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Resumen del Trabajo (méximo 250 palabras): Con la finalidad, contexto de
aplicacién, metodologia, resultados i conclusiones del trabajo.

El trabajo consiste en disefiar una red generativa antagénica (GAN), la cual
aumenta la resolucion de una imagen, en donde no se conoce una mejor
resolucion de esta.

Este desarrollo se aplica en situaciones donde se hace necesario crear
informacion que no existe, en este caso es con imagenes donde su finalidad es
aumentar su resolucion a partir de una red neuronal pre-entrenada, lo cual es
practico en situaciones donde se necesite identificar algo y por la resolucién de
la imagen no se permita.

Para el desarrollo del trabajo inicialmente se entrena una red convolucional
para extraer las caracteristicas de un dataset, y posteriormente utilizando esta
informacion se disefia una red antagdnica que es la unién de una red que
genera informacion y otra que lo discrimina obteniendo asi la mejor version de
la imagen.

Como resultado de la investigacion es evidente una mejora de las imagenes de
baja resolucion a alta resolucion, la red disefiada permite obtener una mejor
version en un computador sin hardware especializado en cuanto memoria y
GPU, sin embargo, es importante considerar el costo computacional para el
desarrollo una red de este tipo; ya que si implica un dataset con un gran
volumen de imagenes de alta resolucion es necesario hacer uso de un cluster.

Abstract (in English, 250 words or less):




The work consists of creating an antagonistic generative network (GAN), which
increases the resolution of an image, where a better resolution is not known.

This development applies in situations where it is necessary to create
information that does not exist, in this In this case, the purpose is to increase
the resolution of the images from a pre-trained neural network, which is
practical in situations where you need to identify something and for the
resolution of the image is not allowed.

For the development of the work a convolutional network is initially trained to
extract the characteristics of a dataset, and later using this information an
antagonistic network is designed that is the union of a network that generates
information and another that discriminates it obtaining the best version of the
picture.

As a result of the research it is evident an improvement of low resolution
images to high resolution, the designed network allows obtaining a better
version in a computer without specialized hardware in memory and GPU,
however It is important to consider t the computational cost for developing this
kind of network since implies a dataset with a large volume of high resolution
images and the need to use a cluster
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1. Introduccidn

1.1 Contexto y justificacion del trabajo
1.1  Descripcion general

Mejorar la calidad de una imagen mediante las técnicas actuales es una
labor compleja porque requiere afadir informacién a la imagen que no
existe, es complejo porque a pesar de usar modelos matematicos y la
vectorizacion de imagenes los resultados no siempre son los esperados
por la variedad de elementos que pueden existir en las imagenes, como
puede ser en las fotos donde varia el color, la intensidad, la rotacion
entre otras caracteristicas.

por otra parte, el aprendizaje profundo basado las redes neuronales con
capas ocultas estad presente en la vision por ordenador hace algunos
afios [1], en donde una capa reconoce caracteristicas sencillas como
bordes, la siguientes capa elementos como esquinas, el siguiente
elemento geométricos y asi hasta obtener caracteristicas complejas de
la imagen, en particular existen las CNN en donde los datos de entrada
solo son imagenes y su funcion es la clasificacion de estas.

En el 2014 se presentan las redes neuronales antagénicas, las cuales
consisten en la union de 2 redes neuronales que compiten entre ellas
mismas para aprender y evolucionar por si solas, donde una red evalGa
los resultados de la otra red mejorando los resultados iteracion tras
iteracion.

Asi partir de una imagen en alta resolucién se crea una imagen en baja
resolucién la cual ingresa a una red generativa antagénica GAN que
genera una nueva version en alta resolucion. Una vez se tienen las dos
versiones de la imagen se evallan con distintas métricas tratando asi
gue los resultados sean parecidos a la imagen original, disefiando un
sistema capaz de mejorar la resolucion de una imagen mediante el
aprendizaje autbnomo.

1.2 Justificacion del TFG

La inteligencia artificial ha sido un tema de incidencia tecnolégica en los
ultimos afios que ha creado una nueva forma de idear soluciones y
procesos, ya no es utopico el disefio de artefactos que antes solamente
parecian ciencia ficcion, como el disefio de robots con el aprendizaje
adaptativo [1] donde se espera que un robot con determinadas
caracteristicas realice un aprendizaje similar al de un recién nacido
adaptandose a las necesidades del entorno, maquinas que les ganen a
los humanos en diversos juegos donde estas maquinas aprenden
diversas técnicas y estrategias, coches autbnomos, reconocimiento de
patrones entre muchas otras aplicaciones. Incluso se ha proyectado [2]



un futuro en donde la IA es un protagonista que marca un cambio en la
forma de como el ser humano se comporta actualmente no solo en el
sentido tecnoldgico si no social.

Independientemente del discurso ético de crear artefactos inteligentes
gue puedan imitar procesos del ser humano son hechos ciertos que la
llegada de la IA es inminente y que la tecnologia bien aplicada puede
solucionar grandes necesidades de la humanidad. Una de las ramas de
la inteligencia artificial es el machine learning que utiliza el aprendizaje
autonomo para hacer que las maquinas se doten de la capacidad de
aprendizaje lo cual es un tema de gran relevancia en particular cuando
es usan redes neuronales [1] en lo que se denomina aprendizaje
profundo.

El cual consiste en imitar por medio de capas de redes neuronales el
cerebro humano y asi procesos de aprendizajes lo que es muy relevante
cuando se traslada a maquinas en multiples escenarios que sin lugar a
duda es un tema intrigante, pertinente y motivante para estudiarlo
porque es muy probable que la humanidad volgué mas sus necesidades
hacia este tema.

1.3 Objetivos del trabajo

Objetivo principal

Disefiar una red generativa antagonica para aumentar la resolucién de
una imagen a partir de una version de baja resolucién usando Keras

Objetivos especificos

Recolectar informacién del estado del arte de las GAN'S, la
programacion del disefio y entrenamiento en Keras, asi como las
soluciones existentes para mejorar la calidad de una imagen.

Obtener un Dataset con imagenes en alta resolucion y disminuir la
calidad de las imagenes para obtener un conjunto de datos para
entrenar la red.

Disefiar una red generativa antagonica entrendndola mediante un
dataset de imagenes, donde a partir de una imagen de baja resolucion
se produzca una imagen de alta resolucion.

Comprobar la calidad de resultados de las imagenes originales con las
imagenes entregadas por la red generativa antagonica.



1.4 Enfoque y método seguido

La estrategia consiste en dividir el trabajo en hitos de forma secuencial segun
las fechas propuestas en el plan docente de la asignatura. Inicialmente se hace
un estudio del estado de arte de las redes neuronales y su programacion para
posteriormente seguir a la fase de disefio.

Se hace un ciclo para el disefio de la red generativa antagonica basandose en
un ciclo de machine learning (ilustraciéon 1) que es una metodologia [16] que
propone ir desde lo mas sencillo hasta lo mas complejo iteracion tras iteracion,
asi que a continuacion se hace una breve descripcion de cada proceso.

¥ Aprendizaje Supervisado?
¥ Variable Objetivo (Label)
¥ Metrica de Evaluacion

Definicion
del problema

Preparacion de Datos
(Data Staging)

¥ Obtencién de datos
¥ Join de BDDs
¥  Limpieza de datos

Andlisis Exploratorio de datos
Extraccién Manual de Features

Cross Validation
Underfit o Overfitting Evaluacion Representacion de datos
Optimizacion de (Model Evaluation, Model Selection) (Feature Engineering)

Hyperparametros

RN

Extraccion Automética
Seleccitn de Features

EESENEN

Modelamiento /
Aprendizaje

Seleccion de Modelo
Fiteo de Algoritmo
Prediccion

AAA

Paso a

produccion

llustracién 1 Ciclo de machine learning

La definicion del problema consiste en generar imagenes a partir de una
version de baja resolucion, para representar los datos la primera iteracion es
con pocas imagenes a blanco y negro, el modelamiento se hace usando las
interpolaciones mas comunes para generar imagenes en alta resolucion y se
disefian las respectivas métricas de evaluacién para comparar la imagen de
alta y baja resolucion.



En el segundo ciclo se procede disefiar una red para extraer las caracteristicas
de las imagenes del dataset para el modelamiento de los datos, se obtienen las
métricas de evaluacién de las imagenes, asi como de la red neuronal y se
procede a volver a generar el ciclo para la creaciéon de la red generativa
antagonica.

La cual es una metodologia apropiada porque es un trabajo individual en donde
se puede verificar etapa a etapa el desarrollo del trabajo de investigacion, el
enfoque de investigacion es mixto porque requiere hacer una investigacion
cualitativa sobre las redes neuronales antagénicas en cuanto el disefio y una
cuantitativa al momento de usar el dataset de imagenes y hacer la
programacion de los modelos para obtener los resultados esperados.

1.5 Planificacion del trabajo

Después de las correcciones en el transcurso del proyecto la planeacion
se desarrolla con 3 hitos con 9 tareas, que son los siguientes:

a. Preparacion de recursos

. Instalacion entorno anaconda con Keras

. Revision aprendizaje profundo

. Programacion de redes neuronales en Keras

. Estado de arte y programacion de GAN’S

. Preparacion del dataset

b. Disefo y entrenamiento GAN’S

. Disefio GAN’'S

. Entrenamiento GAN’S

C. Validacion de resultados y posibles implementaciones.
. Métodos de validacion y extraccion de resultados

. Pruebas arquitecturas, funciones y Google colaboratory

Esta planificacion se detalla en el siguiente diagrama de Gantt en donde
los Hitos se encuentran con color rojo y las tareas de color gris.
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@ Preparacion recursos 1/10/18 4/03/19

@ |nstalacion entorno Anaconda con Keras 1/10/18 12/10/18
@ Revision aprendizaje profundo 12/10/18 28/11/18
@ Programacion de redes neuronales en Keras 28/11/18 22/01/19
@ [Estado de Arte y programacion de GAN'S 22/01/19 4/03/19

@ Preparacién del data set 5/03/19 25/03/19
@ Disefio y entrenamiento GAN'S 26/03/19 27/05/19
@ Disefio GAN'S 26/03/19 14/05/19
@ Entrenamiento GAN'S 15/05/19 28/05/19
@ Validacion de resultados y posibles implementaciones  22/05/19 18/06/19
@ Metodos de validacion, extraccion de resultados 22/05/19 11/06/19
@ Pruebas arquitecturas, funciones y Collaboratory 3/06/19 18/06/19

llustracién 2 Fechas diagrama de Gantt

2019
I I I I T

I I I I
octubre novismbre diciembre EnErD fehrero sk zo ahril o junic

.
|/
[ ]
/0
I—
I —
| ———
I

| E—
I—

llustracién 3 Cronograma Diagrama de Gantt

A continuacién, se enlistan los riesgos que tuvo la investigacién para no
concluirse con mas caracteristicas:

. Errores en las instalaciones, paquetes o librerias, asi como falta
de documentacion que no permiten su desarrollo correcto.

. Capacidad de almacenamiento y procesamiento de las imagenes
cuando se entrenen las redes neuronales.

. Tiempo del proyecto para poder probar otras implementaciones
con otras caracteristicas.

. Dificultad en la busqueda de informacién sobre las GAN’S por ser
relativamente recientes.



1.5 Breve sumario de productos obtenidos

Una vez culminado el proyecto se espera hacer entrega de los
siguientes items:

. Memoria con los detalles de la investigacion y los codigos de la
programacion de la red neuronal.

. Presentacion virtual resumida sobre la investigacion.

. Autoevaluacion del proyecto.

1.6 Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

La investigacién inicia con unas precisiones de lo que es la resolucion de una
imagen, asi como las principales caracteristicas de estas, en que consiste el
proceso de interpolaciéon tradicional y las métricas utilizadas para medir que
tanto se parece una imagen interpolada a una imagen original, porque asi se va
a evaluar el resultado de la red convolucional antagodnica.

Posteriormente se seleccionan los dataset con los que se va a realizar la
investigacién, se crean las versiones en baja resolucion a partir de la version de
alta resolucion adecuando asi la informacion para el ingreso de la red.

El siguiente capitulo consiste en una descripcién de que es una red neuronal y
que son las redes generativas antagénicas, asi como el proceso del disefio en
general del sistema, posteriormente se hace el disefio de la red extractora de
caracteristicas y un estudio sobre las redes ya pre-entrenadas.

Una vez se obtienen las caracteristicas de la imagen se procede a disefiar la
red generativa antagonica. Cuando culmina el disefio se evallan los resultados
de las imagenes extraidas de los dataset con las respetivas métricas.

Un dltimo capitulo consiste en exploracion de funciones, modelos ya existentes
o herramientas de implementacién que haga mas sencillo el uso de este tipo de
redes.



2.Preparacion de los datos para la red neuronal

2.1 éPor qué interpolar?

Una imagen es una representacion visual de un objeto real o imaginario en un
sistema computacional la cual se modela por una matriz que cuenta con un
alto, ancho y una profundidad determinado por un elemento denominado pixel
que depende del color, saturacién y brillo de la imagen lo cual se puede
evidenciar en la ilustracion 4.

640

B:251 B:250 B:245

IPier info: (X, Y) [RGB]

llustracién 4 Caracteristicas imagenes

El ancho y el alto esta determinado por un nimero de pixeles se cual se llama
resolucion en el caso de la ilustracion 4 la resolucion es 640 * 360, cuando se
reduce la resolucién de una imagen se reduce el tamafio, por ejemplo, si se
reduce a una dimension de 400*200 el resultado es una imagen mas pequeia
como se puede visualizar en la ilustracion 5.



200

llustracién 5 Imagen con resolucion disminuida

Sin embargo, cuando se desea volver a tener la imagen en el tamafio original
es necesario usar diversos métodos de interpolacion para evitar una imagen
pixelada como en la ilustracién 6 en donde solamente se aplicé una ampliacién
a la imagen de la ilustracion 3 y no se afiadié informacion a la imagen.

llustracién 6 imagen sin interpolacion

2.2 Métricas de evaluacién de una imagen

Para poder medir la efectividad de afadir informacién a la imagen es necesario
usar métricas de evaluacion en donde la finalidad es medir que tan buenos son
los resultados de comparar la imagen original con la imagen a la que se le
redujo la dimension y por distintos métodos volvio a tener la resolucion original.



En el taller NTIRE [12] llevado en Utah dedicado al estudio de restauracion y
mejora de imagen se emplea la metrica MSE, PSNR y SSIM para comparar las
imagenes.

La métrica MSE consiste en recorrer las dos imagenes, hacer la resta pixel a
pixel, elevar al cuadrado y llevar la sumatoria de las diferencias, como se
puede visualizar en la siguiente ecuacion:

m n

MSE = 1 > Z[s{xjy} —5(x, }-‘)T

mn 7 e

En donde my n es el alto y ancho de la imagen, con esta medida se puede
calcular el PSNR.

2561

N MSE

El cual por sus caracteristicas logaritmicas permite expresar mejor el resultado
obtenido por MSE. Otra métrica es la similitud estructural SSIM la cual
considera un grupo pixeles descomponiéndolo en luminancia, contraste y
estructura, en donde su resultado es un digito entre -1 y 1 en donde los
resultados que se acercan a uno son las imagenes que se parecen mas a las
originales.

PSNR =20log,,

Asi, en este trabajo se usaran la métrica PSNR (considerando que la métrica
MSE esta implicita) y SSIM para obtener un valor cuantificado de la calidad de
la imagen reconstruida. La implementacion de PSNR en Python se desarrolla
con el siguiente método:

def psnr(imgl, img2):
mse = numpy.mean( (imgl - img2) ** 2)
PIXEL_MAX = 255.0
return 20 * math.log10(PIXEL_MAX / math.sqgrt(mse))

Y la métrica SSIM se realiza usando la siguiente libreria de Python

from skimage.measure import compare_ssim

La cual es una libreria especializada en métricas [13], donde solo basta
ejecutar el siguiente comando para obtener el valor:

valor = compare_ssim(original,interpolada,multichannel=True )

En donde haciendo uso del software GIMP se aumenta la imagen sin hacer
ningin método de interpolacién, interpolacién lineal y cubica que se basan en
promediar los pixeles vecinos, asi como NoHalo que es una mascara de
enfoque especial para afinar los bordes de una imagen. En la tabla namero 1,
se puede hacer una comparacion entre los diferentes métodos y las métricas
aplicadas.

10



Sin
interpolacion
PSNR: 32.6315112010859db

SSIM: 0.8052376920766026

Interpolacion
Lineal
PSNR: 32.851350164644db

SSIM: 0.8445471823164099

Interpolacion
Cubica
PSNR: 32.697298394952db

SSIM: 0.8395484434759513

NoHalo
PSNR: 32.8444725913251db

SSIM: 0.8434087445327556

Tabla 1 Comparacion métodos de interpolacién

En donde se concluye que el mejor método de interpolacién es la interpolacion
lineal, lo cual también se puede ver claramente en el fraccion de la imagen en

11



donde si bien no se caracteriza por tener una relacion como la original parece
pixelada(con pixeles individuales); editores de texto como Microsoft Word
permiten cambiar el tamafio de una imagen y para evitar perder pixeles e
informacion usan técnicas como vectorizar las imagenes, que es una técnica
donde a partir de la figura se hace un modelo matematico segun su estructura y
forma de tal manera que se puede escalar facilmente cambiando su tamafio sin
perder informacion.

Las dificultades ocurren cuando no se tiene la imagen original para cambiar el
tamafo de la imagen y mejorar su resolucion, siendo esta dificultad una de las
principales causas de usar redes neuronales e inteligencia artificial.

2.3 Preparacion del dataset

En la blsqueda de dataset se encuentran multiplicidad de diferentes
universidades y programas de investigacion que los ofrecen, como CIFAR que
es una agrupacién de 60000 imagenes dividida en 10 diferentes clases
(aviones, carros, gatos, perros, caballos, venados, ranas, barcos, automoviles y
camiones) donde la finalidad es entrenar una red neuronal para que agrupe la
imagen segun unas de las clases mencionadas.

También se pueden extraer de Google imagenes con algunas caracteristicas
particulares, existen dataset presentados por Google, asi como de péaginas
como deeplearning.net, analyticsvidhya, kaggle, la universidad de Texas [17]
que ademdas presentan dataset de mdasica, clasificacion por imagenes
naturales, imagenes de rostros, textos, sistemas de recomendacién entre otros.

La entrada de la red neuronal son imagenes, sin embargo, por las necesidades
del problema deben tener la imagen original, asi como su versién en menor
resolucién, un dataset que ofrece estas caracteristicas es DIV2K que es un
conjunto de datos de gran tamafio que surgié de una competencia que consiste
en el mismo planteamiento del problema que es aumentar la resolucion de una
imagen en baja resolucion a partir de una version de alta resolucion. DIV2K que
consta de grupos de 800 imagenes divididas en diferentes resoluciones para
entrenar los sistemas, sin embargo, es una base de datos muy pesada donde
cada imagen pesa 1,5 M.

Asi que se inicialmente se disefia la red usando un dataset mas liviano con
imagenes con caracteristicas sencillas y el mas comun es MINST que consiste
en 600 imagenes blanco y negro de un tamafio 28*28 de resolucion, se escoge
por su tamafo y por qué todas las imagenes pertenecen a la misma clase que
son numeros obtenidos de forma manual, la cual se puede ver en la imagen
izquierda de la ilustracion 7, como este dataset no contiene una version con
baja resolucién se programa en Python una funcién donde el resultado es la
imagen de la ilustracion 7.
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Imagen en alta resolucion Imagen en baja resolucion
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llustraciéon 7 Ejemplo dataset MINST

Se escogen cuatro dataset considerando que en la mayoria de los casos los
dataset tienen multiples clases para hacer el proceso de identificacion, en este
caso solo se toma una clase a la cual se le reduce la resolucion para que la red
se entrena. Un segundo dataset en escoger una clase es el dataset CIFAR
[18] que son imagenes a color de una resolucion de 32 *32 ,un dataset con
tamafo invariante denominado SVHN [19] que consiste en digitos a color y por
altimo uno con las imagenes de la competencia DIV2K que tienen una
resolucion de 640*468 para comprobar la eficiencia de la red con diferentes
tipos de datos. En la ilustracion 8 se puede observar una imagen de cada
dataset empleado.

SVHN

llustracién 8 Dataset empleados
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2.4 Preparacion de las imagenes

Una vez se seleccionan los dataset, se programa una funcion para inicialmente
extraer las imagenes del directorio, hacer uniforme el tamafio de las imagenes,
ya que en los dataset caltech y svhn las imagenes tienen diferentes tamarfios y
segun una escala de reduccion dimensionar la imagen a una baja resolucion
aplicando posteriormente una ampliacién al tamafio original, la funcion se
denomina carga_imagenes y un proceso grafico de la imagen se puede
observar en la ilustracion 9.

S . S

IMAGEN ORIGINAL
IMAGEN ORIGINAL IMAGEN ORIGINAL

I
——————— INTERPOLACION
TAMANO —_—
ORIGINAL

REDUCCION
A UN FACTOR
DE ESCALA

IMAGEN REDUCIDA
INTERPOLADA IMAGEN REDUCIDA
INTERPOLADA

llustracién 9 funcién carga imagenes

Para obtener las imagenes del dataset, se utiliza el comando glob que obtiene
el acceso a todas las imagenes en una lista, posteriormente se selecciona
aleatoriamente un numero de imagenes definidas por el usuario, asi como
inicializar la lista que contiene las imagenes en alta y baja resolucién, lo cual se
implementa con el siguiente codigo:

ruta = glob('./datasets/%s/*' % (dataset_name))
conjunto_imagenes = np.random.choice(ruta, size=n_imagenes)
imgs_hr =]

imgs_Ir =]

Una vez inicializadas las listas, se recorre la matriz con las rutas de las
imagenes cargandolas como variables con el comando imread y se modifica la
imagen con el comando imresize, la imagen original cambia de tamafo al
introducido por el usuario y la imagen en baja resolucidon se construye
dividiendo el tamafio de la imagen original por el factor de escala donde
posteriormente se agregan las imagenes en alta y baja definicion a sus
respectivas listas con el comando append.

Por altimo se convierte la lista en matriz con el comando np.array para obtener
las matrices con las que se va a procesar la informacion. A continuacion, se
presenta el codigo implementado:

for i in conjunto_imagenes:
img = scipy.misc.imread(i)
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img_hr = scipy.misc.imresize(img, img_res)
nX=img_hr.shape[0]/reduccion
nY=img_hr.shape[1]/reduccion

img_lIr = scipy.misc.imresize(img, (int(nX), int(nY)))
img_Ir= cv2.resize(img_Ir,img_res, interpolation = cv2.INTER_NEAREST )
img_lIr = scipy.misc.imresize(img, img_res)

imgs_hr.append(img_hr)
imgs_Ir.append(img_Ir)

imgs_hr = np.array(imgs_hr)
imgs_Ir = np.array(imgs_lIr)

Para comprobar el método con una imagen como la de la ilustracion?, se utiliza
la biblioteca matplotlib.pyplot con el método figure y subplot para visualizar las
dos imagenes, se implementa de la siguiente manera:

plt.figure(figsize=(20,10)) #tamafio de las imagenes
plt.subplot(121)

plt.title('iImagen en alta resolucién’) # Ponemos un titulo
pltimshow(imgs_hr[0,:,:,:])

plt.subplot(122)

img=scipy.misc.imread(ruta[1], mode="RGB')
plt.title('lmagen en baja resolucion’) # Ponemos un titulo
plt.imshow(imgs_Ir[0,:,:,:])

También se guarda la imagen el en directorio para futuras revisiones y usando
Pillow que es una libreria de Python se procede a mostrar la imagen en el visor
de imagenes del sistema operativo para que sea mas rapida la revision, asi
como la verificacion.

plt.savefig("HRtoLR")

from PIL import Image

imagen = Image.open("HRtoLR.png")
imagen.show()

Para culminar de programar el método se extrae el tamafio de la imagen y este
valor retorna junto a las matrices con la informacion de las imagenes lo cual se
implementa de la siguiente manera:

size_Ir=[imgs_lIr.shape[1], imgs_lIr.shape[2],3]
return imgs_hr[:,:,;,1], imgs_Ir[:,:,:,1] , size_lIr, size_hr

Una vez se programa el método que prepara las imagenes del dataset, la Unica
consideracion previa que deben tener las imagenes para el ingreso a una red
neuronal es que deben tener la siguiente estructura:

indice, alto, ancho y profundidad

Lo cual se corrige empleando el siguiente cédigo de Python.

image = image.reshape ( (1, image.shape[0], image.shape[1], image.shape[2]))

Ya con las métricas y los dataset a emplear se procede a disefiar la GAN.
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3 Disefno de la GAN.

3.1 Que son las redes neuronales y el aprendizaje profundo

Las redes neuronales son un modelo inspirado en el comportamiento biolégico
del celebro, en donde elementos llamados neuronas comparten informacion
para solucionar diferentes tipos de necesidades, en los ultimos afios ha tenido
gran fuerza como rama de inteligencia artificial reconociendo voces, sonidos e
imagenes a niveles de precision increibles.

La neurona artificial mas simple es aquella que solo tiene una neurona que
clasifica dos tipos de datos, como se puede visualizar en la ilustracion nimero
10.

-~

llustracién 10 Red neuronal mas simple

En donde los cuadros y circulos representan un tipo de dato diferente, en la
version mas simple la recta roja separa correctamente los elementos, la cual se
define con su ecuacion:

yv=wx+b

En donde w es un valor llamado peso y b se llama sesgo, donde el calculo
correcto de estos valores indica una correcta separacion, asi la red neuronal
iteracion tras iteracion denominada época ajusta la recta de la mejor manera la
cual se denomina clasificador lo cual se puede definir con la siguiente

sumatoria:
H
z= Z wixi+ b
o

En donde la sumatoria indica la correccion realizada al peso en la época
anterior, asi modificando el peso que es la pendiente de la ecuacion de la recta
y el sesgo se mantiene igual, una vez se terminan las iteraciones se usa una
funcién denominada de activacion la cual se puede observar en la ilustracion
11.
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llustraciéon 11 Funcién de activacion

En donde segun el valor dado por la ecuacion de la recta que clasifica la
informacion se obtiene un valor de 1 o 0 segun el valor de z.

vz{lsiz}ﬂ
- O0=siz=10

De tal manera cuando es cuadrado el resultado es 0 o si es circulo el resultado
es 1. Sin embargo, la clasificacion de los problemas reales no es asi de simple
asi que se requiere ajustar modelos que no sean lineales y por este motivo se
usan mas neuronas, en capas lo que tiene como consecuencias la variacion de
diferentes pesos para lograr el ajuste correspondiente.

El aprendizaje profundo (Deep learning) consiste en un conjunto de algoritmos
basados en métodos de aprendizaje autométicos como lo son las redes
neuronales en donde se manejan capas y pesos que son invisibles para la
necesidad a solucionar y que intercambian la informacion para determinar la
solucion. Se divide en aprendizaje supervisado en donde se entrena la red a
partir de un resultado al cual se quiere llegar y no supervisado lo cual es un
paradigma de aprendizaje porque se obtienen elementos que vienen de
patrones que no se tenian previstos.

3.2 Que son las GANS

En los ultimos 10 afios han surgido grandes investigaciones en redes
neuronales, lan Goodfellw presento en 2014 las GANS gue es como su nombre
lo indica redes neuronales antagonicas, en donde su propésito es entrenar una
red junto a otra red.

Se basa en la teoria de juegos de suma cero donde un jugador aprende de la

competencia, un ejemplo claro es en el ajedrez en donde se analiza que se
hizo mal, que se hizo bien y que se podria hacer para vencer al oponente.
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Asi el jugador que siempre le gana al otro tiene el nombre de discriminador y
el que aprende constantemente se denomina generador. Se suele puntualizar
con el ejemplo del investigador y el falsificador donde el investigador sabe
cuales son las propiedades que hacen de algo original y de esta manera le da
pistas al falsificador para hacer que desarrolla mas original [8], lo cual se ha
implementado en multiples situaciones [7] donde se requiere crear informacién
para algun fin.

La implementacion de una GAN en un software se puede visualizar en la
ilustracion 12 en donde el generador a partir de informacion no existente
genera un tipo de informacion que se compara con la informacion real y el
resultado del discriminador es determinar si es real o falso conun 1 0 0, y asi
se hace tantas veces hasta que el discriminador reconoce algo real como falso
o0 algo falso como real.

Infgg‘llacmn O Discriminador

ruido | Generador o~

llustracién 12 estructura de una GAN

3.3 Programacién de una red neuronal en Keras

La creacion de la red neuronal basica de un modelo en keras se hace mediante
el comando

Model= sequential()

Inicialmente se define la estructura de la red neuronal antes de hacer el
proceso de aprendizaje, para afadir definiciones las definiciones y capas al
modelo se usa el comando add

model.add(Dense(10,activation="sigmoid',input_shape=28,28))
nodos funcion de activacion Datos de entrada

En donde se especifica el numero de neuronas que se pueden ver como los
nodos que conectan a la siguiente capa, la funcién de activacion y el tamafio de
los datos de entrada, en cualquier momento se puede resumir la red usando el
comando model.summary().

Una vez se define la estructura de la red se programa el proceso de
aprendizaje utilizando el método compile el cual define la funcion de perdida
(loss) que es el error entre las salidas deseadas y calculadas, por ejemplo, si
es un problema de categorizacion se suele usar categorical_crossentropy
qgue define a cudl categoria permanecen los datos entrenados, donde este
parametro varia segun el problema.
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También permite definir el optimizador que permite calcular los pesos partir de
los datos de entrada y la funcidn de perdida existen entre estos optimizadores
Adam, Adadelfa, Adagrad, RMSprop y SGD (Gradient descent) [22] que
haciendo uso de la primera derivada actualiza los parametros, en donde
existen hiperpametros como momentum o learning rate que evitan el
estancamiento en ceros o multiplican el gradiente. Con la definicion del
optimizador se define como las capas se conectan con otras capas hacia
adelante foward propagation o hacia atras back propagation , lo cual se
puede evidenciar en la ilustracion 13 del hiperparametro SGD que realimenta
las capas anteriores hasta que el valor de error sea 0, 0o se terminen las
épocas.

Empezar con
valores aleatorios

Proceso de
aprendizaje

‘ Calculo de loss ‘

. Propagacion del
error a las capas

llustracién 13 Proceso de aprendizaje de una red

10530 e

El ultimo valor del método compile consiste en la métrica que sirve para
monitorear el proceso de aprendizaje dependiendo del problema

model.compile (loss="categorical_crossentropy", optimizer="sgd" metrics=["accuracy'])
funcion de perdida optimizador metrica

Una vez se establece el proceso de aprendizaje, se procede a entrenar la red
empleando el método fit el cual tiene como argumento los datos correctos de
entrenamiento con Su respectiva etiqueta, una variable denominada
batch_size que consiste en los bloques de la cantidad de datos con los que se
entrena la red y las épocas o cantidad de veces con las cuales se entrena la
red.
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model.fit (X_train, y_train, batch_size=100, epoch=5)
datos de bloques de datos epocas
entrenamiento

Para evaluar la red y definir la efectividad del entrenamiento de la red con datos
de prueba se emplea el método evallate, el cual retorna los resultados segun
la métrica escogida anteriormente o el método predict que predice los
resultados segun el entrenamiento de la red.

3.4 Arquitecturas extractoras de caracteristicas previamente entrenadas

El disefio previo a la GAN implica generar una red que tiene caracteristicas de
imagenes ya existentes, existen algunas ya disefiadas las cuales se enlistan en
la siguiente tabla obtenida de la WEB de keras [5]

Model Size Top-1 Accuracy Top-5 Accuracy Parameters Depth
Xception 88 MB 0.790 0.945 22910480 126
VGG16 528 MB 0.713 0.901 138,357,544 23
VGG19 349 MB 0.713 0.900 143,667,240 26
ResNet50 98 MB 0.749 0.921 25,636,712 -
ResNet101 171 MB 0.764 0.928 44,707,176
ResNet152 232 MB 0.766 0.931 60,419,944
ResNet50V2 98 MB 0.760 0.930 25,613,800
ResNet101V2 171 MB 0.772 0.938 44,675,560
ResNet152V?2 232 MB 0.780 0.942 60,380,648
ResNeXt50 96 MB 0.777 0.938 25,097,128
ResNext101 170 MB 0.787 0.943 44,315,560 =
InceptionV3 92 MB 0.779 0.937 23,851,784 159
InceptionResNetV2 215 MB 0.803 0.953 55,873,736 572
MobileMet 16 MB 0.704 0.895 4,253,864 88
MaobileMNetV2 14 MB 0.713 0.901 3,538,984 a8
DenseNet121 33MB 0.750 0.923 8,062,504 121
DenseMNet169 57 MB 0.762 0.932 14,307,880 169
DenseNet201 80MB 0.773 0.936 20,242984 201
NASNetMohile 23 MB 0.744 0.919 5,326,716 -
NASNetLarge 343 MB 0.825 0.960 88,949,818

Tabla 2 Redes pre-entrenadas

En donde las méas usadas en aplicaciones de SRGAN son VGG16 o VGG19
que contienen mas parametros que las otras redes, la finalidad de una red
precargada es predecir una clase de un objeto, asi si la imagen ingresada es
de un animal especifico y la red se precargo con una base de imagenes de
animales, puede predecir que animal es.

Sin embargo, para el disefio de este trabajo no se requiere una red que
clasifique, si uno una red para obtener las caracteristicas de una imagen la cual
permite disminuir la funcion de perdida de la GAN, una red precargada como
VGG16 tiene parametros de entrada los cuales se pueden observar en la tabla
3.
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Parametros VGG16
Include_top Incluir capas densas
Weights Preentrenamiento con base de datos Imagenet
Input_tensor Usar un modelo como entrada de la red.
Input_shape Entrada del tensor, donde debe tener un alto, un
ancho no menor a 32 pixeles y una profundidad.
Por defecto el valor es (200,200,3)
Pooling Si se desea agregar un tipo de agrupamiento
Classes Numero de clases, si no se carga alguna base de
imagenes y la red se entrena, se definen con
cuantas clases se entrena la red.

Tabla 3 parametros VGG16

Una vez se obtienen las imagenes se carga la red en Python, la cual tiene la
siguiente estructura:

ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 = 224 RGB image)

conv3i-6d conv 3=t comv3-hid convi-Hhid conv3-6d conv3-Hd
LRERN conv3-64 conv3i-64 convi-64 convi-o4

maxpool
convi-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | comv3-128 | conv3-128 | conv3i-128

maxpool
convi-256 | conv3i-256 | conv3-256 | comv3-256 | comv3-256 | comv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 | comv3-256 | conv3-236 | comv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpool
conv3-312 | conv3d-512 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-312 | conmv3-512
conv3i-512 | conv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | comv3-512
convl-512 | conv3-512 | comv3-512
conv3-512

maxpool
conv3-312 | conv3-512 | conv3d-312 | comv3-312 | conv3-5312 | comv3-312
conv3i-312 | conv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | comv3-512 | comv3-512
convl-512 | conv3-512 | comv3-512
conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

Tabla 4 Arquitectura VGG16

La implementacion en Python se escribe a continuacién [21]

from keras.preprocessing.image import load_img
from keras.applications.vggl6 import preprocess_input
from keras.applications.vgg16 import decode_predictions

image = load_img('mug.jpg’, target_size=(224, 224))
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image = img_to_array(image)
image = image.reshape((1, image.shape[0], image.shape[1], image.shape[2]))

image = preprocess_input(image)
yhat = model.predict(image)

# convert the probabilities to class labels

label = decode_predictions(yhat)

# retrieve the most likely result, e.g. highest probability
label = label[0][0]

# print the classification

print('%s (%.2f%%)" % (label[1], label[2]*100))

tomado de:https://github.com/zubairahmed-ai/Keras_DeepLearning/blob/master/Model.py

Donde segun la imagen que se carga se obtiene una prediccién de que clase
es asi como un porcentaje de acierto, y usando el comando model.summary()
obtiene la siguiente estructura del modelo:

Layer (type) Output Shape Param #
input_3 (Inputlayer)  (None, 224, 224, 3) &
blockl convl {Conv2D) (None, 224, 224, 6&4) 1792
blockl_conv2 {Conv2D) (None, 224, 224, 6&4) 36928
blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 112, 112, &4) a8
block2_convl {Conv2D) (None, 112, 112, 128) 73856
block2_conv2 {(Conv2D) (None, 112, 112, 128) 147584
block2_pool (MaxPooling2D) (None, 56, 56, 128) a8
block3_convl {Conv2D) (None, 56, 56, 256) 295168
block3_conv2 {(Conv2D) (None, 56, 56, 256) 508238
block3_conv3 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 508238
block3_pool (MaxPooling2D) (None, 28, 28, 256) a8
block4_convl {Conv2D) (None, 28, 28, 512) 118168
block4_conv2 {Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359823
block4_conv3 {Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359823
block4_pool (MaxPooling2D) (None, 14, 14, 512) 2]
blockS_convl {Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359823
blockS_conv2 {(Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359823
blockS_conv3d {(Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359823
block5_pool (MaxPooling2D) (None, 7, 7, 512) <]
flatten (Flatten) (Mone, 25@88) 2

fcl (Dense) (Mone, 4096) 182764544
fc2 (Dense) (Mone, 4096) 16781312
predictions (Dense) (Mone, 1082) 4@97a88

llustracién 14 Resumen Keras VGG16

Donde se puede evidenciar que se emplean redes convolucionales para extraer
informacion de la imagen, asi como para reducir la informacion, es importante
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observar la cantidad de parametros que maneja una arquitectura en la capa
densa fc1(1027645544), la cual al momento de implementarlo en una GAN por
la cantidad de informacion requiere un cluster de forma obligatoria.

A continuacién, es muestra la imagen original con 10 caracteristicas diferentes
obtenidas en diferentes etapas del procesamiento.

Original Primer filtro del primer bloque
convolucional

Tercer filtro del primer bloque | Filtro namero 32 del 2 bloque
convolucional donde la imagen |donde Ila imagen tiene una
tiene una resolucion de 224*224 resolucién de 112 * 112.

Filtro namero 60 del 3 bloque | Filtro nimero 512 del Gltimo bloque
convolucional donde la imagen | convolucional donde la imagen
tiene una resolucion de 56*56 tiene una resolucion de 14*14

Tabla 5 Prueba arquitectura vgg16

Donde se puede evidenciar claramente como la red obtiene iteracién tras
iteracion las caracteristicas de las imagenes donde posteriormente se juntan
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todas las imagenes generando asi una matriz con todas las caracteristicas y
donde se compara con una ya existente comprobando asi si se parece a una
clase de tipo pocillo con el comando decode_predictions.

Asi se procede a disefiar una red en donde se puedan controlar los tipos de
datos con los que se entrenan la red, y no depender de estructuras ya
realizadas porque la comparacién con multiples clases hace que el tiempo de
procesamiento de la red sea demorado.

3.5 Disefio de una red extractora de caracteristicas

La entrada es una matriz de imagenes, creando asi una CNN [4] la cual se
caracteriza porque las entradas son imagenes donde su principal caracteristica
es que aprende jerarquias de esta; asi inicialmente se toman las formas de un
borde, posteriormente de una figura geométrica, y asi sucesivamente hasta
obtener descrita la imagen como se puede visualizar en la ilustracién 15y en la
tabla 5 de la arquitectura VGG donde cada filtro adquiere una caracteristica
diferente.
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llustracién 15 Caracteristicas CNN
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Inicialmente se disefia define el modelo con el comando sequential(), y
posteriormente para obtener las caracteristicas se establecen los filtros que
establecen los parametros de las capas ocultas de la red, en donde
inicialmente inicia una capa de convolucion con el siguiente comando en keras

srcnn=Sequential()
srcnn.add(Conv2D(filters = 64, kernel_size = (16,16),padding = 'Same’,
activation ='relu’, input_shape = tam))

Como se habia descrito anteriormente el primer dataset es MINST que
contiene imagenes de 28 * 28 * 1 porque son a blanco y negro, las cuales se
dividen sobre 255 que es la resolucion de una imagen a blanco y negro para
normalizar los valores entre 0 y 1. Cuando ingresa a la red neuronal se emplea
una mascara convolucional de 16 * 16 la cual recorre la imagen para obtener
las caracteristicas de la imagen como se puede apreciar en la ilustracion 16:
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llustracién 16 Convolucion en unaimagen

En donde segun la ventana establecida va recorriendo la imagen original,
donde por cada ventana una neurona en la capa oculta procesa la informacion,
siempre se inicia con la ventana en la esquina arriba-izquierda de la imagen y
se desplaza hacia la derecha , se rellena la informacion de alrededor de la
imagen con 0 usando el comando padding=same, el tamafio de entrada de la
imagen que es 28 * 28,por ultimo se emplea una funcion de activacion relu , en
donde la funcién de activacion limita Unicamente a valores positivos o un rango
especifico, lo cual se puede apreciar en la ilustracion 17:

RelLU

. R(z) =maxz(0, 2)

0
-10 -5 1] 5 10

llustracién 17 Funcién de activacion RelLu

Se puede comprobar que los nimeros mayores a 0, tiene el mismo el valor y
los valores negativos equivalen a 0. Asi es primordial aclarar que después de
la normalizacion nombrada en capitulos anteriores la imagen esta en un
intervalo de 0 a 1 como se observar en la tabla 6, también se puede observar
que el resultado del primer filtro es una matriz con nimeros en este mismo
intervalo, asi como el resultado del primer filtro.

Otra caracteristica que se puede apreciar es que cada filtro determina algunas

caracteristicas y las cuantifica, en la tabla 7 se puede observar como cada filtro
obtiene alguna caracteristica de la imagen.
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Imagen original de la imagen

255 i 250 | 242 i 177

Fragmento

Matriz normalizada Primer filtro
<] @.8392157 B.333333
<] B.113725 B.811765
8.8163425 8.144647 a8.384449
B.8988392 B.792157 1
8.8955232 8.28286 @8.339893
8.181961 B.0968784 B.988235
@.211417 8.3952109 @8.485184
B.883922 B.988392 1
N T EeETh e, 8.322543 8.43112 8.466857
N N T.TTEEET 8.343889 8.467429 8.1680087
a8.964786 B.356863 B.854982 8.452852 B8.284263 a
8.698196 8.88784314 2.8431373 8.39427 8 8
8.181951 8.8235294 @

Tabla 6 Normalizaciéon y primer filtro




0 5 10 15 20 5

Tabla 7 Diferentes capas de convolucion

Asi se programan tres funciones de convolucion para obtener diferentes filtros
con diferentes tamafios de la ventana de convolucion, la relacion que se utiliza
se expone en la siguiente tabla:

Numero de filtros Tamafo de la ventana
64 16
32 8
3 2

Tabla 8 Relacién filtros con ventana de convolucion

En donde por costes computacionales entre mas grande es el filtro mas grande
es el tamafio de la ventana, al finalizar solo se obtienen 3 filtros que es la
dimensién de una imagen RGB, para imagenes a blanco y negro la informacion
se triplica en los 3 canales para obtener el mismo procesamiento, el resumen
de la red se muestra en la ilustracion 18.

Layer (type) Output Shape Param #
com2d_68 (Cov2d)  (None, 25, 28, 64) 49216
conv2d_B9 (Conv2D) (Mone, 28, 28, 32) 131184
conv2d_7@ (Conv2D) {(None, 28, 28, 3) 387

llustracién 18 Resumen SRCNN

Donde se puede contemplar la cantidad de parametros que se van a modificar
en las etapas de entrenamiento y en donde se finaliza con una capa de salida
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con una resolucion de 28 * 28 * 3 con la mejor version segun las caracteristicas
aprendidas previamente. Asi se termina de definir la red con la funcion
construir_red

def construir_red(tam=(7,7,1)):
srcnn=Sequential()

srcnn.add(Conv2D(filters = 64, kernel_size = (16,16),padding = 'Same’,
activation ='"relu’, input_shape = tam))

srcnn.add(Conv2D(filters = 32, kernel_size = (8,8),padding = 'Same’,
activation ='"relu"))

srcnn.add(Conv2D(filters = 3, kernel_size = (2,2),padding = 'Same’,
activation ="relu"))

opt = optimizers.Adam(Ir=0.001)
srcnn.compile(optimizer=opt,loss='mean_squared_error")
return srcnn

Donde aparte de afiadir las capas de convolucion se procede a definir un
optimizador que como se explicO previamente determina la variaciéon de los
pesos en este caso se opta por el optimizador Adam [22] ya que tiene mejores
resultados en diversas investigaciones, y la pérdida de evalua con la metrica
mse mencionada anteriormente porque se comparan dos imagenes una
original y su version en baja resolucion.

Existen disefios de SRCNN (Super resolution CNN) [20], que consisten en

extraer las caracteristicas usando las capas de convolucion, asi el disefio de la
SRCNN que extrae las caracteristicas se aprecia en la ilustracion 19:

Imagenes HR

100
Entrenalmiento Validacién
HR 80 _ ) 20
| Entrenamiento
reduccion i y . reduccion
LR £ 80 | LR [F 20
ampliacion sin interpolar ampliacion sin interpola
LR 80 | LR 20

llustracion 19 Preparacion datos SRCNN

Donde se puede observar que a partir de 100 imagenes se dividen en 80 para
entrenamiento y 20 para validacion, con la funcion carga_imagenes se obtiene
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la version del mismo tamafo, pero con una escala de reduccion, lo cual se
implementa en el siguiente fragmento de cédigo:

escala=2

nimagenes=100

tam=(28,28)

imgs_hr, imgs_Ir,tam_Ir,tam_hr=carga_imagenes(nimagenes,"minst",tam,escala)
Div_en=80 # %

Obteniendo asi las imagenes en alta y baja definicién con su respectivo tamafio
para operaciones futuras, procediendo asi a transformar las imagenes en
matrices para el ingreso a la red neuronal, tanto para las imagenes de
entrenamiento y validacion, la primera parte consiste en el siguiente ciclo el
cual guarda una lista con las posiciones de cada imagen y la segunda parte en
su conversion a un array.

for i in range(0,int(nimagenes*Div_en/100)):
vx = imgs_hr[i,:,:,:]/255
vy =imgs_Ir[i,:,:,:]/255
h = vy.shape[0]
w = vy.shape[1]

for x in range(0, h-tam[0]+1, paso):
for y in range(0, w-tam[1]+1, paso):

tx = vx[x:x+tam[0], y:y+tam[1],:].reshape(tam[0],tam[1],3)
ty = vy[x:x+tam[0], y:y+tam[1],:].reshape(tam[0],tam[1],3)
X_train.append(tx)
Y_train.append(ty)

X_train = np.array(X_train)
Y_train = np.array(Y_train)
X_val = np.array(X_val)
Y_val = np.array(Y_val)

Una vez con las imagenes adecuadas se entrena la red previamente creada
utilizando el siguiente comando:

srcnn=construir_red(tx.shape)

srenn fit(X_train, Y_train, batch_size = 20, epochs = 60, validation_data=(X_val, Y_val))

Donde la primera linea sirve para generar la red previamente disefiada, la
segunda para entrenar el modelo llamado srgan en las que los pardmetros de
ingreso son las imagenes previamente creadas, las épocas y el tamafio de
imagenes para cada una.

Por dltimo, se guarda la red neuronal que va a ser el insumo para reconocer las
caracteristicas de la GAN empleando el siguiente comando

srcnn.save('srgan.h5’)

El resultado del cédigo se puede observar en la ilustracion 20, en donde se
evidencia la imagen original, la imagen con baja resolucion y la imagen
reconstruida de una imagen de las generadas por la red.
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Imagen en alta resolucidn

Imagen en baja resolucidn Imagen reconstruida

10
15

20 20

= 5

0 5 w5 W B o : ® = M

llustracién 20 Resultados SRCNN

Se puede observar que visualmente se parece la imagen de alta resolucion a la
imagen reconstruida, también se utiliza la funcion para obtener la métrica de
equivalencia dando como resultado un PSNR de 32.84 db y un SSIM de 0.915
gue son valores no alejados a los de la tabla 1.

3.6 Esquema de la GAN

El objetivo de la red es aumentar la resolucién de una imagen a partir de unos
datos reales que entrenan la red, la GAN tiene la estructura que se puede
visualizar en la ilustracion 21 en donde el ingreso son imagenes en baja
resoluciéon (LR) y tiene 2 salidas una es la imagen que se predice producida por
el generador y el porcentaje que parece a la imagen original producida por el
discriminador.

HR

Discriminador

HR

LR Generador

Estructura GAN
llustracién 21 Estructura GAN

Se deben disefiar para la GAN dos redes neuronales una red donde ingresan
las imagenes en baja resolucion y su salida es una imagen en alta resolucion
como se puede visualizar en la ilustracién 21 y un discriminador que toma una
imagen falsa y real y determina la validez de cada una. Inicialmente el
generador y discriminador evaltan las imagenes reales y las creadas por el
generador en alta resolucion para determinar cuales son correctas y cuales son
erroneas.

30



Para entender el funcionamiento es necesario identificar que las dos redes
creadas funcionan como una sola por este motivo se encierra en el cuadro rojo
y que funcionan en 2 etapas que se pueden observar en la ilustracion 22.

Discriminador

HR

LR Generador

ETAPA DE ENTRENAMIENTO

HR

Discriminador

HR

LR Generador

ETAPA DE FORMACION

llustracién 22 Etapas de entrenamiento GAN

Una vez se entrena el discriminador en cuales imagenes son reales y cuales
son falsas y se adecuan los pesos, se genera una etapa denominada de
entrenamiento en la cual no se ingresan imagenes nuevas al discriminador y se
congela solamente; se actualizan los pesos hasta que el generador cree
imagenes parecidas a las originales. En esta etapa es importante considerar
que se cargan los pesos de la red que obtiene las caracteristicas de la imagen
la cual genera el pardmetro para que mejore la red.

Posteriormente en una etapa denominada de formacién, se ingresan nuevas
imagenes en el discriminador lo cual se puede observar con la linea naranja en
la ilustracion 22 y se comprueba con el discriminador la calidad de las nuevas
imagenes con las ya generadas. Este proceso se repite hasta que el
discriminador no distinga entre una imagen real y una imagen creada por el
generador.

Asi una vez es claro el proceso de disefio y con la red que adecua los pesos
segun las caracteristicas de la imagen se procede a hacer el generador.
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3.7 Programacién de la GAN

Para la estructura general de la red se hace uso de tensores que consisten en
crear estructuras simbolicas con las redes creadas, el disefio que se uso en el
codigo es el siguiente:

input_high_resolution = Input(shape=size_hr)
input_low_resolution = Input(shape=size_lIr)

generated = generador(input_low_resolution)
features = vgg(generated)
discriminador.trainable = False

probs = discriminador(generated)

Donde las entradas segun la ilustracion 21 son dos imagenes una en baja
resolucién y una en alta resolucion, al generador ingresa la imagen en baja
resolucién generando una version en alta resolucion con el generador, después
con la red precargada se obtienen las caracteristicas de la imagen de esta
imagen generada y con el discriminador la probabilidad de que tan cerca esté a
una imagen real.

En la etapa de entrenamiento el discriminador no se entrena con las imagenes
con alta definicion por este motivo su atributo es false y por ultimo con el
siguiente comando se crea y se compila la red neuronal antagonica

adversarial_model = Model([input_low_resolution, input_high_resolution], [probs, features])
adversarial_model.compile(loss=['binary_crossentropy', 'mse’], loss_weights=[1e-3, 1],
optimizer=optimizador)

Asi al modelo le ingresan el grupo de las dos imagenes y se obtienen las
caracteristicas y probabilidades, donde el objetivo es reducir la probabilidad
usando la perdida binary crossentropy [23], la cual es una funcion de pérdida
logaritmica que por su caracteristica logaritmica acentua las predicciones
erroneas y un valor denominado loss_weigths el cual pondera las perdidas en
un rango, que en este caso esta entre 0.001 y 1.

Una vez definida la estructura de la GAN, tanto conceptualmente como su
programacion, se procede a implementar el codigo completo, inicialmente se
usa la funcion carga_imagenes para tener el grupo de imagenes en alta y baja
definicion, las cuales se normalizan dividiendo el valor de cada canal del pixel
entre 255 para obtener los valores entre O y 1.

Posteriormente se llaman las funciones crear_generador y crear_discriminador,
los cuales tienen la estructura de la red neuronal generadora y discriminadora,
el codigo implementado se muestra a continuacion y la estructura de la red
generador y discriminadora en la tabla 9.

epocas=20
nimagenes=100
loteimagenes=10
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tam=(40,40)
optimizador=adam(Ir=0.0002, beta_1=0.5)
escala=2

imgs_hr, imgs_lIr,size_Ir,size_hr=carga_imagenes(nimagenes,"div2k",(40,40),escala)
imgs_hr=imgs_hr/255
imgs_lIr=imgs_Ir/255

generador= crear_generador(size_lIr,escala)
discriminador = crear_discriminador(size_hr)

Programacién generador Programacién discriminador

def crear_generador(size=(7,7,1),escala=1): def crear_discriminador(size=(7,7,1)):

generator=Sequential() discriminator=Sequential()

generator.add(Dense(units=256,input_shape = | discriminator.add(Dense(units=1024,input_shape =
size)) size))

generator.add(Flatten()) discriminator.add(LeakyReLU(0.2))

generator.add(LeakyReLU(0.2)) discriminator.add(Dropout(0.3))

generator.add(Dense(units=512))

generator.add(LeakyReLU(0.2)) discriminator.add(Dense(units=512))

discriminator.add(LeakyReLU(0.2))
generator.add(Dense(units=1024)) discriminator.add(Dropout(0.3))

generator.add(LeakyReLU(0.2))
discriminator.add(Dense(units=256))

generator.add(Dense(units=2352, discriminator.add(LeakyReLU(0.2))
activation="sigmoid"))

generator.add(Reshape((28,28,3))) discriminator.add(Dense(units=3,

generator.summary() activation='sigmoid"))

return generator return discriminator

Tabla 9 Programacién generador y discriminador

El generador tiene como entrada una imagen en baja resolucién y obtiene
como salida una imagen en alta resolucion con el mismo tamario, inicialmente
se aplana la matriz usando el comando flatten, posteriormente con el comando
LeakyReLu la cual difiere a Relu porque cuando esta inactiva o tiene un valor
negativo permite una pendiente como se puede observar en la siguiente
funcion a trozos:

f{m}:{m ifz >0

0.01z otherwise

llustracién 23 Funcion LeayRelu

Donde el valor de la entrada es el coeficiente de la pendiente que en este casi
equivale a 0.2 lo cual equivale a 11 grados, se escoge esta funcidén porque es
de las rectificaciones mas usadas en la creacion de las GAN, las etapas de
densidad consisten en las conexiones que se generan entre red y red. La
Ultima etapa consiste en una funcidn para reacomodar las 2352 neuronas con
la resolucion de la imagen de 28 * 28 *3 que es la version en alta resolucion, se
emplea una funciéon de activacion sigmoid (ilustracion 25) por su caracter
exponencial [24].
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Existen procesos como Pooling que consiste en reducir la imagen con la
informacion mas valiosa como se puede observar en la ilustracion 24 sin
embargo creas mas capas lo cual hace computacionalmente mas complejo el
calculo.

Max Pooling

7
9 | 1] 4 9
7

gl s AN

llustracién 24 Etapa de Pooling

Zos

0.0

-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8
z

llustracién 25 Funcion Sigmoid

El discriminador a diferencia del generador a partir de una los datos de entrada
donde tiene resultados correctos y errébneos genera una matriz de salida en
donde clasifica los datos que son correctos y los que no lo son.

Para el disefio del discriminador tampoco se emplean capas convolucionales
solo la imagen con un 1 si es real y 0 si no lo es, se itera y del proceso el
resultado es el porcentaje de qué tan igual es asi como se puede observar en
la tabla 9 ingresa la imagen se obtienen 3 capas donde cada una tiene cada
vez menos neuronas sin modificar la resolucién de la imagen y la ultima capa
tiene una profundidad de 3 los cuales son los bits que determinan el color de la
imagen y a su vez contienen la distribucion probabilistica del parecido a una
imagen real, en la ilustracion 26 se puede observar un resumen del generador
obtenido por keras y en la ilustracion 27 un resumen del generador.

34



Layer (type) OQutput Shape Param #
dense_17 (Dense)  (None, 28, 28, 256) 1028
flatten_3 (Flatten) (None, 288784) g
leaky re lu 13 (LeakyRelU) {None, 288764) 5
dense_18 (Dense) {None, 512) 1827689608
leaky re lu 14 (LeakyRell) {None, 512) =
dense_19 (Dense) {None, 1824) 525312
leaky re lu 15 (LeakyRelU) {None, 1824) 8
dense 28 (Dense) {None, 2352) 2418868
reshape_3 (Reshape) {(None, 28, 28, 3) g
Trainable params: 185,698,896
Mon-trainable params: @
llustracién 26 Resumen del generador
Layer (type) OQutput Shape Param #
dense_21 (Dense)  (Nome, 28, 28, 1024) 4096
leaky re lu 16 (LeakyRelU) {None, 28, 28, 1@24) g
dropout_5 (Dropout) {None, 28, 28, l@24) 8
dense_22 (Dense) {(None, 28, 28, 512) 5243088
leaky re lu 17 (LeakyRelU) {None, 28, 28, 512) a8
dropout_6 (Dropout) {None, 28, 28, 512) &
dense 23 (Dense) {None, 28, 28, 256) 1313238
leaky re 1u 18 (LeakyRelU) {None, 28, 28, 256) g
dense_24 (Dense) {(None, 28, 28, 1) 257

Total params: 666,481
Trainable params: 666,481
Mon-trainable params: @

llustracién 27 Resumen del discriminador
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Una vez definido el modelo de la GAN, la construccion del generador y
discriminador se procede a implementar el cédigo principal, se declaran las
épocas, el numero de imagenes, el lote de imagenes de entrenamiento, la
escala reduccion y el optimizador que se va a utilizar en cada caso. También se
emplea la funciébn carga_imagenes creada anteriormente, se normalizan las
variables y se crea el generador y el discriminador.

epocas=30

nimagenes=100

loteimagenes=10

optimizador=adam(Ir=0.0002, beta_1=0.5)

escala=2

#Carga las imagenes de los dataset, y obtiene las imagenes en alta y baja resolucion

imgs_hr, imgs_lIr,size_lIr,size_hr=carga_imagenes(nimagenes,"MINST",(28,28),escala)
imgs_hr=imgs_hr/255

imgs_Ir=imgs_Ir/255

#Crear generador y discriminador

generador= crear_generador(size_Ir,escala)
discriminador = crear_discriminador(size_hr)

Posteriormente se emplea a crear una red llamada vgg para estandarizar a las
redes conocidas extractoras de datos [25], que en este caso es la red SRGAN
entrenada previamente, la cual se presenta a continuacion:

def construir_vgg(size=(7,7,1)):

path_model = 'srgan.h5'

input_shape = size

vgg = load_model(path_model)

vgg.summary()

vgg.outputs = [vgg.layers[2].output]

input_layer = Input(shape=input_shape)

features = vgg(input_layer)

model = Model(inputs=[input_layer], outputs=[features])
return model

En donde se carga el modelo obtenido anteriormente y se crea el respectivo
modelo al igual que la gan, donde la entrada es una imagen y la salida es una
imagen con las caracteristicas a una imagen parecida que sea real, una vez se
construye la red extractora de caracteristicas se procede a modificar las
imagenes para la entrada a la red, asi como explico al finalizar el capitulo 1.

vgg=construir_vgg(size_hr)

vgg.trainable = False

vgg.compile(loss='mse’, optimizer=optimizador, metrics=['accuracy'])
discriminador.compile(loss="binary_crossentropy",optimizer=optimizador)

imgs_Ir=imgs_lIr.reshape(imgs_lIr.shape[0],imgs_lIr.shape[1],imgs_lIr.shape[2],3)
imgs_hr=imgs_hr.reshape(imgs_hr.shape[0],imgs_hr.shape[1],imgs_hr.shape[2],3)
Posteriormente se realiza el ciclo que corresponde a las épocas, aunque como
en el disefio de la red extractora de caracteristicas la funcion fit contiene el
pardmetro epoch la red antag6nica generativa es un modelo y requiere realizar
un proceso de entrenamiento personalizado.

36



Inicialmente se generan los ciclos en donde uno se encarga de las épocas y
otra entrena la red segun el lote de imagenes establecido, se obtienen
aleatoriamente las imagenes para crear un lote en baja resolucion y un lote en
alta resolucion, a continuacion, se presenta el cédigo:

for e in range(1, epocas+1):

print (-"*15, 'Epoch %d' % e, -'*15)
for _in range(loteimagenes):

rand_nums = np.random.randint(0, imgs_hr.shape[0], size=loteimagenes)
lote_hr =imgs_hr[rand_nums]
lote_Ir = imgs_Ir[rand_nums]

Posteriormente se procede a generar imagenes en alta resolucion a partir del
generador y se crean matrices con 1 para la informacién real y 0 para la
informacion falsa

generated_images_sr = generador.predict(lote_lIr)

real_data_Y = np.ones((loteimagenes, 28, 28, 3))
fake_data_Y = np.zeros((loteimagenes, 28, 28, 3))

Se procede a entrenar el discriminador para la etapa de entrenamiento
contemplada en la ilustracion 22, entrenando con 1 las imagenes reales y con 0
las imagenes creadas por el generador, afladiendo a una matriz el resultado
obtenido, que va a ser un indicador de la efectividad de la GAN.

discriminador.trainable = True

d_loss_real = discriminador.train_on_batch(lote_hr, real_data_Y)
d_loss_fake = discriminador.train_on_batch(generated_images_sr, fake_data_Y)
d_loss = 0.5 * np.add(d_loss_fake, d_loss_real)

Una vez entrenada red con el bloque de imagenes se procede a generar para
la GAN de nuevo un lote de imagenes en alta y baja definicién, se crea un
vector con 1 que son el indicador de que una imagen es real, y se ingresa a la
otra etapa donde el discriminador no se entrena, se entrena la GAN.

rand_nums = np.random.randint(0, imgs_hr.shape[0], size=loteimagenes)
lote_hr =imgs_hr[rand_nums]
lote_Ir = imgs_lIrfrand_nums]

gan_Y = np.ones((loteimagenes, 28, 28, 3)) # Acomodar automaticamente

discriminador.trainable = False

Para finalizar el proceso se obtienen las caracteristicas del lote de alta
definicion y se procede a entrenar la GAN, el comando empleado al igual que el
discriminador se denomina train_on_batch que se utiliza en situaciones donde
se entrenan por lotes de datos, al proceso de entrenamiento ingresan los lotes
en baja resolucion con el vector creado con 1 asi generando que la GAN los
identifigue como correctos para ajustar los pesos a este objetivo, y el lote de
alta definicion con las caracteristicas para guiar el mismo proceso. El codigo se
presenta a continuacion:

features = vgg.predict(lote_hr)

g_loss = adversarial_model.train_on_batch([lote_lIr, lote_hr],
[gan_Y, features])
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4. Resultados de la GAN

4.1 Resultados en general

A continuacion, se hace una descripcion de los resultados de las imagenes con
las respectivas métricas de medicion, asi como sus épocas, inicialmente la
tabla 10 se muestran los resultados que se obtienen con la red extractora de
caracteristicas:

Dataset MINST

Imagen en baja resolucion Imagen en alta resolucion Imagen reconstruida

0 5 10 15 20 25 10 15 20 25

PSNR: 32.25db | SSIM:0.91 \ EPOCAS: 200

Dataset CIFAR

Imagen en baja resolucion Imagen en alta resolucion

Imagen reconstruida

PSNR: 29.78db | SSIM: 0.83 | EPOCAS: 200
Dataset DIV2K (Reducida)
Imagen en baja resolucién Imagen en alta resolucién Imagen reconstruida

10 10

15 15

20 20

5 25

5 10 15 20 25

PSNR: 29.204db ’ SSIM: 0.8510 ’ EPOCAS: 300

Tabla 10 Resultados SRCNN
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En donde se puede observar una parecido en las imagenes reconstruidas a las
originales, en la tabla 11 se presentan los resultados de la red generativa
antagonica con diferentes épocas:

Dataset MINST

Imagen en baja resolucidn Imagen en alta resolucidn Imagen reconstruida

10 10 10

15 15 15

o 5 10 15 20 25

5 10 15 20 25 15 20

PSNR: 61.295 db | SSIM: 0.71 | EPOCAS: 200

Dataset CIFAR

Imagen en baja resolucion

Imagen en alta resolucién Imagen reconstruida

T T T T T T
5 10 15 20 25 0 10 15 20 25 15 20 25

PSNR: 73.22 db | SSIM: 0.890 | EPOCAS: 2000

Dataset DIV2K (Reducida)

Imagen en baja resolucién Imagen en alta resolucion

20

PSNR: 825db | SSIM : 0.54 | EPOCAS 20

Imagen en baja resolucion Imagen en alta resolucién Imagen reconstruida
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PSNR: 526db | SSIM: 0.65 \ EPOCAS: 800

Tabla 11. Resultados de lared generativa antagénica con diferentes épocas

Los valores denominados g loss y d_loss son los valores que denotan la
pérdida del generador y del generador donde cada época se reduce como se
puede observar en la ilustracion 28.

............. Epoch 199 --ccccccccnaaa-
[©.8832977196, 2.6359477, ©.8006617716)
[@.0933162131, 2.6387874, 0.20867758545]
[@.282978383, 2.3919525, ©.08058564386]
[@.8@3217537, 2.578226, @.8@86303180]
[@.883151295, 2.5311332, ©.800620156165)
[@.0@20085832, 2.4265425, 8.0805648496]
[@.0825056403, 2.1899065, 0.8004056437)
[@.8932312106, 2.5479991, 9.90068321114]
[B.EE’HIE—EQITE, 2.6171997, B.EBEE?1?1T63]
[3.9539198623, 2.3382185, 9.99953855163]

Famekh  SAG

llustracién 28 Perdidas generador y discriminador

En donde a pesar de que por cada bloque de imagenes es diferente, época a
época se reduce la perdida. Para finalizar se emplean las métricas con una
imagen donde se reduce la resolucion y se aumenta empleando el método de
interpolacioén lineal y cubico, asi como el resultado de la red, los resultados se
pueden visualizar en la tabla 12 donde se reduce la imagen original a la mitad
de la resolucién y se vuelve a ampliar.

Original

Interpolacion

Lineal PSNR: 29.95 db

SSIM: 0.6884372929161162
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PSNR: 29.92 db

Interpolacion SSIM: 0.6855
Cubica

PSNR: 29.80 db
GAN

SSIM: 0.7379

Tabla 12 Comparacion con diferentes métodos

Donde se puede visualizar que la GAN ofrece mejores resultados tanto en las
métricas de evaluacién como en la comparacion visual.

4.2 Google colaboratory

Google colaboratory es un notebook de jupyter(entorno interactivo de Python)
gratuito que se ejecuta en la nube que cuenta soporte con Google Drive y Git
hub el cual ejecuta el codigo celda a celda como se puede observar en la
siguiente ilustracion:

celda 1 Instruccion @ pie instell scipy==i0.0

resultado [» Requirement already satisfied: scipy==1.8.8 in fusr/local/lib/python3.&/dist-f
Requirement already satisfied: numpy»>=1.8.2 in fusr/local/lib/python3.6/dist-f

celda 2 Instruccién [ ] # Load the Drive helper and mount

from google.colab import drive

# This will prompt for authorization.
drive.mount('/content/drive")

resultado Go to this URL in a browser: htips://accounts.google.com/o/oauth2/auth?client

Enter your authorization code:

Mounted at /content/drive

4

llustracién 29 Celdas notebook de Jupyter

También permite ejecutar un entorno de ejecucion determinado por la GPU
como se puede apreciar en la ilustracion 30
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Configuracién del cuaderno

Tipo de entorno de gjecucion

Python 3

Acelerador por hardware

GPU ®

|:| Omitir resultado de las celdas de cddigo al guardar este cuaderno

CANCELAR  GUARDAR

llustracién 30 Configuracién entorno de ejecucion Google Colaboratory

Para emplear Google Colaboratory se cre6 un nuevo usuario para Gmail con
las siguientes credenciales (cuenta que se cerrara al finalizar la investigacion)
el cual es el siguiente:

Acceso: https://colab.research.google.com/notebooks/welcome.ipynb
Usuario: tfm2019srgan@gmail.com
Contrasefia: 123SRaHRgan

Se creo para utilizar Google Drive con los dataset, usar el clister, asi como el
notebook de Jupyter, inicialmente para poder emplear los cédigos explicados
anteriormente es necesario instalar la primera version de scipy porque algunas
funciones estan desactualizadas y si no se hace referencia al uso de la primera
version causa problemas en la ejecucién, lo cual se hace con el siguiente
codigo:

pip install scipy==1.0.0

Posteriormente se procede a solicitar el permiso para usar Google Drive
empleando las siguientes instrucciones:

from google.colab import drive
drive.mount(*/content/drive’)

Una vez se ejecuta la celda Google Colaboratory solicita un acceso como se
puede visualizar a continuacion:

@ # Load the Drive helper and mount
from google.colab import drive

# This will prompt for authorization.
drive.mount( " /content/drive”)

e+ GO to this URL in a browser: https://accounts.google.com/o/oauth2/auth?client 1d=947318589863-

Enter your authorization code:

llustracién 31 Autorizacion Google Drive

Donde se debe acceder al enlace se solicita la contrasefia de la cuenta de
Gmail, generando asi el respectivo cédigo de autorizacion, se pega en el
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cuadro y con enter se autoriza el ingreso, en donde una vez se ejecuta
correctamente el codigo un gestor de archivos afiade el directorio de Drive para
poderlo emplear, lo cual se puede visualizar en la ilustracion 32.

indice Fragmentos de codigo Archivos

* SUBIR & ACTUALIZAR & ACTIVARDRIVE

+ I8
~ [jg drive
~ [ My Drive
» @ Colab Notebooks
~ [j§ Dataset
» @@ MINST

» @@ test
» @ sample_data

llustraciéon 32 Archivos de Google Drive

Una vez se alista el entorno de ejecucion y los archivos de Google Drive se
procede a ejecutar los respectivos coédigos, permitiendo ejecutar el mismo
codigo que en Anaconda mostrando los resultados de la misma manera como
se puede observar en la siguiente imagen:

RAM ]
v Disco v ’
Y

C» 0 3 10 15 20 5 0 5 10 15

<Figure size 432x288 with @ Axes>
Imagen en baja resolucién Imagen recenstruida

o 0

5 5

10 10

15 j 15

20 . 20

2 5
o 5 10 15 20 25 o 5 10 15 20 25

Imanan an alta racnlirian

llustracidon 33 Resultados Google Colaboratory

Donde se puede observar en la parte superior derecha el uso de la memoria
RAM y el disco que es un excelente indicador para tener en cuenta la eficiencia
computacional.
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5. Conclusiones

- El objetivo de disefiar una red generativa antagdnica que aumente la
resolucién de una imagen con un parecido a la real es satisfactorio, en el
transcurso de la investigacidon a pesar de tener dificultades por los
recursos computacionales el concepto aplicado a la libreria de Keras de
realizar una red con los recursos implico evaluar los conceptos mas
basicos para hacer un sistema que funcionara con los recursos
existentes e hiciera posible el objetivo del trabajo.

- Definitivamente la inteligencia artificial implementada con redes
neuronales es un hecho que va a suplir algunas necesidades en un
futuro sin embargo es necesario evaluar la cantidad de recursos que
puede requerir cualquier implementaciéon y la importancia de un
excelente disefio para suplir una necesidad real humana.

- Encontrar informacién clara sobre el funcionamiento de la GAN o
funciones que disminuyeran el tiempo de desarrollo es dificil, sin
embargo, existen portales como médium o towards data science que
permiten un desarrollo mas facil del tema.

- Se implementaron 3 dataset de los 4 propuestos porque solo aportaba el
tamafio invariante y no ofrecia nuevas caracteristicas a la red generativa
antagobnica, asi también todas las imagenes se redujeron a una
resolucién menor a 50*50*3 porque en el cluster de Google Colaboratory
es lo permitido.

- Google Colaboratory es una excelente herramienta porque evita
inconvenientes que puede prever una instalacion local, que incluso en
esta investigacion demoro mas dias de lo presupuestado, sin embargo,
existe detalles como el control de las variables que no estan presentes
en este entorno y dificulta modificar los cédigos, una combinacién entre
anaconda con Colaboratory puede crear un complemente muy eficiente.

- La metodologia aplicada fue la correcta, sin embargo, la poca
documentacion del tema asi como la cantidad de recursos utilizados no
permiti6 todos los desarrollos planeados como es utilizar una red
extractora de caracteristicas ya existente como la red VGG16 o VGG 19,
ademas estas redes con una resolucion de 200 * 200 *3 en el cluster de
Google Colaboratory no pudieron realizarse, por el tamafio de los
tensores, es necesario para futuras implementaciones emplear un
cluster y cuantificar la eficiencia computacional.
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6. Glosario

Peso: Son los coeficientes que pueden adaptarse dentro de la red que
determinan el coeficiente de la sefial de entrada registrada por la neurona
artificial.

Sesgo: También denominado bias es una neurona que siempre esta activa y
permite fijar el peso de las demas neuronas

Epoca: Iteracion en la cual se modifican los pesos de las neuronas que realizan
el proceso de entrenamiento.

Clasificador: Red encargada de categorizar un dato en un tipo, asi si el data set
es de deportes y la imagen es un balén blanco y negro posiblemente lo
categorice en el deporte de futbol.

Dataset: Conjunto de informacion que se usan para entrenar una red neuronal.

Interpolar: Aumentar la resolucion de una imagen.

Discriminador: Red neuronal encargada de determinar cuando una entrada es
real o falsa.

Generador: Red encargada de generar informacion a partir de unas
apreciaciones previas.

Filtro: Operacibn matematica aplicada a un conjunto de informacion para
obtener una caracteristica de una imagen, asi si es una imagen puede obtener
caracteristicas de color, bordes, tamafios, etc.

Convolucion: Operacion matematica que representa la translaciéon de una
funcién sobre otra funcion, en el contexto de imagenes hace referencia a
trasladar una ventana de bits sobre una imagen para extraer caracteristicas.

Normalizacién: Dividir los bits de una imagen en un intervalo para un futuro
procesamiento.

Activacion: Funcion matematica aplicada a un conjunto de datos, para
categorizar los resultados.

Precision: Dispersion de un conjunto de valores obtenidos de mediciones.

Capas: Conexion entre neuronas de una red.
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8. Anexos
8.1 Libreria MSE

import numpy

import math

import cv2

import matplotlib.pyplot as plt

def psnr(imgl, img2):
mse = numpy.mean( (imgl - img2) ** 2)
PIXEL_MAX = 255.0
return 20 * math.log10(PIXEL_MAX / math.sqrt(mse))
#TOMADO DE: https://tutorials.techonical.com/how-to-calculate-psnr-value-of-two-images-using-python/

8.2 Libreria carga_ imagenes

# -*- coding: utf-8 -*-

Created on Sat May 4 09:51:54 2019

@author: JHON

from glob import glob

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import scipy

import cv2

def carga_imagenes(n_imagenes=1,dataset_name="",img_res=(128, 128),reduccion=1):

ruta = glob('./datasets/%s/*' % (dataset_name)) #ruta de carga de los datos
print("primera ruta:")

print(ruta[0])

conjunto_imagenes = np.random.choice(ruta, size=n_imagenes)

#Definir matrices que guardan las matrices en imagen en baja y alta resolucion
imgs_hr =]

imgs_Ir =]

#0Obtener automaticamente la resolucion de las imagenes
img=scipy.misc.imread(ruta[1], mode="RGB')

size=img.shape

print("tamafio original")

print(img.shape)

for i in conjunto_imagenes:
img = scipy.misc.imread(i) #leer la ruta y obtener la imagen

img_hr = scipy.misc.imresize(img, img_res) #dejar la imagen original

nX=img_hr.shape[0]/reduccion #nuevo alto
nY=img_hr.shape[l]/reduccion #nuevo ancho

img_lIr = scipy.misc.imresize(img, (int(nX), int(nY)))  #reducir la resolucion a un cuarto
img_lIr= cv2.resize(img_lIr,img_res, interpolation = cv2.INTER_NEAREST )
#img_Ir = scipy.misc.imresize(img, img_res)

#agregar todo a una sola matriz

imgs_hr.append(img_hr)
imgs_Ir.append(img_Ir)
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imgs_hr = np.array(imgs_hr)

imgs_Ir = np.array(imgs_lIr)
#plt.imshow(imgs_hr[0,:,:,:])
plt.figure(figsize=(20,10)) #tamafio de las imagenes

plt.subplot(121)

plt.title('Imagen en alta resolucién’) # Ponemos un titulo
plt.imshow(imgs_hr[0,:,:,:])

plt.subplot(122)
img=scipy.misc.imread(ruta[1], mode="RGB)

plt.title('Imagen en baja resolucién’) # Ponemos un titulo
plt.imshow(imgs_Ir[0,:,:,:])

plt.savefig("HRtoLR")

from PIL import Image

imagen = Image.open("HRtoLR.png")
imagen.show()

size_lIr=[imgs_Ir.shape[1], imgs_lIr.shape[2],3]# Obtener el tamafio
size_hr=[imgs_hr.shape[1], imgs_hr.shape[2],3]# Obtener el tamafio

return imgs_hr[:,:,:,:], imgs_Ir[:,:,:,:] , size_Ir, size_hr

print(conjunto_imagenes)

8.3 Codigo red extractora de caracteristicas

from carga_imagenes import carga_imagenes

import numpy as np

from keras.models import Sequential, Model

from keras.layers import Dense, Conv2D, Activation, Input
from keras import optimizers

import matplotlib.pyplot as plt

from metricas.MSE import psnr #importa metrica
from skimage.measure import compare_ssim

import numpy as np

def lista_div(n=8):

lista =]
foriinrange (1, n):
if (n%i == 0):
lista.append(i)
return lista

def construir_red(tam=(7,7,1)):

LB=lista_div(tam[0])

LH=lista_div(tam[1])

LB.reverse()

LH.reverse()

print(LB)

srcnn=Sequential()

# Con 64 neuronas se hace el procesamiento con una ventana grande

srcnn.add(Conv2D(filters = 64, kernel_size = (16,16),padding = 'Same’,
activation ="relu’, input_shape = tam))
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# No se toman en cuenta los 2 ultimos numeros porque es el 1y el 2 que se
#afuera del ciclo

#for i in range (1, (len(LB)-2)):
# srcnn.add(Conv2D(filters = 32, kernel_size = (LB[i],LH[i]),padding = 'Same’,
# activation ='"relu"))

srcnn.add(Conv2D(filters = 32, kernel_size = (8,8),padding = 'Same’,
activation ='"relu"))

srcnn.add(Conv2D(filters = 3, kernel_size = (2,2),padding = 'Same’,
activation ='relu"))

opt = optimizers.Adam(Ir=0.001)
srcnn.compile(optimizer=opt,loss='mean_squared_error")
srcnn.summary()

return srcnn
if _name__=='_ main__"

escala=2

nimagenes=100

tam=(28,28)

paso=20 # tamafio de la ventana

imgs_hr, imgs_lIr,tam_lIr,tam_hr=carga_imagenes(nimagenes,"minst",tam,escala)
Div_en=80 # % porcentaje que divide a las imagenes de entrenamiento y validacion
plt.figure()

X_train =]
Y_train =]
X_val =[]
Y_val =]

# imagenes para entrenamiento afladiendolas a una matriz
# Con el formato de entrada a la red

for i in range(0,int(nimagenes*Div_en/100)):
vx = imgs_hr[i,:,:,:]/255
vy =imgs_Ir[i,:,:,:]/255
h = vy.shape[0]
w = vy.shape[1]

for x in range(0, h-tam[0]+1, paso):
fory in range(0, w-tam[1]+1, paso):
tx = vx[x:x+tam[0], y:y+tam[1],:].reshape(tam[0],tam[1],3)
ty = vy[x:x+tam[0], y:y+tam[1],:].reshape(tam[0],tam[1],3)
X_train.append(tx)
Y_train.append(ty)

# imagenes para validacion afiadiendolas a una matriz
# Con el formato de entrada a la red

for i in range(int(nimagenes*Div_en/100),nimagenes):
vy =imgs_hr[i,:,:,:]/255
vx =imgs_Ir[i,:,:,:]/255
h = vy.shape[0]
w = vy.shape[1]

for x in range(0, h-tam[0]+1, paso):
fory in range(0, w-tam[1]+1, paso):
tx = vx[x:x+tam[0], y:y+tam[1],:].reshape(tam[0],tam[1],3)
ty = vy[x:x+tam[0], y:y+tam[1],:].reshape(tam[0],tam[1],3)
X_val.append(tx)
Y_val.append(ty)
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# Prepara las imagenes para entrenar la red neuronal
X_train = np.array(X_train)

Y_train = np.array(Y_train)

X_val = np.array(X_val)

Y_val = np.array(Y_val)

# Cosntruccion de la SRCNN el valor de ingreso es el tamafio de la imagen
srcnn=construir_red(tx.shape)

# Entrenamiento de la red

srenn fit(X_train, Y_train, batch_size = 20, epochs = 60, validation_data=(X_val, Y_val))
srcnn.save('srgan.h5’)

# Imagen generada por la red

prueba = X_train[0,:,:,]
prueba= prueba.reshape(1,tam[0],tam[1],3)
generada=srcnn.predict(prueba)

# Adecuar imagen para ser visualizada
generada = generada.reshape(tam[0],tam[1],3)
generada= (generada *255)

generada= generada.astype(np.uint8)

# Metricas de evaluacion

original=imgs_hr[0,:,:]

PSNR=psnr(original,generada)

SSIM = compare_ssim(original,generada,multichannel=True )

print("Metricas:")
print(PSNR)
print(SSIM)

HHH R vISUalizar el resultadO#HHHHHHHHHHHHHHHHHH R
plt.figure(figsize=(20,10)) #tamafio de las imagenes

plt.subplot(221)

plt.title('Imagen en baja resolucién’) # Ponemos un titulo
plt.imshow(imgs_Ir[0,:,:,:],cmap='gray’)

plt.savefig("LR")

plt.subplot(222)

plt.imshow(generada,cmap='gray")

plt.title('lImagen reconstruida’) # Ponemos un titulo

plt.subplot(223)

plt.title('lmagen en alta resolucién’) # Ponemos un titulo
plt.imshow(imgs_hr[0,:,:,:],cmap="gray")

t = ("Metricas de medicion")

t1 = ("PSNR : "+str(PSNR))

t2=("SSIM : "+str(SSIM))

plt.text(50, 1, t, ha='left', rotation=0,fontsize=15, wrap=True)
plt.text(50, 3, t1, ha='left', rotation=0,fontsize=15, wrap=True)
plt.text(50, 5, t2, ha='left', rotation=0,fontsize=15, wrap=True)
plt.savefig("HRtoLR")

from PIL import Image

imagen = Image.open("HRtoLR.png")

51



imagen.show()

plt.figure()
plt.imshow(imgs_Ir[0,:,:,:],cmap='gray')
plt.savefig("LR")

plt.figure()
plt.imshow(generada,cmap='gray")

plt.savefig("R")

8.4 Codigo GAN

from keras.models import Sequential

from keras.layers.convolutional import UpSampling2D, Conv2D

from keras.layers import Conv2D, Input,MaxPool2D, Reshape,Activation,Flatten, Dense, Dropout
from keras.optimizers import adam

import matplotlib.pyplot as plt

from keras.applications.vgg19 import VGG19

import keras.backend as K

from keras.layers.advanced_activations import LeakyRelLU

from keras.models import Model,Sequential

import numpy as np

from keras.layers.normalization import BatchNormalization

from keras.models import load_model

from keras.layers import Concatenate, Dense, LSTM, Input, concatenate

import tensorflow as tf

from keras.layers import BatchNormalization, Activation, LeakyReLU, Add, Dense

def construir_vgg(size=(7,7,1)):

path_model = 'srgan.h5'
input_shape = size

vgg = load_model(path_model)
vgg.summary()

vgg.outputs = [vgg.layers[2].output]

input_layer = Input(shape=input_shape)
features = vgg(input_layer)

model = Model(inputs=[input_layer], outputs=[features])
return model

def crear_generador(size=(7,7,1),escala=1):

generator=Sequential()
generator.add(Dense(units=256,input_shape = size))
generator.add(Flatten())
generator.add(LeakyReLU(0.2))

generator.add(Dense(units=512))
generator.add(LeakyReLU(0.2))

generator.add(Dense(units=1024))
generator.add(LeakyReLU(0.2))
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generator.add(Dense(units=2352, activation='sigmoid"))
generator.add(Reshape((28,28,3)))
generator.summary()

return generator

def crear_discriminador(size=(7,7,1)):

discriminator=Sequential()
discriminator.add(Dense(units=1024,input_shape = size))
discriminator.add(LeakyReLU(0.2))
discriminator.add(Dropout(0.3))

discriminator.add(Dense(units=512))
discriminator.add(LeakyReLU(0.2))
discriminator.add(Dropout(0.3))

discriminator.add(Dense(units=256))
discriminator.add(LeakyRelLU(0.2))

discriminator.add(Dense(units=3, activation="sigmoid'))
discriminator.summary()

return discriminator

if _name_==' main__ "

HH A Declarar variables inicializar |las variables ##HHHHHHHHHTHHEHH HH
epocas=200

nimagenes=100

loteimagenes=10

optimizador=adam(Ir=0.0002, beta_1=0.5)

escala=2

#Carga las imagenes de los dataset, y obtiene las imagenes en alta y baja resolucion

imgs_hr, imgs_lIr,size_Ir,size_hr=carga_imagenes(nimagenes,"MINST",(28,28),escala)
imgs_hr=imgs_hr/255

imgs_Ir=imgs_Ir/255

#Crear generador y discriminador

generador= crear_generador(size_lIr,escala)
discriminador = crear_discriminador(size_hr)

HHHHHHHHH R Creacion mi vgQ HEHHHHHHIHHEH I R

vgg=construir_vgg(size_hr)

vgg.trainable = False

vgg.compile(loss="mse’, optimizer=optimizador, metrics=['accuracy")
discriminador.compile(loss="binary_crossentropy",optimizer=optimizador)

#Prueba del generador, acomodacion matrices entrada red neuronal
imgs_lIr=imgs_Ir.reshape(imgs_lIr.shape[0],imgs_lIr.shape[1],imgs_Ir.shape[2],3)
imgs_hr=imgs_hr.reshape(imgs_hr.shape[0],imgs_hr.shape[1],imgs_hr.shape[2],3)
generated_images = generador.predict(imgs_lIr)

HHHHHHHHHHHHHHHHCREACION DE LA GAN ###HHHHHHHHHHHHHHHHHH R
#Entrada de la GAN
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input_high_resolution = Input(shape=size_hr)
input_low_resolution = Input(shape=size_lIr)

# Generar version en una alta resolucion
generated = generador(input_low_resolution)

# Extraer caracteristicas

features = vgg(generated)

discriminador.trainable = False

# Generar la probabilidad de que la imagen sea falsa o real
probs = discriminador(generated)

# Crear y compilar la red

adversarial_model = Model([input_low_resolution, input_high_resolution], [probs, features])
adversarial_model.compile(loss=['binary_crossentropy’, 'mse’], loss_weights=[1e-3,
optimizer=optimizador)

TR A reacomodacion para generar la imagentfiHHiHHHHE
imgen = generated_images.reshape(nimagenes,size_hr[0],size_hr[1],3)

plt.figure()

plt.imshow(imgen[1,:,:]) #prueba

B R R

for e in range(1, epocas+1):
print (-*15, 'Epoch %d' % e, '-*15)
for _ in range(loteimagenes):

#0Obtener 10 imagenes aleatoria de la cantidad de imagenes cargadas
rand_nums = np.random.randint(0, imgs_hr.shape[0], size=loteimagenes)
lote_hr = imgs_hr[rand_nums]

lote_Ir = imgs_lIrfrand_nums]

#Prediccion del lote de baja resolucion
generated_images_sr = generador.predict(lote_Ir)

#matrices con valores cercanos a 1 para la validez, y con 0 para los que no son validos

real_data_Y = np.ones((loteimagenes, 28, 28, 3)) # Acomodar automaticamente
fake_data_Y = np.zeros((loteimagenes, 28, 28, 3)) # Acomodar automaticamente

#Etapa para entrenar el discriminador
discriminador.trainable = True

#Adecuar entrada para el discriminador

d_loss_real = discriminador.train_on_batch(lote_hr, real_data_Y)

d_loss_fake = discriminador.train_on_batch(generated_images_sr, fake_data_Y)
d_loss = 0.5 * np.add(d_loss_fake, d_loss_real)

#Nuevas imagenes para entrenar la red

rand_nums = np.random.randint(0, imgs_hr.shape[0], size=loteimagenes)
lote_hr = imgs_hr[rand_nums]

lote_Ir = imgs_lIrfrand_nums]

#Vector con ganancias de la red cercanas al 1
gan_Y = np.ones((loteimagenes, 28, 28, 3)) # Acomodar automaticamente

#Dejar de entrenar el discriminador
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discriminador.trainable = False
#Caracteristicas de las imagenes

features = vgg.predict(lote_hr)

#Entrenamiento de la GAN

g_loss = adversarial_model.train_on_batch([lote_lIr, lote_hr],
[gan_Y, features])

print(g_loss)

print("fin del ciclo")
HHHHHHEH R HEVISUalizar el resultad O HHHHHIHHHIHHEHHIHHEHHEHHEHEE
plt.figure(figsize=(20,10)) #tamafio de las imagenes

plt.subplot(221)

plt.title('iImagen en baja resolucion’) # Ponemos un titulo
plt.imshow(imgs_lIr[0,:,:,:],cmap="gray’)

plt.subplot(222)

seg=imgs_lIr[0,:,:,]
seg=seg.reshape(1,imgs_Ir.shape[1],imgs_Ir.shape[2],3)
reconstruida = generador.predict(seg)

reconstruida=reconstruida.reshape(size_hr[0],size_hr[1],3)
plt.imshow(reconstruida,cmap='gray')

plt.title('lImagen reconstruida’) # Ponemos un titulo
plt.subplot(223)

plt.title('lImagen en alta resolucién’) # Ponemos un titulo
plt.imshow(imgs_hr[0,:,:,:],cmap="gray")

plt.savefig("HRGAN")
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