian valores numéricos
comprendidos entre 0 y 255. En este aspecto, no se suele trabajar tanto con el concepto
de imagenes termograficas, que ofrecen datos estimados de la temperatura de un obje-
to y se codifican en valores numéricos de 16 bits. Por este motivo, es muy importante
observar como afectan estos métodos se siiper-resolucion espacial a las imagenes ter-
mograficas, observando si existe alguna pérdida de temperatura durante este proceso.
Para alcanzar el objetivo propuesto, una base de datos de 160 imégenes termograficas
ha sido generada a partir las cdmaras A615, A35 y Lepton. Esta base de datos se ha
denominado DASSR y ha sido segmentada segtn el escenario de las medidas para llevar

a cabo una evaluaciéon de los métodos de stiper-resolucion espacial.

Por otro lado, para complementar el desempeno de los métodos de stuper-resolucion
espacial, se propone lo que en este trabajo se ha denominado stper-resolucion radio-
métrica. Este proceso implica que ademas de mejorar la calidad visual de las imagenes
con los métodos anteriores, se intente mejorar el propio valor de los pixeles que ofrece
una camara termografica de baja resolucion. Durante esta primera aproximacion se ha
propuesto que la correccion de los pixeles se realice introduciendo el parametro de dis-
tancia entre la camara y el objeto. Para poder entrenar y evaluar el modelo propuesto
se ha generado una base de datos llamada TID, contando con imagenes de las cAmaras

A615, A35, Tau 2 y Lepton.

Para el entrenamiento de la red neuronal propuesta se plantea un aprendizaje su-
pervisado, donde las entradas corresponden a los valores de la camara Lepton y las
etiquetas corresponden a los valores de la cAmara A615. Por el momento, las imagenes
de la A35 y Tau 2 no se usan en esta primera aproximacion a la super-resolucion ra-
diométrica. Una parte de la base de datos TID es destinada a la evaluacion de la red

neuronal, consiguiendo los resultados comentados a continuacion.
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— Evaluacion de los resultados.

Los resultados de este trabajo han sido presentados en el capitulo 6. En este capitu-
lo se puede observar, durante las discusiones llevadas a cabo en los experimentos 1, 2 y
3, que métodos de stuper-resolucion espacial tienen menos pérdidas a la hora de proce-
sar una imagen termografica, ademés de los métodos que consiguen una mejor calidad
visual final. Durante el desarrollo de estos experimentos se ha observado que variantes
de los métodos de stuiper-resoluciéon espacial como el SRGAN, EDSR y el WDSR, en-
trenadas con imagenes RGB de la base de datos DIV2K, tienen un desempeno similar

que sus variantes entrenadas con imagenes termograficas de 8 bits a partir de la base

de datos ADAS.

La red neuronal propuesta para la super-resolucion radiométrica ha sido probada
durante los experimentos 4 y 5. Esta red neuronal se ha evaluado a través de una gran
cantidad de muestras de la base de datos TID, observando que existe una mejora nota-
ble en los valores de la camara Lepton una vez se aplica el flujo de trabajo planteado.
El uso de esta red neuronal mejora el promedio general de la cdmara para distancias
acotadas de 1 a 32 metros, siendo sus resultados comparables a las muestras obteni-
das de la camara A35, una camara de mejores prestaciones. Por tltimo, se ha unido
el desempeno de un método de stiper-resolucién espacial, el EDSR, con el modelo de
super-resolucion radiométrica, observando que se mejora tanto la calidad visual de la

imagen como los valores de temperatura que esta ofrece.

Se puede concluir que al unir estos dos tipos de stuper-resoluciéon se ha mejorado,
al menos para distancias cercanas, el desempeno general de una cadmara termografica
de bajo coste como es la Lepton, superando asi algunas limitaciones inherentes que
existen en esta por el conjunto 6ptica-sensor integrado. Este factor podria abrir una
nueva linea de investigacion que estableciera una comparativa mucho mas rigurosa entre
las 4 caAmaras usadas durante el desarrollo de este trabajo, con una posible conclusion
que contemplara el uso de la cAmara Lepton para cierto tipo de aplicaciones en lugar

de alternativas mas caras del mercado.

De hecho, s6lo para tener una referencia de precios, el coste en el mercado de las

camaras termograficas usadas en este TFM se muestra en la Tabla
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Camaras | Precio (€)

A615 16698.0
Tau 2 7619.0
A35 4999.0

Lepton 3.5 175.84

Tabla 7.1: Precio de mercado de las camaras de FLIR utilizadas

Como se observa en la tabla anterior, debido a la gran diferencia de precios en
el mercado, podria resultar de interés la implementacion de una cdmara de bajo coste
con los métodos anteriormente nombrados para asi disminuir las inversiones en recursos

hardware de un proyecto.
— Meétricas usadas para la evaluacion.

Las métricas usadas en este TFM han seguido la linea de las propuestas por otros
autores en el estado de la técnica. Sin embargo, se han usado otras métricas, no tan
presentes en el estado de la técnica, para poder parametrizar la pérdida que existe al

aplicar métodos de stper-resolucion espacial en imagenes termograficas de 16 bits.

Por un lado, se han usado métricas objetivas como la PSNR y el SSIM. La primera
muestra un desempeno correcto al evaluar como se ha degradado la imagen LR pro-
cesada por un método de super-resolucion espacial respecto a su equivalente HR. No
obstante, la segunda no muestra una informaciéon tan clara para imégenes de 16 bits.
Para las imagenes SR termograficas planteadas en la base de datos DASSR se ha lle-
gado a conseguir un SSIM de 1 con una desviacion tipica nula. Esto s6lo deberia ser
posible en la teoria, ya que se sabe que la imagen LR ha sido degradada previamente
y no podra asemejarse a la imagen original. Ante estos resultados se plantea que el
SSIM no es una métrica que ofrezca valores realistas sobre imagenes de 16 bits, algo
que podria deberse al amplio rango dindmico de estas imagenes (valores numéricos que
oscilan entre 0 y 65535). Por otro lado, para evaluar las pérdidas en grados centigrados
de una imagen SR respecto a su imagen HR original, se han usado diferencias absolutas
entre los maximos de cada imagen y diferencias promediadas de sus matrices de datos.
Estas dos métricas propuestas ayudan a entender de forma intuitiva cual ha sido la

pérdida inherente de aplicar distintos métodos de stuper-resolucion espacial.
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Finalmente, para evaluar el desempeno de la red neuronal planteada para la stper-
resolucion radiométrica, se han propuesto métricas como el MAE y el MAPE. Estas
métricas evalian el desempeno promedio de la red neuronal a través de la diferencia
entre el valor predicho por esta y el valor de la etiqueta insertado. La primera métrica
ofrece una diferencia absoluta media, mientras que la segunda ofrece informacion de

cuanto se parece un valor a otro en términos de %.

7.2. Lineas futuras

De las conclusiones expuestas en el apartado anterior se especifican las siguientes

lineas futuras:
— Integracién en un sistema embebido.

Durante el trascurso de este TFM se ha realizado el procesado y las operaciones de
super-resolucion en un portatil Windows. No obstante, es posible plantear una imple-
mentacion completa de los métodos anteriormente nombrados en un sistema embebido,
sobre todo para tareas donde plataformas de poco consumo y pequenas dimensiones
sean necesarias. En la actualidad, la tecnologia de microcontroladores como la Rasp-
berry Pi permite la implementacion de la cAmara Lepton en un sistema de muy peque-
nas dimensiones. Por otro lado, como los métodos de super-resolucién anteriores son
alojados en entornos virtuales separados, no existe a priori ningtin problema con su

implementacion en un sistema derivado de Debian GNU /Linux.
— Convergencia de los métodos de stper-resoluciéon espacial.

Uno de los mayores problemas a la hora de implementar los métodos de super-
resolucion basados en redes neuronales es su compatibilidad con las versiones de dis-
tintas bibliotecas software. Es decir, cada uno de los métodos nombrados en este trabajo
ha sido implementado por distintos usuarios a través de distintas versiones de Python,
numpy y OpenCV. De la misma manera, muchos de ellos se han implementado en bi-
bliotecas como TensorFlow, Keras y Pytorch, también de distintas versiones. Por este
motivo ha sido necesario separar su implementacion local en distintos entornos virtua-

les, activando y desactivando estos segiin la necesidad. Una posible linea futura de este
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trabajo es la implementacion completa de los métodos de stuper-resolucion espacial que
se consideren de mayor interés, como los nombrados en el capitulo 6, bajo una misma
version de Python y una misma biblioteca de aprendizaje automatico, centralizando

asi el uso de estos métodos.
— Otras campanas de medida.

En este TFM se ha desarrollado una campana de medidas en un entorno de interior
controlado. Es decir, las muestras destinadas al entrenamiento y la evaluaciéon de la red
neuronal para la stuper-resolucion radiométrica estaban adecuadas a este entorno. Por
esta razon, una forma de validar el desempeno de la red neuronal de forma més precisa
es llevar a cabo una campana de medidas en exteriores, donde condiciones climatolo-
gicas adversas podrian intervenir en la predicciéon de la red neuronal propuesta. De la
misma forma, esta campana de medidas podria ser utilizada para seguir alimentando

la red neuronal con nuevas muestras durante futuros procesos de entrenamiento.

— Optimizaciéon de la red neuronal propuesta para la stper-

resolucion radiomeétrica.

La red neuronal propuesta en este TFM es una primera aproximaciéon o prototipo
de stiper-resolucién radiométrica aplicada a imagenes termograficas de baja resolucion.
Si bien es cierto que ofrece un buen desempeno sobre las muestras de evaluaciéon pre-
sentadas en el capitulo 6, es necesario seguir trabajando en su optimizacién. Por un
lado, se podrian probar distintas configuraciones de capas y neuronas, aumentando o
disminuyendo estas para asi observar si existe una mejora perceptible en las prestacio-
nes generales de la red neuronal. Por otro lado y con el mismo propésito, podria ser de
interés modificar algtn hiperparametro como el tamano del lote utilizado, la tasa de
aprendizaje del optimizador o el nimero de épocas. De la misma manera, comparar la
red neuronal presentada en este trabajo con otra red neuronal compilada a partir de
una funciéon de pérdida distinta a la funcion MAE, como puede ser la funcion MSE o

RMSE, también podria ofrecer otra perspectiva de cara a una futura optimizacion.
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Presupuesto

P.1. Introduccion

En las secciones siguientes se desarrolla el valor monetario asignado a las distintas

partidas presupuestarias consideradas en este trabajo.

Recursos materiales.

e Recursos hardware.

e Recursos software.

Recursos humanos.

Redaccion del documento.

Derechos de visado del COIT (Colegio Oficial Ingenieros de Telecomunicaciones).

Gastos de tramitacion y envio.

Analizados estos puntos, se aplicaran los impuestos y se calculara el coste total.

P.2. Recursos Materiales

Con este concepto se agrupan los gastos que vienen dados por el uso de los recursos
hardware y software. La forma de modelar el coste final serd mediante la amortizacion
lineal (ecuacion , teniendo en cuenta que no se tomara en consideracion el valor
de mantenimiento y que el valor residual (valor de los elementos al transcurrir su vida
util) es nulo. El coste final solo tendra en cuenta el periodo de uso de cada uno de los

equipos durante el transcurso del TFM.
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Oy =4 __Tres (P.1)

Donde:
CYy es el coste final, V4 el valor de adquisicién, V,.s el valor residual y A, los anos

de vida util.

P.2.1. Equipos Hardware

Para calcular los costes se tiene en cuenta que los equipos fueron adquiridos antes de
la realizacion de este TFM. Se considera que la vida 1til de las cAmaras y el ordenador
usado es de 6 anos, la vida ttil de la placa Purethermal 2 y el médulo USB3 para la
Tau 2 es de 4 anos. Mientras que para la placa vitroceramica se tomaréa una vida tutil
de 2 anos. El resultado de los costes asociados a los recursos materiales hardware son

los que se muestran en la Tabla [P.1]

Tabla P.1: Coste de los recursos hardware

Recursos Hardware

Descripcion Tiempo Valor de ad- Amortizacion Coste final
quisiciéon anual
FLIR Lepton 3.5 3 meses 175.84 € 29.31 € 9.77 €
PureThermal 2 3 meses 89.85 € 14.98 € 4.99 €
FLIR A615 2 meses 16698.0 € 4174.5 € 2087.25 €
FLIR A35 2 meses 4999.0 € 833.17 € 416.58 €
FLIR Tau 2 2 meses 7619.0 € 1269.83 € 634.92 €
Moédulo USB3 pa- 2 meses 400.0 € 100 € 50 €

ra la FLIR Tau 2

Vitroceramica 2 meses 39.9 € 19.95 € 9.98 €
PCE-5000

Portatil msi 4 meses 779.0 € 129.83 € 32.46 €
Total: 30800.59 € 6571.57 € 3245.94 €
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Por consiguiente, el coste final para equipos hardware es de TRES MIL DOSCIEN-
TOS CUARENTA Y CINCO EUROS CON NOVENTA Y CUATRO CENTIMOS.

P.2.2. Equipos Software

Para la realizacion de este TFM se dispusieron los recursos software mostrados en

la Tabla[P.2] Como se hizo en la parte de recursos hardware, el coste final depende del

tiempo de utilizaciéon de cada uno de ellos durante el periodo de trabajo correspon-

diente, considerdndose en este caso una vida 1til de 3 anos para cada uno de ellos.

Tabla P.2: Coste de los recursos software

Recursos Software

Descripcion Tiempo Valor de ad- Amortizacion Coste final
quisiciéon anual
MATLAB R2020b 4 meses  2000.00 € 666.67 € 22222 €
SO Linux OpenSUSE 4 meses  0.00 € 0.00 € 0.00 €
SO Windows 10 4 meses  145.0 € 48.33 € 12.08 €
Microsoft Office 4 meses  67.0 € 22.33 € 5.58 €
Pycharm 4 meses  0.00 € 0.00 € 0.00 €
SDK FLIR Lepton 4 meses  0.00 € 0.00 € 0.00 €
SDK FLIR A615 4 meses  0.00 € 0.00 € 0.00 €
SDK FLIR A35 4 meses  0.00 € 0.00 € 0.00 €
SDK FLIR Tau 2 4 meses  0.00 € 0.00 € 0.00 €
Total: 2212 € 6737.33 € 239.89 €

Por consiguiente, el coste final para equipos software es de DOSCIENTOS TREIN-

TA Y NUEVE EUROS CON OCHENTA Y NUEVE CENTIMOS.

P.3. Recursos Humanos

Este es el coste asociado al proyectado, que ha empleado 4 meses a media jornada

en las tareas de estudio previo, integracion de la camara, realizacion de medidas y do-
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cumentacion. Para el calculo se ha tenido en cuenta que el proyecto se desarrolla dentro
del entorno de investigacion de la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria, el tipo
de tarifa aplicada es la correspondiente al personal investigador técnico (master) segin
la tabla de contrataciones de personal con cargo de proyectos, programas, convenios y
contratos, correspondiente al BOULPGC de julio de 2021 [99]. Asi, el coste a tiempo
completo (7.5 horas diarias) es el que se muestra en la Tabla[P.3]

Tabla P.3: Coste de los recursos humanos

Recursos Humanos

Personal Coste total mensual Tiempo Total

Ingeniero 1801.02 € 4 meses 7204.08 €

El coste total de recursos humanos es de SIETE MIL DOSCIENTOS CUATRO
EUROS CON OCHO CENTIMOS.

P.4. Redaccion del documento

El importe de la redaccion del proyecto se calcula de acuerdo con la siguiente

expresion:

R=007-P-C, (P.2)

Donde:
P es el presupuesto del proyecto.
C,, es el coeficiente de ponderaciéon en funciéon del presupuesto. En este caso el

coeficiente C1 esta fijado a 1.00 para presupuestos menores a 30.050 €.

En la Tabla [P.4] se muestra el presupuesto calculado hasta el momento. Por lo que

los costes derivados de la redaccion del documento se obtienen sustituyendo los valores

en la ecuacion [P.2]
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Tabla P.4: Presupuesto parcial

Recurso Coste

Recursos Materiales Hardware 3245.94 €

Recursos Materiales Software 239.89 €
Recursos Humanos 7204.08 €
Total: 10689.91 €

R = 0.07 x 10689.91 x 1 = 748.30 €

El coste de redaccion asciende a un total de SETECIENTOS CUARENTA Y OCHO
EUROS CON TREINTA CENTIMOS.

P.5. Derechos de visado del COIT

Para proyectos de caracter general [100|, los derechos de visado se calculan de

acuerdo con la siguiente formula:

0.006 - P, - Cy + 0.003 - Py - Cy (P.3)

Donde:
P, = Presupuesto general para este proyecto.
P, = Presupuesto de ejecucion material que corresponde a la obra civil.
() = Coeficientes Reductores (C) correspondientes a P1.

Cy = Coeficientes Reductores (C) correspondientes a P2.

Por lo dicho anteriormente el coeficiente C esta fijado a 1.00. En este caso, para el
desarrollo de este TFM no se ha requerido obra civil por lo que el valor de P, es 0.00
€. De la misma manera, el valor del presupuesto P; se calcula sumando los costes de

las secciones anteriores. Esto viene incluido en la Tabla [P.5l
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Tabla P.5: Presupuesto con el coste de redaccion

Recurso Coste

Recursos Materiales Hardware 3245.94 €

Recursos Materiales Software 239.89 €
Recursos Humanos 7204.08 €
Redacciéon del documento 748.30 €
Total: 11438.21 €

Se sustituyen los valores en la ecuacion [P.3]
R = 0.006 x 11438.21 x 1 = 686.29 €

El coste por derecho de visado es de SEISCIENTOS OCHENTA Y SEIS EUROS CON
VEINTINUEVE CENTIMOS.

P.6. Gastos de tramitaciéon y envio

Cada documento visado por via telematica tiene un coste de 6.00 € segtn [100].

P.7. Aplicaciéon de impuestos y coste final

El resultado final con todos los apartados desglosados en la Tabla [P.6], estableciendo

el coste total del trabajo presentado.
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Tabla P.6: Presupuesto total

Presupuesto Final

Partidas Totales

Recursos Materiales

- Recursos Hardware 3245.94 €

- Recursos Software 239.89 €
Recursos Humanos 7204.08 €
Total parcial: 10689.91 €
Redaccion del documento 748.64 €
Visado del COIT 686.29 €
Gastos de tramitacion y envio 6.0 €
Total: 12130.49 €
IGIC (7T%): 849.13 €
Total después de impuestos: 12979.63 €

El presupuesto total teniendo en cuenta los impuestos asciende a DOCE MIL NO-
VECIENTOS SETENTA Y NUEVE EUROS CON SESENTA Y TRES CENTIMOS.

Las Palmas de Gran Canaria a 27 de enero de 2022

Fdo.:
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Anexo A

Resultado visual de los métodos

aplicar todos los métodos de stuper-resolucion espaciales nombrados en este TFM, tanto

para la cAmara A615 como Lepton. Para la representacion de los resultados se utilizara

En este anexo se presentaran distintas imagenes donde se apreciara el resultado de

la misma imagen de la base de datos DASSR que se us6 en el capitulo de resultados.

A.1. Camara A615

Los resultados de los métodos de reconstrucciéon para la camara A615 se muestran

en las Figuras [A.T [A. 2 [A.3 [A 4]y [A.F]

200 4

300

o Imagen original / Reduccién: x2 o Imagen SR / Método: Interpolacién / Escala: x2
507 100
100 200
Imagen Original |
1501 300
2004 400
0 50 100 150 200 250 300 0 100 200 300 400 500 600
Imagen original / Reduccién: x4 o Imagen SR / Método: Interpolacién / Escala: x4
0
20
100
40

100 200 300 400 500 600 L _Fieh 2001
60
| 4
] E 300

801

100 1 400

[ 20 40 60 80 100 120 140 [ 100 200 300 400 500 600

Figura A.1: Resultados del método de interpolaciéon en la camara A615
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Imagen original / Reduccién: x2

Imagen SR / Método: IBP / Escala: x2

0 0
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100 200
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. /. 2
Figura A.2: Resultados del método IBP en la camara A615
o Imagen original / Reduccién: x2 Imagen SR / Método: POCS / Escala: x2
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Figura A.3: Resultados del método POCS en la camara A615
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o Imagen original / Reduccién: x2 o Imagen SR / Método: PG / Escala: x2
507 100
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Figura A.4: Resultados del método de Papoulis-Gerchberg en la camara A615
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Figura A.5: Resultados del método de stuper-resolucion robusta en la camara A615
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Los resultados de los métodos basados en redes neuronales para la camara A6G15 se

muestran en las Figuras [A.6], [A.7] [A.8] [A.9] [A.10] [A.TT], [A.T2] [A.13] [A.14] y [A.15]
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Figura A.6: Resultados del método VDSR en la camara A615

o Imagen original / Reduccién: x2 o Imagen SR / Método: SRGAN / Escala: x2
501 100
100 200
Imagen original i
o 150 ] 300
100 200 4004
200 0 50 100 150 200 250 300 0 100 200 300 400 500 600
300 Imagen original / Reduccion: x4 o Imagen SR / Método: SRGAN / Escala: x4
1 0
20
400 100
404
0 100 200 300 400 500 600 2009
604
300
80 T
100 4004
0 20 40 60 80 100 120 140 0 100 200 300 400 500 600

Figura A.7: Resultados del método SRGAN en la camara A615
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o Imagen original / Reduccién: x2 o Imagen SR / Método: SRGAN_TH / Escala: x2
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Figura A.8: Resultados del método SRGAN TH en la cAmara A615
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Figura A.9: Resultados del método EDSR en la camara A615
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Imagen original / Reduccién: x2

Imagen SR / Método: EDSR_TH / Escala: x2
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Figura A.10: Resultados del método EDSR_TH en la caAmara A615
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Figura A.11: Resultados del método MDSR en la cdmara A615
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Imagen original / Reduccién: x2

Imagen SR / Método: WDSR / Escala: x2

100 +

300

u

100 150 200 250 300

Imagen original / Reduccion: x4

100 200 300 400 500 600

Imagen SR / Método: WDSR / Escala: x4

100 -

200 4

300 -

u

0
504
100
Imagen original
o 150
100 200
200 0 50
300 1 0
20
400
404
0 100 200 300 400 500 600
604
80
100
0 20

40 60 80 100 120 140

100 200 300 400 500 600

Figura A.12: Resultados del método WDSR en la caAmara A615
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Figura A.13: Resultados del método WDSR_TH en la camara A615
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Imagen original / Reduccion: x4
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Figura A.14: Resultados del método ESRGAN en la caAmara A615
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Figura A.15: Resultados del método Real-ESRGAN en la camara A615
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A.2. Camara Lepton

Los resultados de los métodos de reconstruccion para la cAmara Lepton se muestran

en las Figuras [A.16] [A. 17, [A.18] [A.19 y [A.20]

o Imagen original R Imagen SR / Método: Interpolacién / Escala: x2 o Imagen SR / Método: Interpolacién / Escala: x4
50 100
a
201 T
100 4 200
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0 20 40 60 80 100 120 140 0 50 100 150 200 250 300 0 100 200 300 400 500 600
Figura A.16: Resultados del método de interpolacion en la camara Lepton
o Imagen original o Imagen SR / Método: IBP / Escala: x2 R Imagen SR / Método: IBP / Escala: x4
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Figura A.17: Resultados del método IBP en la cdmara Lepton
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Figura A.18: Resultados del método POCS en la cdmara Lepton
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Imagen original Imagen SR / Método: PG / Escala: x2 R Imagen SR / Método: PG / Escala: x4
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Figura A.19: Resultados del método de Papoulis-Gerchberg en la caAmara Lepton
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Figura A.20: Resultados del método de stuper-resolucion robusta en la camara Lepton

Los resultados de los métodos basados en redes neuronales para la cAmara Lepton

se muestran en las Figuras [A.21] [A.22] [A 23] [A.24] [A.25] [A.26], [A.27] [A.28] [A.29] v [A.30]
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Figura A.21: Resultados del método VDSR en la camara Lepton
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Figura A.22: Resultados del método SRGAN en la cdmara Lepton
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Figura A.23: Resultados del método SRGAN TH en la cdmara Lepton
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Figura A.24: Resultados del método EDSR en la camara Lepton
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Figura A.25: Resultados del método EDSR._TH en la camara Lepton
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Figura A.26: Resultados del método MDSR en la camara Lepton
Imagen original o Imagen SR / Método: WDSR / Escala: x2 Imagen SR / Método: WDSR / Escala: x4
-'J.ﬂ 501 100
il .
! : 100 4 200 4
150 300
200 400
20 40 60 80 100 120 140 50 100 150 200 250 300 0 100 200 300 400 500 600
. A 2
Figura A.27: Resultados del método WDSR en la cdmara Lepton
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Figura A.28: Resultados del método WDSR_TH
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Figura A.29: Resultados del método ESRGAN en la caAmara Lepton
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Figura A.30: Resultados del método Real-ESRGAN en la camara Lepton
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Anexo B

Creacion del demostrador

En este anexo se muestra el diseno e implementacién de un demostrador a partir
del lenguaje Python para aplicar los métodos de stiper-resolucion espacial basados en
redes neuronales y el modelo propio para realizar la super-resoluciéon radiométrica. Este
demostrador ha sido implementado a través de la libreria PyQt, en su version PyQt5,
que ofrece una serie de facilidades a la hora de crear una interfaz visual para una gran
variedad de aplicaciones. En este aspecto, una herramienta que facilita el diseno del
demostrador es Qt Designer, que no es mas que la herramienta de Qt para disenar y

construir interfaces graficas de usuario. Esta herramienta es mostrada en la Figura[B.1]
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Figura B.1: Visualizacion de la herramienta Qt Designer
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En la figura anterior se observan las ventanas disponibles que permiten la creaciéon
de distintos componentes @, su modificacion de pardmetros @ y @ y la visualizacion

general de la interfaz grafica @, entre otros factores.

El primer vistazo al demostrador se ilustra en la Figura[B.2] donde se pueden observar
los componentes principales que conforman la interfaz visual disenada. Por un lado, el
recuadro rojo @ muestra el logo institucional de la ULPGC y de la EITE (Escuela de
Ingenieria de Telecomunicacion y Electronica). El recuadro @ se compone por el lienzo
o canvas de la libreria matplotlib, formando el backend que permitird la visualizacion
de las distintas imagenes usadas en este TFM. De la misma forma, los recuadros @
y @ representan los componentes necesarios para aplicar y visualizar los distintos

métodos de stiper-resolucion de este trabajo.

Universidad de 4
Las Palmas de | Escuela de Ingenieria e It
Gran Canaria de Telecomunicacién y Electrénica

A€ PQ=B @

Método [Balbca | Escle @ x2 @
Ox

wwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwwww

Figura B.2: Visualizacion general del demostrador

A partir de este punto se desglosaran las funciones de cada uno de los componentes
de este demostrador. Por ejemplo, en la Figura se muestra cual es el proceso de
visualizacion de una imagen LR en el lienzo de matplotlib. El recuadro @ se sitia
sobre el botén que se ha de presionar para que aparezca la ventana desplegable del
recuadro @, donde se podra elegir la imagen de evaluacion de la base de datos TID-II.
En este caso, se ha escogido una imagen de la camara Lepton a 5 metros de distancia

de la superficie radiante estudiada en el capitulo 4.
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n Universidad de .
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Figura B.3: Proceso de visualizacion de la imagen LR del demostrador

El siguiente paso en el flujo de trabajo propuesto es aplicar un método de stuper-
resolucion espacial a la imagen LR. En la Figura[B.4] mas concretamente en el recuadro

@, se puede observar que la imagen LR queda representada en el lienzo de matplotlib.

%7 MainWindow
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- 8 x

n Universidad de

.
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Figura B.4: Proceso de para aplicar la stiper-resolucion espacial del demostrador

De la misma manera, el recuadro @ muestra dos componentes, una lista desplega-
ble con los métodos de stper-resoluciéon implementados y unos botones para aplicar el

factor de escala x2 o x4. Por ultimo, el recuadro @ presenta un botén que activa las
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funciones de Python necesarias para aplicar cada uno de estos métodos y visualizar la

imagen SR de salida al lado de la imagen LR de entrada.

Una vez se ha realizado la operacion de stiper-resolucion se tiene algo parecido a lo
mostrado en la Figura , donde se puede ver la imagen SR en el recuadro @ En
este aspecto, para observar mejor algunas variaciones de intensidad en los pixeles que
componen la imagen, se pueden elegir varias paletas de colores de matplotlib. Estas
paletas de colores se han implementado en una lista desplegable dentro del recuadro @,

donde autométicamente, solo con elegir la paleta de la lista, el lienzo queda actualizado.

- 8 x

n Universidad de 5
Las Palmas de | Escuela de Ingenieria e l‘t

Gran Canaria de Telecomunicacién y Electrénica
aed> Q=W

ccccc agen Apkcar método.

imagen LR Imagen SR

mmmmmmmmmm

Figura B.5: Paletas de colores implementadas en el demostrador

El cambio de la paleta de colores se muestra en la Figura [B.0 dentro del recuadro
@. En esta misma figura se resalta el dltimo componente de importancia para el
demostrador, este es el que se encarga de aplicar la ecuacion RBFO y la super-resolucion

radiométrica a pixeles dados en las imagenes LR y SR.

Para llevar a cabo este proceso, se han implementado funciones que permiten obtener
el valor de un pixel concreto tanto de la imagen LR como SR. El valor radiométrico que
ofrece la camara Lepton en su formato de ganancia baja se muestra en los recuadros
@ y @ Los recuadros @ y @ muestran los valores de temperatura estimados al

aplicar la ecuacion RBFO del fabricante FLIR con sus parametros por defecto.
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n Universidad de

Las Palmas de | Escuela de Ingenieria

Gran Canaria de Telecomunicacién y Electrénica
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301 —
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AEI Q=B

©

Imagen LR Imagen SR

Paleta de coores jet v Umpiar lenzo Guardar magen SR

Figura B.6: Valores de los pixeles deseados y su transformacion en temperatura (I)

Sin embargo, es en la Figura donde se observa la implementacion del modelo

de stiper-resolucion radiométrica. En este caso, el recuadro @ muestra un componente

donde se puede aumentar o disminuir el término de distancia que entra a la red neuronal

junto al valor del pixel.
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Cargar imagen
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©)

Valor REFO

Valor R 11755
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Valor coregd

®

Apkcar método.
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Imagen LR Imagen SR

200
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Paleta de coores jet v Umplr lenzo Guardar magen SR

Figura B.7: Valores de los pixeles deseados y su transformacion en temperatura (II)

Por otro lado, los recuadros @ y @ muestran cual ha sido la prediccion de la

red neuronal casi a tiempo real tanto para la imagen LR como SR, observando de esta
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manera la diferencia entre aplicar este modelo y la ecuaciéon RBFO, asi como la pérdida

en los valores que existe al aplicar ciertos métodos de stiper-resolucion espacial.

Con la intenciéon de almacenar la imagen SR resultante, se ha implementado una
funcion que almacena los datos radiométricos en formato TIFF (Tagged Image File
Format). El uso de esta funcion se observa en la Figura , donde el recuadro @

muestra el botéon que se encarga de llamar al método mientras que el recuadro @

senala el directorio donde se desea almacenar la imagen.

n Universidad de

Las Paimas de
Gran Canaria

Cargar magen

Método | EDSR v| Esale Ox2

Escuela de Ingenieria

de Telecomunicacién y Electrénica

Apicar método

eite

W7 Selectafolder

AE>PQE=LA

Imagen LR

Paleta de coores jet

Umpar lenzo

Figura B.8: Rutina para almacenar imagenes SR en el demostrador

Finalmente, cabe resaltar la capacidad de almacenar el lienzo actual gracias a la
barra de navegacion de matplotlib, asi como la rutina implementada que borra todas
las variables del demostrador e inicializa desde cero el lienzo, para poder empezar de

nuevo la visualizacion si asi se desea. Estas dos particularidades se muestran en los

recuadros @, @ y @ de la Figura respectivamente.
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Figura B.9: Proceso de almacenamiento por parte de matplotlib y borrado del lienzo
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