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Resumen

El objetivo de este trabajo es desarrollar un modelo basado en aprendizaje pro-
fundo capaz de restaurar obras de arte dafiadas mediante técnicas de inpainting,
es decir, el completado de regiones deterioradas de una imagen para integrarlas de
forma consistente con el resto. Esto presenta dos grandes retos: la reconstrucciéon
de estructuras globales coherentes y la preservacion de las texturas locales. Para
abordarlos se han utilizado dos métodos diferentes.

En primer lugar se implement6 un Autoencoder' para capturar las caracteris-
ticas relevantes de los estilos pictdricos y reconstruir las zonas con desperfectos.
Se exploraron distintas arquitecturas y configuraciones de entrenamiento, desta-
cando la integracion de dicho Autoencoder como componente generador de una
Generative Adversarial Network (GAN)?, entrenandose el sistema hasta que el dis-
criminador no pudo diferenciar entre imagenes reales y las reconstruidas por el
GAN. Ambos enfoques se refinaron mediante sucesivas pruebas y ajuste de hiper-
parametros.

Por otro lado, también se aborda el problema utilizando el modelo neuronal
profundo conocido como Image Completion Transformer?, disefado para aprove-
char la atencion global de los Transformers junto a la potencia de las redes convo-
lucionales, que son capaces de generar texturas detalladas y realistas.

Ambos enfoques se evaluan cuantitativa y cualitativamente mediante compa-
raciones visuales y concluyen, tras analizar los resultados, que el modelo basado
en ICT produce reparaciones de las obras con una mayor coherencia visual.
Palabras clave: aprendizaje profundo, inpainting, GAN, Transformers,

restauracion digital.

! Autoencoder: arquitectura compuesta por un codificador y un decodificador.

2GAN (Generative Adversarial Network): arquitectura compuesta por un generador y un discriminador en-

trenados como adversarios.
*ICT (Image Completion Transformer)[1].



Abstract

The aim of this work is to develop a deep-learning—based model capable of
restoring damaged works of art through inpainting, that is, completing deterio-
rated regions so that they integrate consistently with the rest of the image. This
poses two major challenges: the reconstruction of coherent global structures and
the preservation of local textures. To address them, two complementary methods
have been employed.

First, an autoencoder® was implemented to learn the pictorial styles’ most re-
levant features and directly reconstruct the damaged areas. Various network ar-
chitectures and training configurations were explored, notably integrating this
autoencoder as the generator within a Generative Adversarial Network (GAN)’.
The system was trained until the discriminator could no longer distinguish bet-
ween real images and those reconstructed by the GAN. Both the standalone auto-
encoder and the GAN-based variant were refined through iterative experiments
and careful hyperparameter tuning.

Secondly, we adopted the Image Completion Transformer®, specifically desig-
ned to take advantage of the global attention mechanism of transformers together
with the powerful texture-modeling capacity of convolutional neural networks,
generating detailed and realistic textures.

Both approaches were evaluated quantitatively and qualitatively via visual
comparisons. After analyzing the results, we conclude that the ICT-based model
achieves superior visual coherence by effectively connecting distant regions and
minimizing perceptual error.

Keywords: deep learning, inpainting, GAN, transformers, digital resto-

ration.

4 Autoencoder: architecture composed of an encoder and a decoder.

SGAN (Generative Adversarial Network): architecture composed of a generator and a discriminator trained

adversarially.
ICT (Image Completion Transformer)[1].
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Introduccion

1.1. Motivacion

Este Trabajo de Fin de Grado se encuentra en la interseccion entre el ambito en constante
evolucion de la inteligencia artificial y la conservacion del patrimonio cultural. La motivacion
para desarrollar este trabajo nace tras la reconstruccion de la obra "La ronda de noche” del
artista Rembrandt, realizada mediante un pipeline’ basado en redes neuronales profundas [2].
Gracias a este enfoque, la obra pudo volver a ser admirada en su totalidad después de 300 afios.
Este logro puso en evidencia el gran potencial de las redes neuronales para la conservacion y

recuperacion del patrimonio artistico.

La preservacion y restauracion de obras de arte y patrimonio cultural son esenciales para
garantizar que la herencia cultural de una sociedad no se pierda con el paso del tiempo. Estas
piezas son parte de lo que somos y también de quiénes fuimos, por lo que preservarlas es
un deber con nuestra historia y un compromiso con las generaciones futuras, que merecen
conocer y disfrutar de este patrimonio.

Sin embargo, a lo largo de la historia, la conservacion de estas piezas se ha visto amenaza-
da, poniendo en riesgo la preservacion de este importante legado. Ejemplos como el terremoto
de 1755 de Lisboa, donde muchas de las obras literarias guardadas en la Biblioteca Nacional
de Portugal fueron destruidas, el incendio del Alcazar Real de Madrid en 1734, en el cual se
perdieron obras de valor inestimable de artistas como Velazquez, Rubens o El Greco, o la des-
truccion casi total de la ciudad culturalmente valiosa de Dresde durante los bombardeos de la

Segunda Guerra Mundial, demuestran la fragilidad del legado humano.

Estos eventos, junto a otros factores como el deterioro provocado por los afios han causado

darfios irreparables en estas piezas, o incluso la pérdida total de ellas. En este contexto, surge

"Pipeline: Serie de pasos que optimizan el proceso de entrega de software.



la necesidad de explorar soluciones digitales que complementen las técnicas fisicas de restau-
racion, aprovechando la capacidad de los modelos de aprendizaje profundo para comprender
patrones visuales y encontrar similitudes con una precision superior a la humana.

Los modelos de aprendizaje profundo como los Autoencoders [3] [4] o el modelo ICT [1]
son capaces de analizar la imagen completa y entender sus patrones globales, en lugar de
procesarla por partes. Al entrenarlos con imagenes similares o del mismo estilo de la que
queremos conservar, deberian ser capaces de aprender la informacion significativa que les
permita completar las areas faltantes basandose en el contexto visual de la imagen de manera

coherente, lo que facilitaria la preservacion del estilo artistico y la estructura original.

1.2. Estado del arte

En los ultimos afos, el campo de la reconstrucciéon de imagenes ha experimentado una
transformacion radical gracias al auge del aprendizaje profundo. Entre los modelos més in-
fluyentes se encuentran los Context Encoders [5], pioneros en el uso de redes convolucionales
profundas para aprender a rellenar regiones ausentes. Otro avance relevante fue EdgeCon-
nect [6], que planted una estrategia en dos etapas, primero una reconstruccién de los bordes
perdidos, seguida de un relleno de textura siguiendo los bordes generados.

Mas recientemente, han ganado protagonismo las arquitecturas basadas en Transformers,
que superan las limitaciones locales de las redes convolucionales. El modelo ICT (Image Com-
pletion Transformer), que se usara en este trabajo destaca por conectar correctamente zonas
alejadas de la imagen y conservar el contenido visual de forma coherente[1]. Por otro lado,
modelos como RePaint [7] o Palette del equipo de Google Research [8] utilizan técnicas para
generar multiples muestras plausibles, alcanzando resultados altamente realistas y siendo es-
pecialmente robustos cuando las zonas faltantes son grandes o tienen formas irregulares. En
conjunto, estos modelos representan el estado del arte por su capacidad de generar reconstruc-
ciones visualmente coherentes que mantienen la estructura semantica de la imagen original,

lo cual es especialmente relevante en contextos de restauracion de patrimonio cultural.

1.3. Objetivos

Los objetivos de este trabajo son los siguientes:



1. Desarrollar un modelo neuronal profundo capaz de reconstruir los fragmentos faltantes

en obras de arte y comparar los resultados con otros modelos como el ICT.

2. Estudiar como el ajuste de los hiperparametros del modelo afecta a la reconstruccion de

obras de distintos estilos artisticos.

3. Desarrollar un sistema capaz de generar dafios digitales en obras de arte de forma rea-
lista, simulando deterioros comunes con el fin de entrenar y evaluar el modelo de re-

construccion con mayor fidelidad.
4. Analizar el desemperio del sistema con métricas cuantitativas.

5. Desarrollar una interfaz web para facilitar el uso del modelo.

1.4. Tecnologias usadas

Las tecnologias empleadas en el desarrollo de este trabajo incluyen principalmente el len-
guaje de programaciéon Python, ampliamente reconocido como la opcién por excelencia en el
ambito de la inteligencia artificial, gracias a su facilidad de uso y gran potencia.

Las bibliotecas usadas han sido principalmente Keras [9] y Tensorflow [10]. Keras es una
herramienta que facilita notablemente la creacion de modelos neuronales profundos gracias a
su simplicidad y claridad en la estructura del c6digo. Una de las principales fortalezas de Keras
se encuentra en su integracion dentro de TensorFlow, una de las bibliotecas mas potentes para
computacion numérica, especializada en calculos con tensores de varias dimensiones. Esta in-
tegracion permite que los modelos creados con Keras aprovechen la eficiencia, escalabilidad y
velocidad de procesamiento de TensorFlow, especialmente en operaciones complejas y grandes
volimenes de datos.

Estas bibliotecas también estan especificamente optimizadas para funcionar sobre unida-
des de procesamiento grafico (GPU) con arquitectura CUDA. En este proyecto, el entrena-
miento se ha llevado a cabo en un servidor de la Universidad de Malaga que cuenta con GPU
con soporte CUDA, lo que ha facilitado el uso eficiente de estas librerias.

En resumen, Kerasy TensorFlow forman una combinacion ideal que simplifica enormemen-

te el proceso de desarrollo y entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo, facilitando



tanto la fase experimental como su posterior implementacion en produccion. Finalmente, la

interfaz web ha sido desarrollada utilizando el framework Flask.

1.5. Metodologia de trabajo

Para el desarrollo del trabajo se utiliz6 la metodologia agil Scrum, junto con los princi-
pios PMBOK para mejorar la organizacion de cada sprint. Este enfoque permiti6é un desarrollo
flexible e iterativo, permitiendo cambios de acuerdo con los resultados de cada sprint.

El uso de PMBOK permiti6 estructurar cada sprint con una planificacion clara, asegurando
la alineacion del proyecto con los objetivos del TFG, mientras que Scrum proporciono la flexibi-
lidad necesaria para realizar ajustes y mejoras continuas a medida que avanzaba el desarrollo.
Todos los cambios y avances significativos han sido supervisados por el tutor, realizando los

ajustes pertinentes antes de seguir con el proyecto.

1.6. Estructura del documento

Este documento se estructura de la siguiente manera:
1. Introduccion: Presentacion del contexto y la motivacion tras el trabajo.

2. Conceptos preliminares: Incluye la base tedrica del trabajo y fundamentos del aprendi-

zaje profundo.

3. Disefio del sistema: Detalla las decisiones tomadas durante la realizacion de este trabajo

y su justificacion.

4. Analisis de los resultados: Se analizan los resultados de los modelos mediante métricas

cuantitativas.

5. Uso del sistema: Explicacion del funcionamiento de la interfaz final y de la instalacion

y puesta en marcha del modelo.

6. Conclusiones y lineas futuras del trabajo: Resumen de los hallazgos encontrados y pre-

sentacion de las posibles mejoras y ampliaciones del trabajo.

7. Bibliografia: Recoge todas las referencias citadas durante el trabajo.
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Conceptos
Preliminares

A continuacién se detalla el marco tedrico tras los modelos utilizados durante el trabajo.

2.1. La neurona artificial clasica

Los modelos utilizados son cada uno un tipo distinto de red neuronal, que es una estructura
inspirada en las redes neuronales biologicas de los cerebros humanos. Consta de capas de
neuronas, interconectadas entre si.

Una neurona simple recibe una entrada x; y unos pesos sinapticos w; y produce una salida
y = 0(z), donde o es la funcidn de activacién y z representa el potencial sinaptico calculado

como se indica a continuacion:

z = Z w; x; + b, donde b modela el sesgo cognitivo. (1)
i=1

Cada neurona recibe un vector de entrada cuyas componentes representan la informacioén
proveniente de otras neuronas a las que esta conectada. A cada una de estas entradas se le
asocia un peso, que actiia como un factor de ponderaciéon que regula la influencia de dicha
informacion en las siguientes neuronas. Durante el proceso de aprendizaje, estos pesos sinap-
ticos se ajustan en funcién de los datos de entrenamiento, de modo que terminan reflejando
lo que la neurona ha aprendido.

La salida y de la neurona se obtiene aplicando una funcién de activacioén al potencial si-
naptico.

La funcion de activacion es el componente de un modelo que introduce no linealidad al

mismo, permitiendo aprender patrones mas complejos. En este trabajo se utilizan las funciones

11



ReLU, sigmoide y leaky ReLU, que pasamos a describir a continuacion.

()

3|
9 |
11
: X
—4 -3 -2 —1 1 2 3 4
—1+

Definiciéon de la funcion de activacion:

» ReLU: ReLU(z) = max(z,0) — es la funcién de activacion mas utilizada por su simpli-

cidad y eficiencia computacional.

La funcion ReLU [11] actua, en esencia, como un interruptor: para valores de entrada x < 0
apaga la neurona al devolver 0, y para = > 0 la enciende, dejando pasar la sefal sin modificar.
En la practica, esto implica que cuando la salida es 0 las neuronas de las capas posteriores no
intervienen, reduciendo de forma directa el nimero de operaciones aritméticas durante la in-
ferencia. Al mismo tiempo, el gradiente de ReLU es constante e igual a 1 en el semieje positivo,
lo que evita la saturacion que sufren otras funciones de activaciéon como la sigmoide o tangen-
te hiperbdlica y permite que los gradientes se propaguen sin atenuarse en redes profundas. En
el caso de las redes neuronales especializadas en el tratamiento de imagenes, como las redes
convolucionales la red debe aprender patrones en las imagenes, si una neurona detecta con
claridad el patrén buscado, su potencial sinaptico z es positivo y la sefial se refuerza. Por otro
lado, cuando el patrén no esta presente, z es negativa, la salida se hace 0 y la informaciéon
irrelevante se “descarta” de manera automatica.

Sin embargo, la funcién ReLU también tiene inconvenientes. Uno de ellos es el dying Re-
LU, que ocurre cuando los pesos llevan la entrada de la neurona a valores siempre negativos,

haciendo que su salida y su gradiente queden fijados en cero y la neurona deje de aportar

12



aprendizaje al modelo.

Para lidiar con este problema, se introduce la funcion Leaky ReLU [12].

/(@)

—— Leaky ReLU (0,1 = 0,1) } 41

Definicion de la funcion de activacion:

(
axr siz <0,

» Leaky ReLU: LeakyReLU(z) =

T siz >0,
\

donde « (habitualmente 0,01) mantiene una pequefa pendiente en la zona negativa para

evitar el problema de dying ReLUs. En este caso, « = 0, 1 a efectos ilustrativos.

Por ultimo, definimos la funcion sigmoide.

13



Definiciéon de la funcion de activacion:

= Sigmoide: o(r) = {--= — comprime la entrada al rango [0, 1].

Produce salidas en el rango [0, 1] y resulta 1til en capas de salida para tareas de clasificacion
binaria. No obstante, satura en ambos extremos y presenta derivadas pequenas, por lo que
suele evitarse en capas ocultas profundas. En este proyecto, como se vera mas adelante, esta

funcion solo es usada en la capa final del modelo.

2.2. Laneurona convolucional

En este trabajo se utiliza el tipo de neurona denominada neurona convolucional. Las ope-
raciones de convolucion son operaciones utilizadas para extraer caracteristicas locales de una

imagen, como bordes, texturas, o patrones visuales.

La operacion de convoluciéon. Una convolucion consiste en aplicar un filtro o kernel® que
se desliza por la imagen. En cada posicién, se toma una submatriz de la imagen del mismo
tamafio que el kernel y se realiza una multiplicacion elemento a elemento entre ambas matri-
ces. Los resultados de esa multiplicacién se suman, se anade un término de sesgo o bias y el

valor resultante se almacena en una nueva matriz llamada mapa de activacion, que refleja la

8Kernel: Pequefia matriz de pesos de tamafio m x n

14



presencia de ciertas caracteristicas en diferentes regiones de la imagen. Cada valor del mapa
representa el grado en que el patrén aprendido por el kernel (bordes, texturas, formas geomé-
tricas, etc.) se encuentra presente en una region especifica de la imagen. Desde un punto de
vista matematico, para una imagen / y un filtro K, ambos bidimensionales, la operacion de

convolucidn se define como:

M—-1N-1

ZZI@+m,j—|—n)-K(m,n)+b (2)

m=0 n=0

La operacion de convolucion visualmente se ve de la siguiente manera, representada en la

figura 1.

0)1]1}11010]0}
oloj1[1]1|0]0] . o _-1114[3]4]1
0[0f0|1[1|1]0 1/0]1 112/4|3|3
0/0j0[1]1]0[0| * [0|1]0]| = }172]|3[4]1
ojo[1]{1]{o]o]o| ~.|1]0|1| -~ [1[3]3]1]1
0[1[1]0]0]|0]0 3[3]1]1]0
1{1/0]0|0]0|0

I K I+K

Figura 1: Ejemplo de convolucién sobre imagen [13]

El movimiento de estos filtros o kernels se controlan con dos hiperparametros, stride y
padding, definidos a continuaciéon. En la figura 2 se aprecia el deslizamiento del kernel sobre

la imagen /.

Figura 2: Deslizamiento del filtro sobre la imagen [14].

1. Stride: cuantos pixeles avanza el kernel en cada paso.
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2. Padding: borde de ceros que se anade para mantener el tamafio o evitar perder infor-

macion en los extremos.

Ideas basicas:

1. Comparticiéon de pesos: Se utiliza el mismo kernel para recorrer toda la imagen. Al
reutilizar el kernel en cada posicion, la capa solo necesita aprender Ky x Ky x Cy,
parametros, donde C}, son los canales de entrada, en lugar de un parametro distinto
por pixel, lo que simplifica el modelo y reduce el riesgo de sobreajuste. Ademas, como
el kernel responde del mismo modo sin importar donde aparezca el patroén, la opera-
cion es traslacionalmente invariante, es decir, cualquier patron se detecta con la misma

fiabilidad tanto en la esquina como en el centro de la imagen.

2. Filtros en paralelo: Cada kernel actiia como un detector especializado y produce su
propio mapa de activacion. Si la entrada tiene C}, canales (por ejemplo, C, = 3 para una
imagen RGB) y aplicamos Cl,; kernels, obtendremos C,,; mapas. Estos mapas se apilan
formando un tensor de salida de tamafio (H', W', Cy), donde H' (height) y W' (width)
representan la altura y la anchura del mapa de activacion que surge tras la convolucion.
En otras palabras, la salida puede interpretarse como Cl,,; imagenes de tamano H' x W'.
Por ejemplo, una entrada de forma (224, 224, 3) procesada con 64 filtros de tamafo 3 x 3

(sin padding) produce una salida (222,222, 64).

3. Tamano de salida: Para una entrada de tamafio (H, W, C},), un kernel de tamafio K}, X

K., padding Py stride S, la resolucion de la salida viene dada por:

H+2P—-K
H/: \‘MJ_F]_,

W+2P— K,
. J+1.

W’:{ S

3)

2.3. De neuronas a redes

A continuacioén se enlazaran los conceptos de neurona y red. Como se ha mencionado
anteriormente, una red neuronal estad compuesta por capas interconectadas de neuronas. Las
redes neuronales implementadas en este trabajo son de tipo GAN y Autoencoder. Ademas, se
estudia la arquitectura con Transformers, en la que se basa el modelo ICT utilizado en este

proyecto.
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Estas tres arquitecturas trabajan con la misma base, las redes feed-forward. Una red feed-
forward es el prototipo mas simple de una red neuronal, y como su nombre indica, la informa-
cion fluye siempre hacia delante, sin bucles ni retroalimentacion.

La estructura general de este tipo de red es:

1. Entrada: Un vector x € R%, donde d,, indica el nimero de caracteristicas de entrada,
que contiene las caracteristicas de un ejemplo (o una matriz X € RV*% para un lote de

N ejemplos).
2. Capas ocultas: Procesan la informacion y aprenden patrones complejos en los datos.

3. Salida: Un vector y € R% producido por la tltima capa, cuyo tamafio d, se elige segin

la tarea.

Cada capa oculta i aplica la transformacion h; = o; (Wi h;_{+ bi), donde W es la matriz
de pesos, h;_1 es la entrada, y b el sesgo. A este calculo se le aplica la funcion de activacion
o, que dependiendo de la tarea a realizar, puede ser, por ejemplo, una funcion sigmoide para
tareas de clasificacion binaria, debido a su salida [0, 1].

Cuando la red tiene varias capas completamente conectadas, es decir, todas las neuronas de
la capa anterior se conectan a todas las neuronas de la siguiente capa, se la llama MLP (Multi-
layer perceptron). En contraste, en una capa convolucional cada neurona se conecta inicamente
a un campo receptivo local de la capa anterior, es decir, la regiéon de entrada definida por el

filtro, y dicho filtro se aplica con los mismos pesos en todas las ubicaciones.

Fully Connected Convolutional Layer

Figura 3: Diferencia visual entre una capa MLP y una capa convolucional [15].
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La capacidad de una red para aprender patrones complejos depende de varios factores,
como su profundidad o nimero de capas, el nimero de neuronas por capa y del nimero total
de conexiones entre capas. Cuantas mas capas y mas neuronas por capa tenga, y por tanto
mas conexiones, podra descubrir patrones mas complejos, por ejemplo, de bordes a texturas y
de texturas a objetos completos.

Los datos se pueden presentar a la red de forma individual o en lotes, también llamados
batches. Tanto en uno como en el otro caso, los datos se organizan en estructuras de datos lla-
madas tensores, que tienen una dimension fija que permiten a la red procesar varios ejemplos
simultaneamente y asi aprovechar que las GPU estan preparadas para procesar varios bloques
de datos a la vez.

RNVNXHXWXxCin 0on O, los canales

Un lote o batch de N imagenes se representa como X €
de color (RGB), y H y W la altura y anchura respectivamente. De esa manera, cada capa
puede aplicar la misma transformacion a todas las muestras simultaneamente, manteniendo

asi la eficiencia.

2.4. Entrenamiento de redes neuronales

Una red neuronal aprende realizando predicciones sobre un conjunto de datos. Cada pre-
diccién se compara con el valor real o esperado mediante una funcién llamada funcién de
pérdida, que devuelve el error cometido por la red neuronal, es decir, la distancia entre la
prediccion y lo que realmente deberia haber predicho.

A partir de esta pérdida, la red optimiza sus pesos, modificaAndolos ligeramente en la direc-
cion que reduzca dicha pérdida. Este proceso se repite con el objetivo de minimizar la funcion
de pérdida, logrando asi que la red neuronal haga predicciones cada vez mas precisas.

Una funcion de pérdida tipica para tareas de regresion es el error cuadratico medio (MSE)

o para tareas de clasificacion binaria, la entropia cruzada binaria (BCE):

1, )
MSE = N;(%—yi) (4)

donde y; es la prediccion de la red y y; su valor esperado o real.

1 N
e = 3 [uog(n) + (1 t)og(1 ) ®)
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donde p; es la probabilidad predicha y ¢; € {0, 1} la etiqueta verdadera.

La red ajusta sus pesos a través de un algoritmo llamado backpropagation. Este algoritmo
es un proceso que calcula el gradiente de la funcion de pérdida con respecto a cada peso en la
red. Este gradiente se usa para actualizar los pesos en la direccién contraria a la que marca el
gradiente, y esto a su vez minimiza el error al buscar un minimo en la funcién de pérdida.

El entrenamiento se realiza en dos pasos [16] [17]:

1. Forward propagation: Los datos de entrada pasan por la red y los pesos se multiplican

con las entradas para calcular la salida, que sera:

20 =wWORY 4 p0 WY =5(z"), 1=1,... L, (6)
con h(®) = x, I el nimero de capas y salida final h(),

Tras ello, se calcula la pérdida entre el dato real y la salida de la red con la funcién de

pérdida seleccionada.

2. Backpropagation: La pérdida calculada en el paso anterior se propaga a través de la red
para calcular el gradiente de la funcion de pérdida. Esta propagacion se realiza usando
la regla de la cadena y consiste en estimar cuanto contribuye cada peso a la salida final,
siguiendo los siguientes pasos.

Definimos el error local en la capa [ como

oFE or

o - Y= _ Y=
07 = 3,0 = 7h0

oo (z(l)) : (7)

Dado que el potencial sinaptico h depende de los pesos sinapticos W, los gradientes de

la funcion de pérdida E respecto a los pesos son

oF 8
oW ®
Finalmente, cada peso y bias se actualiza con descenso del gradiente:
oF oF
0 0 _ g 2= O] o _
WY W Tk b < b Upro 9)

donde 7 es el learning rate.
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Los pesos se actualizan restando una fraccion del gradiente calculado, que se determina
con el learning rate, o tasa de aprendizaje, que define cuanto pueden cambiar los pesos

en cada iteracion.

Al cabo de varias iteraciones, este proceso de forward y backward propagation converge
cuando los gradientes se aproximan a cero, es decir, cuando las actualizaciones de los pesos
se hacen tan pequefias que practicamente no modifican la funcion de pérdida. En ese punto la
red est4 entrenada, se ha encontrado un minimo de la funcion de pérdida y sus parametros se
han optimizado segun los datos de entrenamiento.

En la practica, estas actualizaciones de los pesos se implementan a través de un optimiza-
dor, que es el componente encargado de calcular y aplicar las modificaciones a los pesos en
cada iteracion. Un ejemplo muy comun es el optimizador Adam (Adaptive Moment Estimation),
que combina el momento con el optimizador RMSprop (Root Mean Square Propagation). Adam

se define como [18]:

1. Momento (primer momento): Mantiene una media moévil de los gradientes pasados

para acelerar la convergencia:

oFE
oW’

my = Brmy—1 + (1 = B1) (10)

donde m; es la media moévil del gradiente en el paso ¢, 3; € [0,1) es el coeficiente de

decaimiento, y % el gradiente actual.

2. RMSprop (segundo momento): Ajusta la tasa de aprendizaje de cada parametro segin

la media moévil del cuadrado del gradiente:

2 oL
v = Povi1 + (1 — Pa) (%) ) Wil :wt—ﬁ a—wt, (11)

donde v, es la media movil de los gradientes al cuadrado, « la tasa de aprendizaje y € un

término de estabilidad.
3. Adam (combinaciéon de ambos):

a) Estimacion del primer momento (momento):

my = Brmy—1 + (1 — 1) g—i (12)
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b) Estimacion del segundo momento (RMSprop):

2

vy = Bavp_g + (1 - 52) (%) (13)

¢) Correccidén de sesgo:

(14)
d) Actualizaciéon de parametros:

Wil = Wy — . (15)

o
Vo +e
En Adam se definen los siguientes valores por defecto: 5; = 0,9, 3, = 0,999, = 1078y

a = 1072 [19], los cuales permiten combinar el impulso del momento con la adaptacién

de RMSprop para un entrenamiento rapido y estable.

No obstante, que el gradiente de la funcion de pérdida sea cercano a cero en el conjun-
to de entrenamiento no garantiza que la red haya sido entrenada correctamente. Existe un
riesgo de overfitting o sobreajuste, que ocurre cuando la red ha memorizado los ejemplos de
entrenamiento. Esto le hace perder generalidad, lo que significa que al entrar datos nuevos en
la red que no aparecian en el conjunto de datos de entrenamiento, la red puede procesarlos
incorrectamente.

Para evitarlo, se recurre a técnicas como el early stopping, que detiene el entrenamiento
cuando la pérdida deja de mejorar o data augmentation, que es un proceso de aumento del con-
junto de datos de entrenamiento, evitando que la red entrene repetidamente sobre los mismos

datos y reduciendo asi el riesgo de “memorizar” los datos de entrenamiento.

2.5. Tipos de capas en una red

Dentro de una red se combinan distintos tipos de capas, cada una de las cuales tiene una

funcioén distinta. Las capas mas comunes son:

1. Capa convolucional: Las neuronas que componen estas capas son convolucionales.
Como anteriormente se ha definido, la operacion de convolucion desliza un kernel por
la imagen de entrada, convirtiéndola en mapas de activaciéon que destacan las caracte-

risticas que busca el kernel.
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2. Capa de pooling: Reduce la dimension de la entrada, reteniendo la informacién mas
importante y descartando el resto. En este trabajo se ha usado max-pooling, que dado

un tamafio y un stride, devuelve el maximo valor, tal y como se ve en la figura 4.

Max Pooling
Remember which element was max!
1 216 3
3|/5]|2 1 5 6
1 2|2 1 78 Rest of the network
7| 3|14 |8
Input: 4 x 4 Output: 2 x 2

Figura 4: Capa de max-pooling [20].

3. Capa de normalizacion: Normaliza los datos de entrada hacia una distribucién cen-

trada en 0 y una desviacion estandar 1.

4. Capa de upsampling: Aumenta la dimension de la entrada, en este trabajo se usa el
tipo de interpolacion nearest neighbour, que para cada nuevo pixel asigna el valor del

pixel existente mas cercano en la imagen original, tal y como se ve en la figura 5

Nearest Neighbor 1 1120 2
12 L 1 12 2
3 4 3 3|4 4
3 3|4 4
Input: 2 x 2 Qutput: 4 x 4

Figura 5: Nearest neighbour [20].
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5. Capadensa o fully-connected: Las capas densas, o totalmente conectadas, son aquellas
en las que cada neurona recibe como entrada la sefial de todas las neuronas de la capa
anterior. Son el tipo de capa mas comun, especialmente en redes neuronales destinadas

a tareas de clasificacion.

2.6. Arquitecturas profundas especializadas

En este apartado se detallara el funcionamiento de las tres arquitecturas usadas en el tra-

bajo: Autoencoders, GANs'y Transformers.

2.7. Autoencoders

Los Autoencoders son conocidos por su capacidad para aprender representaciones com-
primidas de imagenes y generar reconstrucciones coherentes incluso a partir de informacion
parcial. E1 Autoencoder implementado en este trabajo es llamado un Autoencoder convolucio-
nal, lo que significa que cada neurona, tanto en la parte codificadora como decodificadora,
aplica una operacion de convolucioén sobre su “ventana de trabajo”. En la primera capa, esa
ventana corresponde a un parche de la imagen original, y en capas mas profundas, al parche
correspondiente de un mapa de activacion anterior. Un Autoencoder consta de dos bloques
esenciales: el encoder y el decoder.

En el encoder se aplican sucesivamente capas de convolucioén y activaciones no lineales
como ReLU. Cada paso de convolucién va seguido de una operacion de pooling, con la cual
se reduce el tamafio de la representacion de la imagen, hasta llegar al bottleneck o cuello de
botella’. En ese punto la representacion de los datos de entradas se conoce como vector latente,
que obliga a la red a conservar solo las caracteristicas mas relevantes.

Posteriormente, el decoder se ocupara de la tarea de reconstruccion, aplicando en orden una
capa de upsampling con interpolacion nearest-neighbor, con las cuales se expande la represen-
tacion latente, seguida de una capa de convolucion. Este ciclo se repite hasta hasta finalmente
volver a las dimensiones de la imagen original.

Este disefio encoder—bottleneck—decoder resulta 1til para tareas de reconstruccion, ya que

el cuello de botella obliga a la red a capturar el contexto global y el decoder puede rellenar

?Cuello de botella: representacién de la imagen més comprimida
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Capa de Representacion Capa de
Encoder Decoder

entrada Latente salida
a1
Hop)
I3
Xq
T5

Ze

Figura 6: Representacion de un Autoencoder [13]

huecos y reparar dafios de forma coherente con el estilo de la imagen original.

Dentro de los Autoencoders existen distintos tipos de arquitecturas. Una de ellas que sera
usada en el desarrollo del Autoencoder en este trabajo es la arquitectura U-Net [21]. Es espe-
cialmente util en tareas de reconstruccion, ya que ayuda a preservar bordes, contornos y otras
estructuras locales que de otro modo podrian perderse al pasar por el cuello de botella. Esto
es gracias a los skip connections, que son conexiones que enlazan directamente cada capa del
encoder con su correspondiente capa del decoder. De esta forma, el decoder no depende tni-
camente de la informacion del cuello de botella, sino que también recupera detalles de etapas
anteriores, como bordes, formas o texturas. Un skip connection tiene la forma que se muestra

en la figura 7.

En la arquitectura U-Net se guardan los mapas de activacion de cada capa de convolucion
del encoder antes de la operacion de pooling, para asi posteriormente concatenarlas con cada
salida de upsampling del decoder. De esta manera la entrada a cada capa de convolucion del
decoder recibe como entrada un tensor con los detalles locales originales, pudiendo asi realizar
la reconstruccidn sin tener que basarse inicamente en la representacion latente del cuello de

botella.
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skip connection
(identity)

F(T)+ 7
— layer 1 a(¥) layer 2 + a(¥)
T
activation add activation
F(T)

Figura 7: Diagrama de skip connection [13]

2.8. GANs

Las redes adversarias generativas, o GANSs, son un tipo de modelo de aprendizaje profundo
en el que dos redes, un discriminador y un generador, se enfrentan en un juego de suma cero.
La tarea del discriminador es distinguir imagenes verdaderas, procedentes de la distribucion de
datos pyara (), de imagenes artificialmente creadas. La tarea del generador es crear imagenes lo
suficientemente realistas, a partir de un ruido z ~ p,(z), como para confundir al discriminador
de su procedencia.

Este enfrentamiento o competicion entre ambas redes se formaliza mediante la funciéon

Min-Max, que se define como:
minmax V(D, G) = Eyep,,, (@) [log D(x)] + By () [log (1 — D(G(2)))].

Donde el generador GG minimiza la funcién y el discriminador D la maximiza. Aqui D(x) €
[0, 1], que es la salida del discriminador, representa la probabilidad de que x sea real, donde 0
es certeza absoluta de que la imagen x es falsa y 1 certeza absoluta de que es verdadera. G(z),

por otro lado, se refiere a la salida del generador.

Discriminador El discriminador debe aprender a distinguir de forma precisa entre ima-
genes auténticas y generadas. En la funcién Min-Max se definen los términos log D(z), que
corresponde a la probabilidad logaritmica de que una imagen real sea correctamente identi-
ficada como tal, y log(1 — D(G(2))), que representa la probabilidad logaritmica de clasificar
como falsa una imagen producida por el generador.

Visto de otra manera, si la imagen es real:

25



1. Si el discriminador adivina correctamente que es una imagen real, la salida sera cercana

a 1y el término log D(z) alcanza su valor maximo (igual a cero) si D(x) = 1.

2. Si el discriminador adivina incorrectamente que es falsa, la salida sera negativa, ya que
cuando D(z) < 1, el logaritmo sera negativo (por ejemplo, log(0,2) ~ —0,69), penali-
zando la salida equivocada y empujando los pesos para que la proxima vez la prediccion

se acerque mas a 1.

Cuando la imagen es falsa interviene el generador, por lo que ahora el segundo término

log(1 — D(G(2))) determina la pérdida:

1. Siel discriminador adivina que la imagen falsa es falsa, la salida sera cercana a 0, ya que

adivina que D(G(z)) ~ 0y log(1 —0) = 0.

2. Si el discriminador se equivoca y ofrece una probabilidad positiva para la imagen falsa,
el logaritmo log(1 — D(G(z))) se vuelve negativo, lo que de nuevo causa una correccion

en los pesos.

En conjunto, ambos términos comparten el cero como valor éptimo y cualquier prediccion
incorrecta produce valores negativos en el valor total de la funcion Min-Max. Por esta razén
el discriminador afronta un problema de maximizacion, su objetivo es llevar cada uno de los
logaritmos lo mas cerca posible de su cota superior, que en el caso de la funciéon logaritmica

es cero, ajustando los pesos de manera que las imagenes reales reciban salida D(z) = 1y las

falsas D(G(z)) = 0.

Generador El generador tiene dos objetivos, producir imagenes suficientemente realistas
y engafiar al discriminador para que las clasifique como auténticas. Estos dos propdsitos re-
quieren un equilibrio, ya que no se debe permitir que el generador priorice una tarea antes
que otra.

En el articulo original Generative Adversarial Networks [22], donde se presenta por primera
vez la arquitectura GAN, se propone reemplazar el término log(1 — D(G(z))) por la forma
—log(D(G(2))) en la funcidn de pérdida del generador. Esto se debe a que al utilizar log(1 —
D(G(2))), los gradientes que recibe el generador se vuelven muy pequefios cuando D(G(z))

se aproxima a cero, impidiendo que el generador aprenda de manera efectiva. Al sustituirlo por
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—log(D(G(z))) los gradientes mantienen una magnitud razonable durante toda la duracién
del entrenamiento, por lo tanto se usara la segunda formulacion del término.

Los dos casos que se dan en el generador son:

1. El generador presenta una imagen y el discriminador la categoriza como falsa. El gene-
rador pierde el juego y se refleja en el término como que D(G(z)) =~ 0 (por ejemplo

—log(0,1) ~ 2,3, una pérdida de 42,3 muy grande para el generador.

2. El generador presenta una imagen y el discriminador la categoriza como verdadera. El
generador gana el juego y en el término se refleja como D(G(z)) ~ 1. Por ejemplo

—10g(0,9) ~ 0,1, una pérdida baja para el generador.

Se aprecia pues, como para un caso el discriminador intenta maximizar la funcion objetivo,
ya que el rango de sus valores dependen de los términos logaritmicos, que toman valores en
[—00, 0], de modo que su cota superior es 0.

Para el generador se intentara minimizar la funcion ya que el signo negativo invierte la
funcién logaritmica, de forma que cuanto mas cercano a cero sea D((G(z)), mayor sera la
pérdida y mas fuerte la correccion de los pesos.

Se considera que un modelo GAN ha convergido cuando la precision o accuracy del dis-
criminador se estabiliza alrededor de 0,5, valor que indica que ya no distingue entre imagenes
reales y sintéticas y que su decisiéon es comparable a lanzar una moneda al aire. Sin embargo,
llegar a una precision de 0,5 no significa que el modelo esta correctamente entrenado, existe un
fenéomeno llamado mode collapse, que ocurre cuando el generador encuentra un subconjunto
de imagenes que engafian al discriminador y sigue generando esas mismas imagenes conti-
nuamente para diferentes entradas. En este trabajo se han monitorizado los parametros de
pérdida del discriminador y generador durante el entrenamiento para asegurar que no ocurre

este suceso.

2.9. Transformers

Los Transformers emplean una arquitectura basada en aprendizaje profundo que ha de-
mostrado ser especialmente efectiva en tareas de procesamiento de lenguaje natural. Sus com-

ponentes y mecanismos clave son los siguientes:
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Mecanismo de atencidon Los Transformers revolucionaron el mecanismo de atencion. Ci-
tando al articulo original, Attention is all you need [23], el Transformer es el primer modelo
de transduccion que se basa completamente en la auto-atencion o self-attention para calcular
representaciones de su entrada y salida sin emplear redes neuronales recurrentes ni convolu-
ciones.

Este nuevo mecanismo se basa en los siguientes componentes [24]:
1. q y k: ambos son vectores de dimension dy, contienen las consultas y claves.
2. v: es un vector de dimensién d,,, contiene los valores.

3. Q, Ky V:cada uno de estos componentes se refiere, respectivamente, a: query, que es la
representacion vectorial de una palabra en la frase; key, que actiia como un indice (ana-
logo al indice de un libro) que se compara con Q para responder a la pregunta “;contiene
la palabra procesada X la informacion que yo (Q) estoy buscando?”; y, por tltimo value
V, que agrupa vy filtra la informacién correspondiente al contenido de las paginas que

sefiala el indice K para generar la salida final. Matematicamente se definen como:

q1 k, Vi
k v
Q _ (]:2 6 RnXdk, K — '2 E Rnxdk’ V — .2 e R’nXdU (16)
qTL kn V'I’L

4. W9 WX y WV son las matrices de proyeccién que se utilizan para generar diferentes

representaciones de subespacios de las matrices de query, clave y valor.

5. W9: es la matriz de proyeccion para la salida del multi-head attention, que definiremos

méas adelante.

Estos valores son la entrada del mecanismo multi-head attention, que se representa como
indica la Figura 8:
La figura de la derecha muestra como la arquitectura multi-head es una paralelizacion del

scaled dot-product attention. La salida del scaled dot-product attention se define como:

ttention(Q, K, V) ft <QKT)V (17)
attention(Q, K, = soltmax| ———
Vg
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Figura 8: Diagrama del mecanismo multi-head- attention[25]

El mecanismo de multi-head attention proyecta linealmente las consultas, claves y valores
h veces, como se ve en la figura 8. El mecanismo scaled dot-product attention se aplica a cada
una de estas proyecciones en paralelo para producir h resultados, que, a su vez, se concatenan

y se proyectan de nuevo para producir un resultado final. Esta concatenacion se define como:

multihead(Q, K, V) = concat (headl, . ,headh) wo

Donde cada head; es:

head, = attention (Q WZ-Q7 KWK vwY )
Encoder y decoder Al igual que un Autoencoder, el Transformer es una arquitectura para
transformar una secuencia en otra con la ayuda de dos partes, un encoder y decoder.
En la figura 9, el encoder esta a la izquierda y el decoder a la derecha. Tanto el encoder como
el decoder estan compuestos por mddulos que se pueden apilar uno encima del otro N veces.

Se puede apreciar como los modulos consisten principalmente en capas multi-head attention

y feed forward.

Paso del Transformer clasico al ViT (Visual Transformer) Para aplicar la implementa-
cion del Transformer clasico a imagenes, se presenta en el articulo An Image is Worth 16x16

Words [26] una modificacion llamada image tokenization, donde la imagen se divide en parches
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Figura 9: Estructura de un Transformer[25]

y cada parche esta representado por un token.

El nimero de tokens que representa una imagen viene dado por N = I;—‘g/, donde H esla
altura, W el ancho de la imagen y P el tamafio del parche. Cada token tendra un tamafo de

P? x C, donde C son los canales de la imagen, tal y como se ve en la figura 11.

Figura 10: Division de imagen en tokens [27].
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I [ W O

0 50 100 150 200 250 300 350 400

Figura 11: Ejemplo de token extraido de la imagen [27].

A continuacién se antepone un token llamado prediction token, o token de prediccién, que
inicialmente estara inicializado a cero y servira para recolectar informacion de los demas to-
kens a lo largo de los bloques de codificacion.

Por ultimo, antes de entrar al encoder, se suma un embedding posicional, que codifica su

posicion relativa en la imagen. Este proceso se representa en la figura 12.

!

Image Tokens

Prediction Token =
Tensor of all

Image Token :Token :Token ‘Token Token zeros

Concatenate

Concatenate Prediction Token

| Prediction Token :\B Token :Token :Token Token Token

-+ Position Embedding

All Tokens

\ Prediction Token }e Token :Token :Token Token Token

\

Figura 12: Preprocesamiento de los tokens [27].

Una vez los tokens entran en el encoder, el proceso es analogo al procesamiento de lenguaje

natural descrito anteriormente.

2.10. Medidas de entrenamiento y rendimiento

Durante el entrenamiento de todos los modelos, las métricas MSE, L1y SSIM fueron em-
pleadas como funciones de pérdida objetivo que el optimizador minimiz6 en cada paso. En

cambio, el accuracy se imprimia junto con la curva de loss Gnicamente para monitorizar el
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rendimiento del discriminador de la GAN. A continuacidn, se detallan estas métricas:

1. Accuracy: Proporcion de predicciones correctas sobre el total de predicciones realiza-

das. Se utiliza principalmente en tareas de clasificacion.

Como se ha visto anteriormente, el discriminador de un modelo GAN desempena el
papel de un clasificador binario (imagen real/falsa), por lo que su rendimiento se mide
con esta métrica [28] .

N-1

1
— > 1 18
N 2 (18)

accuracy(y,y) =

donde N es el numero de muestras, y; es la etiqueta real de la muestra i, §; es la predic-
cion y 1 es la funcion indicadora, definida como:
17 si gl = Yi,
10 =vy) = (19)
07 si gl 7£ Y;.
2. Mean Squared Error (MSE): Error cuadratico medio entre valores predichos y valores

reales. Es comun en regresion y tareas de reconstrucciéon de imagenes.

MSE = — > (9 —u) (20)

i=1
donde y; es el valor real (o el pixel real) de la muestra 7 y g; es el valor predicho corres-

pondiente.

3. Structural Similarity Index (SSIM): Indice que mide la similitud estructural entre dos
imagenes x e y. La formulacion original de SSIM es [29]:

(2 [ fly + Cl) (2 Opy + 02)

M =
SSIM(z, ) (M%‘*’H%"’C’l) (0%—1—05—!—02)

(21)
En este trabajo se usa la implementacion de SSIM de Tensorflow [30].

4. Pérdida L1: También llamada error absoluto medio (MAE, por sus siglas en inglés), mide

la diferencia absoluta entre predicciones g; y valores reales ;. Su formula es

(22)
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En tareas de reconstruccion de imagenes, es preferible usar la pérdida L1 a MSE, ya
que penaliza proporcionalmente cada discrepancia de pixeles, a diferencia de MSE, que
magnifica los valores atipicos, de modo que el gradiente tiende a “repartir” ese ajuste

entre varios pixeles, lo que a menudo provoca bordes menos nitidos.

Tras completar el entrenamiento de un modelo de aprendizaje automatico, es esencial con-
tar con métricas que ayuden a evaluar su desempeno y ver hasta qué punto puede generalizar a
datos nuevos. Para ello, contamos con diferentes medidas de rendimiento que cuantifican nu-
méricamente el rendimiento del modelo. En esta seccion se definiran algunas de las métricas
mas relevantes en la evaluacion del rendimiento de modelos como los GANs y Transformers,

que usaremos mas adelante:

1. FSIM (Feature Similarity Index) [31]: Mide la similitud estructural basandose en la
magnitud de gradiente local y detectando bordes y puntos de inflexién. Es muy sensible
a la preservacion de contornos y estructuras finas, lo cual es clave al evaluar la fidelidad

de los bordes y la topologia global de la obra.

2. DISTS (Deep Image Structure and Texture Similarity) [32]: Combina caracteristicas
de alto nivel, como estructuras, y bajo nivel, como texturas, extraidas de una red neuro-
nal entrenada para distinguir texturas. Equilibra la comparacién de patrones globales y

detalles locales.

3. LPIPS (Learned Perceptual Image Patch Similarity) [33]: Calcula la distancia per-
ceptual entre parches de imagen usando activaciones intermedias de una CNN preen-

trenada. Mide errores que saltan a la vista en texturas y colores.

4. ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) [34]: Detecta puntos de interés y los em-
pareja entre la imagen original y la reconstruccion. Evalta la preservacion de patrones

locales y la coherencia geométrica basica.

2.11. Contraste de hipotesis

Una vez calculadas las métricas definidas anteriormente, se realizara un analisis cuantitati-
vo que complementara los resultados cualitativos de las imagenes reconstruidas, permitiendo

evaluar de forma objetiva el rendimiento de los modelos.
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Para el analisis, en primer lugar se define la diferencia de los errores para cada imagen ¢

como d;:

GAN — ICT, para LPIPS, DISTS y MSE (menor es mejor).
d; = (23)

ICT — GAN, para SSIM, FSIM y ORB (mayor es mejor).

Para las pruebas que se definiran a continuacion, se utilizara la diferencia media, es decir:

N
1
A = N Zz:; d;,donde N es el nimero de imagenes. (24)

Donde A > 0 indica que ICT mejora al GAN y A < 0 que GAN supera al ICT para esa
métrica concreta.
Seguidamente, se aplicara el test de Shapiro-Wilk[35] sobre los valores de A para compro-

bar la hipotesis nula H frente a la alternativa H;:
Hy : los datos provienen de una distribucién normal.

H, :los datos no provienen de una distribucién normal.

Se obtiene el valor p y se rechaza la hipétesis nula cuando p < 0,05.
Cuando se rechaza la normalidad se emplearia el test de Wilcoxon. En este caso, las hipo-

tesis enfrentadas seran:
Hy : el modelo ICT y GAN son equivalentes en rendimiento.

H; : el modelo ICT y GAN no son equivalentes en rendimiento.

El test de Wilcoxon devolvera el valor p asociado, de nuevo, se rechaza la hipétesis nula
cuando p < 0,05.

A partir del test de Wilcoxon, calculamos la r» de Wilcoxon como medida de tamarfio del
efecto. Mientras que el valor p determina si una diferencia existe entre dos grupos, la medida

del efecto nos dice cuanto impacta o como de grande es esa diferencia:
r=— (25)

donde 7 es el valor estandarizado del test de Wilcoxon [36] y N el nimero de pares.

Para interpretar el valor de la r de Wilcoxon, se definen los rangos en la tabla 1.
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r de Wilcoxon Interpretacion

Ir| < 0,1 Ningtn efecto / Efecto muy pequenio
|r| = 0,1 Efecto pequefio
Ir| =0,3 Efecto medio

Ir| = 0,5 Efecto grande

Tabla 1: Rangos de interpretacion de la r en la prueba de Wilcoxon [36].

Si Shapiro-Wilk no rechaza la normalidad, realizamos una prueba ¢ de Student bajo las
mismas premisas que para el test de Wilcoxon. La prueba ¢ de Student devolvera el valor p
correspondiente y se cuantificara el tamafo del efecto con la d de Cohen:

A

Spooled

d:

(26)

siendo A la media de la diferencia definida anteriormente y s,,01eq 12 desviacion estandar com-
binada de ambos modelos.
Al igual que para la r de Wilcoxon, se definen rangos para interpretar el valor de la d de

Cohen en la tabla 2.

d de Cohen Interpretacion

d < 0,2  Ningun efecto / Efecto muy pequefio
d=0,2  Efecto pequefio

d=10,5 Efecto medio

d=0,8  Efecto grande

Tabla 2: Rangos de interpretacion del tamano de efecto d de Cohen [37].

2.12. El ruido Perlin

El ruido Perlin [38] es una funciéon matematica que genera una superficie continua asignan-
do a cada vértice de una cuadricula un vector de gradiente aleatorio. La funcién toma como
entrada pares de coordenadas (z,y), cada una de las cuales se encuentra en una cuadricula

como se muestra en la figura 13.
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0.2) (1.2) (2.2)
Input point
//(1.67, 1.33)
(0,1) (1,1) (2,1)
(0.9) (1.9) (2,0)

Figura 13: Cuadricula de valores de entrada [39].

Figura 14: Vectores aleatorios y constantes [39].

que devolvera la funcion.

de cada esquina para generar en total cuatro valores.

Input point
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Para cada una de las cuatro esquinas del cuadrado en el que se encuentra el valor de entra-
da, se asignan dos vectores, uno de ellos apunta de la esquina al valor de entrada y el otro es
un vector constante, cuyo gradiente depende de la semilla usada al definir la funcion. Gréafica-

mente se representa como en la figura 14. Se calcula el producto escalar entre los dos vectores

Constant
vector

A continuacioén se interpolan los valores de las esquinas superior e inferior izquierda para
obtener un valor v1. Se realiza el mismo procedimiento para las esquinas superior e inferior

derecha para obtener el valor v2. Por ultimo, se interpola v1 y v2, obteniendo el valor final




La interpolacion en esta funcion usa una curva llamada ease curve o fade function, en vez de
interpolar linealmente, que produciria transiciones abruptas. Esta curva tiene la forma 625 —
, .

152" + 1023 y se representa graficamente como en la figura 15.

1 l//-
;

o
()

/
/

Time Ratio 0.5 1

Displayed State Ratio

Figura 15: Ease curve o fade function [39].

La derivada de esta curva es cero en los puntos * = 0 y x = 1, por lo que suaviza la
unioén entre celdas. Para valores de x < 0,5, se acerca ligeramente a 0 y para x > 0,5 se acerca
ligeramente a 1, manteniendo f(0,5) = 0,5. El resultado es una transicion continua y curvada,

que da como resultado la salida que se representa en la figura 16.

Smooth!

(0.1)

(1,1)

(1,0)

(0,0)
Figura 16: Resultado de la interpolacién con ease curve [39].

Tras repetir este proceso para toda la cuadricula, obtenemos una superficie con transicio-

nes suaves, sin angulos bruscos, perfecto para simular grietas y erosiones naturales en obras
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de arte. En la figura 17 se muestra un ejemplo de la salida de la funcién de ruido Perlin.
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Figura 17: Ejemplo del resultado de la funcion de ruido Perlin [40].
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Diseno del Sistema

A continuacion se describe el proceso seguido en el desarrollo del sistema, comenzando
por la creacion del dataset de entrenamiento, la implementacion y evaluacion de los distintos
modelos propuestos, y finalizando con la obtencién del modelo definitivo.

El objetivo principal es desarrollar un modelo de inpainting que, ademas de reconstruir
zonas deterioradas, sea capaz de preservar el estilo artistico original de la obra. Para ello, el
modelo debe aprender las caracteristicas inherentes de las diferentes corrientes artisticas, con-
siguiendo reconstrucciones lo mas fieles posibles a cada estilo. En este trabajo se han seleccio-
nado tres estilos: el impresionismo, la iconografia y el arte abstracto. Se entrenara un modelo
independiente para cada uno de estos datasets, analizando el comportamiento de los modelos
ante variaciones estilisticas significativas. Ademas, se estudiara el impacto del ajuste de los
hiperparametros, adaptandolos en funcion de las particularidades de cada estilo, con el fin de

optimizar la calidad de las reconstrucciones obtenidas.

3.1. Creacion del dataset de entrenamiento

Por norma general, para el entrenamiento de un modelo de inpainting se suelen necesitar
decenas de miles de imagenes cuando el dominio no esta bien definido. Es decir, si las escenas
de las imagenes son drasticamente diferentes, el modelo necesitara mas ejemplos para apren-
der a generalizar correctamente. En este caso, el dominio es especifico y controlado, ya que
se ha optado por entrenar un modelo independiente para cada estilo artistico y por lo tanto
disponiendo también de un dataset por estilo.

Sin embargo, no existe actualmente ningun dataset de calidad que contenga suficientes
ejemplos de obras de arte deterioradas. Por ello, se ha creado un dataset propio con dafios
generados digitalmente mediante un script desarrollado en Python a partir de un dataset con

las obras intactas. Este script define un pipeline de tres etapas, comenzando con la aplicacion

39



de ruido Perlin a la imagen.

(a) Poligonos de angulos aleatorios (b) Ruido Perlin

Figura 18: Comparacion entre una mascara binaria generada con poligonos aleatorios o ruido

Perlin.

Inicialmente se valord generar mascaras de dafios con poligonos de dngulos aleatorios, sin
embargo, como se aprecia en la figura 18, el ruido Perlin simula dafios de manera mas natural,
por lo tanto posteriormente se decidié cambiar la manera en la que se generan las mascaras a
este enfoque.

La segunda etapa del pipeline consiste en la generacion de grietas, pequenas fracturas o
fisuras sobre la superficie de la obra. El algoritmo genera trayectorias formadas por segmen-
tos conectados, los cuales se dibujan sobre la imagen original con un grosor variable y una
coloracion proxima a tonos blanquecinos o desaturados, imitando asi grietas reales. Estas tra-
yectorias se construyen de manera aleatoria, variando el nimero de segmentos, su orientacion
y longitud, obteniendo asi grietas distintas en la misma obra.

Este paso del pipeline aporta variedad a los ejemplos que el modelo utilizara para aprender.
Ademas, al superponer las grietas sobre las zonas ya alteradas por el ruido Perlin, se obtiene una
combinacién que se acerca aun mas al aspecto que puede presentar una obra de arte dafiada.
Algunos ejemplos del resultado de la aplicacién del ruido Perlin se muestran en la figura 19.

Por dltimo, aunque no forma parte del script mencionado, sino que forma parte del coédigo
del modelo, antes del comienzo del entrenamiento se realiza un proceso de data augmenta-

tion como medida preventiva para mejorar la capacidad de generalizacion del modelo. En este
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(a) Obra de Van Gogh (b) Obra de Pissarro

Figura 19: Ejemplos del dataset de artistas impresionistas danado digitalmente con el script.

proceso se realizan pequenas rotaciones de hasta 5 grados, desplazamientos horizontales y
verticales de hasta un 5 %, aumentos de zoom de hasta un 10 % e inversiones horizontales, tal y

como se define en la tabla 3. Este proceso se ha seguido para los datasets de las tres corrientes

Transformacion Descripcion

rotation_range=5 Rotacion aleatoria en un rango de +5 grados

width_shift range=0.05 | Desplazamiento horizontal aleatorio de hasta un 5%

height shift range=0.05 | Desplazamiento vertical aleatorio de hasta un 5%

zoom_range=0.1 Zoom aleatorio en un rango de +10 %

horizontal flip=True Inversion horizontal aleatoria (espejado)

Tabla 3: Transformaciones aplicadas durante el data augmentation

artisticas mencionadas anteriormente: impresionismo, iconografia y arte abstracto.

3.2. Primera aproximacion: Autoencoders

Como primer acercamiento a la tarea de inpainting, se opt6 por utilizar un Autoencoder
clasico. La primera version del Autoencoder tenia las caracteristicas de la tabla 4 y 5, con una
entrada de tamafio 512 x 512 y 3 canales (RGB), (512, 512, 3), normalizada al rango [0, 1] antes

de entrar a la red:
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Capa Filtros Tamaio del kernel Activacion Padding Salida

Conv2D_1 32 (3,3) ReLU same (512,512,32)
MaxPool2D _1 - (2,2) - same (256,256,32)
Conv2D_2 64 (3,3) ReLU same (256,256,64)
MaxPool2D_2 - (2,2) = same (128,128,64)
Conv2D 3 128 (3,3) ReLU same (128,128,1238)
MaxPool2D_3 - (2,2) - same (64,64,128)
Tabla 4: Caracteristicas del Encoder
Capa Filtros Tamaio del kernel Activacion Padding Salida
Conv2D _4 128 (3,3) ReLU same (64,64,128)
UpSampling2D_1 - (2,2) - - (128,128,128)
Conv2D 5 64 (3,3) ReLU same (128,128,64)
UpSampling2D_2 - (2,2) - - (256,256,64)
Conv2D_6 32 (3,3) ReLU same (256,256,32)
UpSampling2D_3 - (2,2) - - (512,512,32)
Conv2D_7 3 (3,3) Sigmoid same (512,512,3)

Tabla 5: Caracteristicas del Decoder

En este modelo se usa la funcién de activacion ReLU en las capas internas y sigmoide en

la capa de salida.

En la capa de salida se utiliza la funcién sigmoide ya que comprime los valores al rango
[0,1]. Esta caracteristica la hace adecuada para representar las imagenes normalizadas que se

usan a la entrada de la red, donde cada canal de color se encuentra dentro de ese mismo rango.

Se utiliz6 el optimizador Adam con una tasa inicial de aprendizaje de 0,001 y la funcién de
pérdida MSE.

Durante las primeras pruebas, la curva de pérdida era muy fluctuante, lo que reflejaba una
inestabilidad en el entrenamiento y mostraba posibles signos de overfitting, como un bajo error
en el conjunto de entrenamiento frente a una pobre generalizacion en las reconstrucciones. A

continuacion, en la figura 20 se muestran algunos resultados de esta primera iteracion:
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Dafada Dafada

Figura 20: Resultados de la primera iteracion del Autoencoder.

Se puede apreciar que las imagenes reconstruidas tienen un ligero tinte no presente en las
originales. Este velo azul aparece, entre otras razones, porque el Autoencoder se sobreajusta al
conjunto de entrenamiento. Al ver siempre las mismas orientaciones y encuadres, la forma mas
simple y eficaz para minimizar el error es “promediar” los colores dominantes del dataset, que
en el caso de las obras impresionistas corresponde al canal azul. De esta manera, el modelo
genera reconstrucciones con un tono azulado uniforme, independientemente del contenido
local.

Para romper este atajo estadistico que el modelo habia aprendido, se introdujo un proceso
de data augmentation que aplicaba las transformaciones mencionadas en la tabla 3. Esta nueva
diversidad artificial altera las entradas lo suficiente como para que el modelo ya no pueda
seguir apoyandose en un unico color dominante. Con ello, la distribucién cromatica se vuelve
mas equilibrada y el sesgo hacia el canal azul deja de ser una solucién viable.

Por otro lado, al usar MSE como funcion de pérdida, el modelo minimiza las diferencias
pixel a pixel entre la imagen original y la reconstruida. El problema de fondo es que el MSE no
captura la estructura visual ni la percepciéon humana de calidad, dos imagenes pueden diferir
mucho en textura, pero si comparten un canal cromatico dominante, presentaran un MSE bajo.

En este caso, saturar ligeramente el canal azul reduce el MSE aunque distorsione el aspecto
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real de la obra.

Por ello se decidié sustituir el MSE por SSIM (Structural Similarity Index Measure), que
evalua la similitud entre imagenes considerando aspectos como la luminancia, el contraste y
la estructura local. A diferencia del MSE, el SSIM penaliza bastante las distorsiones que afectan
a la coherencia de la imagen, como la pérdida de curvas, las texturas deformadas o los colores
inconsistentes.

Los resultados de siguiente iteracion del Autoencoder que incluia estos cambios se muestran

en la figura 21.

Dafada Dafiada

Figura 21: Resultados de la segunda iteracion del Autoencoder.

La caracteristica mas notable de las reconstrucciones es que la reconstruccion tiene un as-
pecto borroso, como si de una mancha en la obra se tratara, mas parecido a un difuminado
que a una reconstruccion basada en el contexto. Este comportamiento es una limitacion cono-
cida de los Autoencoders convencionales, tienden a suavizar las regiones faltantes en lugar de
generar detalles coherentes con la imagen original.

Estos ultimos resultados podrian indicar una necesidad de pasar a un tipo de modelo mas
especializado para la tarea de inpainting, pero primero se intenta introducir dos nuevas carac-
teristicas al modelo: una reduccion del cuello de botella y la arquitectura U-Net. La reduccion

del cuello de botella fue una modificacion inspirada en el articulo A Generative Image Inpain-
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ting Model Based on Edge and Feature Self-Arrangement Constraints [41]. En este articulo se
recomienda reducir el cuello de botella a una representacion espacial minima, idealmente de
tamafio 1 x 1. Sin embargo, el tamafio de las imagenes de entrada en el modelo del articulo
es de 256 x 256 y en nuestro modelo la entrada es de tamafio 512 x 512, con la finalidad de
preservar todo el detalle posible. Por ello, se procedié con una reducciéon a 4 x 4, anadiendo
asi dos capas mas al modelo.

Por otro lado, la motivacion tras la introduccion de la arquitectura U-Net se debe a que esta
estrategia ayuda a preservar bordes, contornos y otras estructuras locales que de otro modo

podrian perderse al pasar por el cuello de botella.

La nueva estructura es:

Capa Filtros Tamaifo del kernel Activacion Padding Salida
Conv2D (c1) 32 (3,3) ReLU same (512,512,32)
MaxPool2D (p1) - (2,2) - same (256,256,32)
Conv2D (c2) 64 (3,3) ReLU same (256,256,64)
MaxPool2D (p2) - (2,2) - same (128,128,64)
Conv2D (c3) 128 (3,3) ReLU same (128,128,128)
MaxPool2D (p3) = (2,2) - same (64,64,128)
Conv2D (c4) 256 (3,3) ReLU same (64,64,256)
MaxPool2D (p4) - (2,2) - same (32,32,256)
Conv2D (c5) 512 (3,3) ReLU same (32,32,512)
MaxPool2D (p5) - (2,2) - same (16,16,512)
Conv2D (c6) 512 (3,3) ReLU same (16,16,512)
MaxPool2D (p6) - (2,2) - same (8,8,512)
Conv2D (c7) 512 (3,3) ReLU same (8,8,512)
MaxPool2D (p7) - (2,2) - same (4,4,512)

Tabla 6: Caracteristicas del Encoder
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Capa Filtros Tamaio del kernel Activacion Padding Salida
UpSampling2D (ul) - (2,2) - - (8,8,512)
Conv2D (d1) 512 (3,3) ReLU same (8,8,512)
Concatenate (m1) - - - - (8,8,1024)
UpSampling2D (u2) - (2,2) - - (16,16,1024)
Conv2D (d2) 512 (3,3) ReLU same (16,16,512)
Concatenate (m2) - - - - (16,16,1024)
UpSampling2D (u3) - (2,2) - - (32,32,1024)
Conv2D (d3) 512 (3,3) ReLU same (32,32,512)
Concatenate (m3) - - - - (32,32,1024)
UpSampling2D (u4) - (2,2) - - (64,64,1024)
Conv2D (d4) 256 (3,3) ReLU same (64,64,256)
Concatenate (m4) - - - - (64,64,512)
UpSampling2D (u5) - (2,2) - - (128,128,512)
Conv2D (d5) 128 (3,3) ReLU same (128,128,1238)
Concatenate (m5) - - - - (128,128,256)
UpSampling2D (u6) - (2,2) - - (256,256,256)
Conv2D (d6) 64 (3,3) ReLU same (256,256,64)
Concatenate (m6) - - - - (256,256,128)
UpSampling2D (u7) - (2,2) - - (512,512,128)
Conv2D (d7) 32 (3,3) ReLU same (512,512,32)
Concatenate (m7) = - - - (512,512,64)
Conv2D (decoded) 3 (3,3) Sigmoid same (512,512,3)

Tabla 7: Caracteristicas del Decoder con conexiones de salto
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El resultado tras estos cambios se muestran en la figura 22.

Danada Dafiada

Reconstruido

Figura 22: Resultados de la segunda iteracion del Autoencoder.

A pesar de las mejoras introducidas, los resultados visuales siguen siendo subéptimos. Las
zonas reconstruidas contindan presentando un parche difuso y poco detallado, lo que indica
que el modelo no es capaz de generar contenido visual realista en regiones faltantes. Por ello, en
la siguiente fase se exploré el uso de GANS, disefiados especificamente para producir imagenes

mas coherentes y nitidas.

3.3. Segunda aproximacion: GANs

La siguiente aproximacion se basa en redes generativas adversarias (GANs), donde el Au-
toencoder desarrollado anteriormente actuara como el generador. De esta manera, se espera
que el parche que las reconstrucciones mostraban en el Autoencoder mejoren, ya que el discri-
minador forzara al generador a crear imagenes mas realistas.

La estructura del modelo GAN implementado es la siguiente. Por simplicidad, se muestran
los detalles de las capas del discriminador, puesto que como se ha mencionado anteriormente,
la arquitectura del generador es la misma que la arquitectura del Autoencoder, mostrada en las

tablas 6 y 7:
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Capa Filtros Tamaio del kernel Activacion Padding Salida

Conv2D (1) 64 (4,4) LeakyReLU (v = 0.2) same (256,256,64)
Conv2D (2) 128 (4,4) LeakyReLU (& = 0.2)  same  (128,128,128)
Conv2D (3) 256 (4,4) LeakyReLU (o = 0.2) same (64,64,256)
Conv2D (Salida) 1 (4,4) Lineal same (64,64,1)

Tabla 8: Caracteristicas del Discriminador (PatchGAN)

La estructura del discriminador est4 basada en la implementacién del GAN pix2pix [42].

Se utilizan convoluciones con un kernel de tamafio 4x4, siguiendo el ejemplo del modelo
pix2pix. En este tamafio se encuentra el equilibrio entre la capacidad de capturar patrones y el
coste computacional. Un kernel demasiado pequefo, como 1x1, seria muy limitado y apenas
percibiria la textura y la estructura de los parches de imagen, mientras que un kernel mas
grande, como 5x5 o mayor, multiplicaria el nimero de parametros y, por tanto, la carga de
calculo y memoria, sin necesariamente mejorar la captura de patrones. Se combina con un

stride de 2 en las tres primeras capas.

Por otro lado, el uso de la funcion de activacion Leaky ReLU en lugar de la version estan-
dar se ha elegido para mejorar la estabilidad del entrenamiento y evitar el problema del dying
ReLU. En una red como el discriminador de un GAN existe el riesgo de que muchas neuro-
nas terminen produciendo cero de forma constante, lo que impide que vuelvan a aprender en
iteraciones posteriores. Con la funcién de activacion Leaky ReLU, en la que introducimos una

pendiente de 0,2, evitamos que las neuronas no se apaguen por completo.

En un GAN el equilibrio entre el generador y el discriminador es delicado, puede verse
facilmente afectado por saturaciones, por lo que la funcién Leaky ReLU hace mas robusto el
entrenamiento en estas redes. Este GAN utiliza como funcion de pérdida tanto binary-cross
entropy (BCE) como L1 loss. Esta es la formulacion original del GAN pix2pix, el discriminador
usa BCE para aprender a distinguir imagenes verdaderas de falsas y el generador utiliza una

combinacion de BCE y L1 loss.

Algunos de los resultados obtenidos con 50 épocas de entrenamiento se muestran en la

figura 23.

A continuacion se realiz6 un experimento de entrenamiento a 80 épocas para asegurar que
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Danada Danada

Figura 23: Resultados de la primera iteracion del GAN.

el modelo no estaba siendo infraajustado con las 50 épocas de las pruebas anteriores. Algunos
resultados se muestran en la figura 24. Observamos en la figura 25 que, tras aproximadamente
40-50 épocas, la funcidon de pérdida se estabiliza y no mejora de forma significativa, lo que
confirma que el desempefio del modelo no estaba limitado por el nimero de épocas en los
experimentos anteriores.

Para mejorar la reconstruccion, se sustituye el L1 loss por la funciéon SSIM, que como se ha
mencionado antes, captura mejor las texturas y estructuras desde un punto de vista humano.

Para integrar la funcién SSIM correctamente en el modelo, se debera ajustar el rango de

salida de SSIM. Inicialmente se minimizaba la pérdida de la ecuacion 27.

Lrec = 1 — SSIM(z, 2) (27)

lo que podia producir valores de Lrec tan altos como 2 si SSIM = —1. Al combinar esto en

la funcién de coste global, que toma la forma de la ecuacion 28.

Lglobal = Ladv + A\Lrec (28)

donde Ladv = BCE € [0,1] y A es el peso que se le atribuye a la reconstruccion, el

término de reconstruccion corria el riesgo de dominar por completo el entrenamiento. Para
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Dafada

Figura 24: Resultados de la segunda iteracion del GAN.

asegurar que Lrec no sobrepasara el limite superior de [0, 1], se redefine la pérdida como se

ve en la ecuacidn 29.

1 — SSIM(z, 7)
5 .

Erec = (29)

De este modo, la componente de reconstruccion nunca supera los limites de Ladv y los
gradientes mantienen una escala estable.

Finalmente, se revisé el peso de la reconstruccion. Se eligié originalmente A = 50, lo
cual otorgaba demasiada importancia a la reconstruccién frente al engafio al discriminador,
rompiendo el equilibrio del GAN. Se reduci6 entonces A a 10, de modo que Ladv y Lrec con-
tribuyeran por igual al descenso de gradiente.

Tras estos cambios, algunos de los resultados se muestran en la figura 26 y la curva de la
pérdida se muestra en la figura 27.

Visualmente los resultados son buenos, pero ademas, se puede apreciar como la pérdida
del discriminador converge sobre 1,3 — 1,35. Como se coment6 anteriormente, se considera
que un modelo GAN esta entrenado cuando el discriminador no es capaz de distinguir entre
una imagen real y una falsa, es decir, la salida del discriminador es igual a 0,5.

Usando la formula Min-Max podemos comprobar que para D(z) = 0,5y D(G(2)) = 0,5:
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Figura 25: Evolucion del valor de la funcion de pérdida durante el entrenamiento (segunda

iteracion del GAN).

log(0,5) 4 log(1 — 0,5) = —1,386

Es decir, cuando la pérdida del discriminador es 1,386, su precision es exactamente 0,5. El
modelo disefiado se estabiliza sobre este rango, por lo que podemos concluir con que la preci-
sion se encuentra sobre 0,5 también. En conclusion, no solo la reconstruccion es visualmente

buena, sino que la curva de la pérdida respalda esta afirmacion.

3.4. El modelo ICT

Ademas de disefiar dos modelos propios, en este trabajo se ha explorado el uso del Trans-
former ICT [1], el cual aborda varias limitaciones propias de las redes convolucionales. Estas
limitaciones se hicieron evidentes en nuestros modelos, a continuacion se sefialan algunos de

los aspectos mas relevantes que destaca el articulo original del ICT:

1. Una convolucion se enfoca en patrones locales al rellenar regiones cercanas, por tanto,

es complicado reconstruir imagenes que requieren un contexto global completo.

2. Losfiltros de una red convolucional son traslacionalmente invariantes, por eso los patro-
nes duplicados o los artefactos borrosos aparecen con frecuencia en las regiones donde

se aplican las mascaras de dafo.

El articulo propone una solucién que combina las fortalezas de los Transformers y de las

redes convolucionales:
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Danada Dafiada

Reconstruido

Figura 26: Resultados de la tercera iteracion del GAN.

1. Un Transformer que genere una reconstruccion a baja resolucién, aprovechando su ca-
pacidad para entender el contexto global y, al mismo tiempo, debido a su naturaleza

estocastica, introducir no determinismo para producir varias soluciones plausibles.

2. Una red convolucional basada en la arquitectura de los Autoencoders que, a partir de la
salida de baja resolucion del Transformer, refine los detalles locales y elimine parches

borrosos.

Los resultados del ICT fueron buenos desde el primer momento, tal y como se muestra en
las figuras 28 y 29, por lo tanto no se realizaron cambios de disefio resefiables.

El modelo ICT, debido a su naturaleza estocastica, puede generar varias reconstrucciones
diferentes de una misma imagen, sin embargo, en este trabajo se ha optado por producir una

Unica reconstruccion.
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Figura 27: Recta de pérdida de la tercera iteracion del GAN.

(a) Original (b) Danada (c) Reconstruida

Figura 28: Ejemplo de reconstruccion con ICT.

(a) Original (b) Dafiada (c) Reconstruida

Figura 29: Ejemplo de reconstruccion con ICT.
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Analisis de los
resultados

Una vez terminado el desarrollo del modelo GAN y puesto en funcionamiento el ICT, se
procedio primero al estudio cualitativo, que consistié en la evaluacion visual directa de las
reconstrucciones.

A continuacion, se llevo a cabo el estudio cuantitativo de los resultados, con el objetivo de
aportar métricas objetivas que complementen la percepcién subjetiva que una persona pueda

tener de las imagenes reconstruidas.

4.1. Estudio cualitativo

A continuacion se mostraran ejemplos de reconstrucciones generadas por el modelo GAN
y por el ICT aplicados a la misma imagen de entrada, de modo que pueda compararse su
desemperio y determinar cual de ellos produce mejores resultados.

Para el conjunto de datos de arte impresionista, las diferencias entre los modelos se ilustran
en las figuras 30 y 31. Para el conjunto de datos de arte abstracto, la comparacion aparece en
las figuras 32 y 33. Finalmente, para el conjunto de datos de iconografia, los resultados se
muestran en las figuras 34 y 35.

Para el conjunto de arte impresionista, el ICT devuelve mejores resultados visualmente.
Una de las razones para esto se debe a su mecanismo de atencién contextual global, que es
capaz de conectar patrones alejados en la imagen. Esto mejora la coherencia de los bordes y
logra transiciones de color mas naturales.

Esto es especialmente importante para esta corriente, donde las escenas representadas bus-
can plasmar la luz y el instante, sin importar demasiado la identidad de aquello que se proyecta.

Los objetos no se definen, sino que se pinta su impresion visual y eso implica que las partes

55



(a) Original (b) Dafiada (c) Reconstruida

Figura 30: Ejemplo de reconstruccion del ICT para arte impresionista.

(a) Original (b) Danada (c) Reconstruida

Figura 31: Ejemplo de reconstruccion del GAN para arte impresionista.
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inconexas dan lugar a un todo unitario [43]. Para un GAN, cuyo rendimiento es mejor cuan-

do las lineas son nitidas y las texturas estan bien definidas, abordar el inpainting en escenas

impresionistas se convierte en un desafio especialmente complejo.

(a) Original (b) Dafiada (c) Reconstruida

Figura 32: Ejemplo de reconstruccion del ICT para arte abstracto.

(a) Original (b) Danada (c) Reconstruida

Figura 33: Ejemplo de reconstruccion del GAN para arte abstracto.

Por otro lado, para el conjunto de arte abstracto no se aprecia mejoria entre ambos modelos.
Esto se debe a que esta corriente se centra mas en la utilizacion de formas geométricas simples,
con un énfasis en las texturas de la obra y bloques de color relativamente homogéneos [44]. Las
dependencias espaciales a larga distancia no son tan comunes como en el arte impresionista
y el detalle en la obra es menor, por lo que un GAN convencional puede reproducir estas
estructuras locales con la misma eficacia que el ICT.

Ademas, la heterogeneidad estilistica y la ausencia de patrones consistentes en el arte abs-

tracto dificultan que el mecanismo de atencion del ICT encuentre relaciones en las imagenes,
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por lo que su complejidad arquitectonica comparado con el GAN no se traduce en una mejora

perceptible.

L
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(a) Original (b) Dafiada (c) Reconstruida

Figura 34: Ejemplo de reconstruccion del ICT para iconografia.
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(a) Original (b) Danada (c) Reconstruida

Figura 35: Ejemplo de reconstruccion del GAN para iconografia.

Por altimo, en el conjunto de iconografia se aprecian patrones reiterativos y formas geomé-
tricas sencillas. Al igual que en el arte abstracto, donde el protagonista central son las figuras
geométricas basicas, la iconografia sitia un motivo principal en sus obras, una figura religiosa
generalmente rodeada de elementos geométricos bien definidos. Estos rasgos se captan fiel-
mente gracias que las convoluciones capturan de forma muy precisa detalles como contornos
nitidos, mientras que la menor necesidad de contexto global reduce la ventaja del mecanismo
de atencién del ICT.

Por lo tanto, la simplicidad del GAN resulta mas adecuada para reproducir los bordes ni-

tidos y las texturas uniformes que caracterizan este estilo.
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4.2. Estudio cuantitativo

Se comenzo6 por recopilar las métricas definidas en el capitulo de conceptos preliminares:

MSE SSIM LPIPS

DISTS FSIM ORB

Estas métricas se organizaron en dos archivos csv, uno para los resultados del GAN y otro
para el ICT, para asi facilitar su conversion a dataframe, que es una estructura de datos para
el analisis de datos, en el script de Python que calculara el error absoluto, el test de Wilcoxon

y la d de Cohen.

Imagen MSE SSIM ORB FSIM LPIPS DISTS

243859.jpg  0.0048533 0.7852006 316 0.8949206 0.1512046 0.1093499
243899.jpg 0.0072402 0.8186990 340 0.9048578 0.1441420 0.0989689

244042.jpg 0.0016752 0.8339232 371 0.9234622 0.1588286 0.0812939

Tabla 9: Métricas del modelo ICT para un subconjunto de iméagenes.

Imagen MSE SSIM ORB FSIM LPIPS DISTS

244390.jpg 0.0060775 0.8292871 346 0.9110358 0.2044860 0.1150157
244384.jpg 0.0031514 0.8650702 317 0.9326500 0.2163009 0.1084991

244391.jpg 0.0028743 0.8746661 345 0.9391953 0.1891468 0.0844485

Tabla 10: Métricas del modelo GAN para un subconjunto de imagenes.

Cabe destacar que, para las métricas MSE, LPIPS y DISTS, un valor menor indica mejor
desempefio, mientras que para SSIM, FSIM y ORB, valores mas altos son preferibles.

Los resultados para el test de normalidad de Shapiro-Wilk fueron los siguientes:
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Métrica p-valor

LPIPS 0.003
DISTS 0.000

FSIM 0.000
SSIM 0.840
MSE 0.357

Tabla 11: Resultados del test de normalidad Shapiro-Wilk

Para este test los decimales se recortan ya que solo son necesarios los primeros 2 decimales.
Como vemos, para las métricas DISTS, FSIM y LPIPS, p < 0,05, por lo tanto podemos decir que

no siguen una distribuciéon normal.

Distribucién de A para LPIPS Distribucién de A para FSIM
14
—— LPIPS 20 — FSIM
12
510 815
? B
£ £
8 i
3 9
o © 10
s 6 3
@ @
g §
o 4 a
5
2
0 0
—0.025 0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 -0.04 —0.02 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08
A (mejora ICT vs GAN) A (mejora ICT vs GAN)
(a) Curva LPIPS (b) Curva FSIM
Distribucién de A para DISTS
16 — DISTS

-
~

-
o

Densidad estimada

o N & o ®

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20
A (mejora ICT vs GAN)

(c) Curva DISTS
Figura 36: Comparacion de curvas LPIPS, FSIM y DISTS.
Sus curvas muestran un repunte en la cola derecha, como se puede apreciar en la figura

36, que es suficiente para romper la distribuciéon normal.

Por lo tanto, para estas métricas se utilizara el test de Wilcoxon, que no tiene como requisito
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una distribucién normal de los datos para su uso, mientras que para MSE, SSIM y ORB se usara
la d de Cohen.

El resultado de las pruebas se muestran en la tabla 12.

Métrica A | Cohen’s d DtStudent | T'Wilcoxon Pwilcoxon
LPIPS 0.0471 1.4482 | 8,10 x 10713 0.8624 | 2,84 x 10713
DISTS 0.0241 0.6471 | 4,10 x 107% 0.7227 | 4,81 x 107"
FSIM -0.0066 -0.3903 0.99396 | 0.4821 0.99955
SSIM -0.0229 -1.4536 0.99999 |  0.8472 0.99999
MSE 0.0016 0.9379 | 6,29 x 107 0.8119 | 1,22 x 10710
ORB 2.3333 0.0448 0.38259 |  0.0303 0.41949

Tabla 12: Comparacion ICT vs. GAN.

Interpretacion de los resultados Para el analisis de los datos se defini6 como hipoétesis
nula H, que ambos modelos son equivalentes en rendimiento y como hipédtesis alternativa
Hi, que el ICT superaba al GAN.

Para LPIPS, el modelo ICT mostr6 una reduccién promedio de 0.047 puntos respecto al
GAN. De forma similar, ICT también mejord DISTS en 0.024 puntos y MSE en aproximadamente
0.002 puntos. Aunque ICT increment6 ligeramente ORB en 2.33 puntos, esta diferencia no
resultd relevante dado el amplio rango de valores de esta métrica [300, 400].

Por otro lado, FSIM (-0.0066) y SSIM (-0.0229) favorecen al modelo GAN.

Sin embargo, inicamente con A no es posible llegar a ninguna conclusion, para determinar
si estas diferencias son estadisticamente significativas se debe demostrar que estas diferencias
no se han dado por azar.

En métricas con distribucidon normal, se observé mediante la d de Cohen un efecto consi-
derable en MSE (d = 0.94), confirmando claramente la ventaja del ICT, y un efecto muy grande
en SSIM (d = -1.45), favoreciendo al GAN.

En ORB, el efecto resulto trivial (d = 0.045). La prueba t Student apoy6 estos resultados,
confirmando que para MSE se puede rechazar la hipdtesis nula y para SSIM no. Descartamos

ORB ya que no existe evidencia de diferencia.
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En las métricas sin distribuciéon normal, los resultados de la prueba de Wilcoxon eviden-
ciaron claramente la superioridad del ICT en LPIPS y DISTS (valores altos de r y muy bajos
valores p), mientras que FSIM mostré una leve ventaja a favor del GAN (r = 0.482). Esto de
nuevo, se respalda con los valores p, donde para LPIPS y DISTS se rechaza la hipotesis nula y
para FSIM (p-W = 0.9), no se puede rechazar.

Una observacion interesante es que para las métricas en las que cuanto mas pequenas son,
mejor, el ICT tiene ventaja, mientras que para las métricas en las que un valor mas grande es
mejor, gana el GAN. Esto no resulta una simple curiosidad, sino que es esperable. El ICT se
enfoca en minimizar el error de apariencia y el GAN en maximizar la fidelidad estructural,
cada modelo brilla en su especialidad.

En conclusion, el modelo ICT ofrece mejoras claras tanto visuales como numéricas en las
métricas LPIPS, DISTS y MSE, mostrando efectos importantes y resultados estadisticamente
significantes. Por otro lado, el modelo GAN destaca en la conservacion de la estructura local
y los contornos, reflejado en las métricas SSIM y FSIM. Sin embargo, estas ventajas del GAN
parecen deberse principalmente al mejor contraste en bordes y no necesariamente a una mayor
calidad en las texturas semanticas. Finalmente, la métrica ORB no mostro diferencias relevantes

entre ambos modelos.
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Uso del Sistema

Para facilitar el uso de los modelos GAN e ICT, se han desarrollado dos interfaces, usando

el framework Flask.

Interfaz del GAN En esta interfaz se presenta una lista de obras de las tres corrientes artis-
ticas contempladas en este trabajo y un desplegable con el que elegir el modelo concreto con
el que se realizara la inferencia.

Al pulsar sobre el botén “Subir”, se enviara una solicitud al script, que cargara el archivo
.keras correspondiente al modelo seleccionado. En este archivo se guarda la descripcion de las
capas del modelo, sus pesos tras el entrenamiento y otros parametros.

Los resultados se mostraran junto a las métricas MSE, SSIM, FSIM, DISTS, ORBy LPIPS.

Interfaz del ICT Aligual que en la interfaz del GAN, se mostrara una lista de obras, junto a
una lista adicional en la que se podra seleccionar el dafio a aplicar a la obra. Esta diferencia de
disefio se debe al funcionamiento del script de inferencia del modelo ICT, donde se toma como
parametro la obra original sin dafiar y la mascara de dafio, aplicando la méascara a posteriori.

Al igual que en el GAN, el botén “Subir” enviara una solicitud al script, que ejecutara el
comando que iniciara la inferencia en el modelo ICT.

La salida es analoga a la del GAN.
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Selecciona una imagen de ejemplo:

Arte abstracto

Iconografia

(a) Interfaz GAN.

Reconstruccién completada para impresionistas

Diferencia MSE: 0.005

Similitud SSIM: 0.7789

Numero de similitudes detectadas por ORB: 255
Similitud FSIM: 0.8967

Similitud LPIPS: 0.2346

Similitud DISTS: 0.1361

(b) Resultados en la interfaz del GAN.
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Selecciona una imagen de ejemplo:

(a) Interfaz ICT.

Reconstruccion completada

Diferencia MSE: 0.0026

Similitud SSIM: 0.8224
Similitud FSIM: 0.9078
Similitud LPIPS: 0.1653
Similitud DISTS: 0.1021

Numero de similitudes detectadas por ORB: 256

(b) Resultados en la interfaz del ICT.
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Conclusiones y
Lineas Futuras

6.1. Conclusiones

Para terminar este trabajo, se establece que el ICT y el GAN ofrecen fortalezas complemen-
tarias, reflejando tanto las peculiaridades de los datasets, como la naturaleza de las métricas
con las que los evaluamos. Antes de compararlos, cabe mencionar de nuevo que en el presente
trabajo se han entrenado dos modelos de inpainting, uno basado en ICT y otro disefiado desde

cero basado en la arquitectura GAN. A continuacion, las observaciones mas importantes son:

1. ICT vence en “menos es mejor” (LPIPS, DISTS, MSE), su entrenamiento con pérdidas
orientadas a minimizar directamente ese tipo de errores le permite reconstruir texturas
con muy bajo LPIPS y DISTS, y con MSE reducido. Visualmente, se aprecia un acabado

mas suave y coherente con la referencia.

2. GAN vence en “mas es mejor” (SSIM, FSIM), los discriminadores adversarios refuerzan
contornos nitidos y patrones de alto contraste que elevan estas métricas de similitud
estructural. Incluso si a simple vista parecen "borrones”, esas salidas reproducen bordes

con exactitud pixel a pixel que SSIM y FSIM premian.

Esto nos ensefa que no existe un mejor absoluto, cada modelo optimiza un aspecto distinto
de la calidad de imagen. E1 GAN, basado en convoluciones locales, iguala al ICT en dominios
donde predominan bloques de color homogéneos y formas geométricas sencillas, como el arte
abstracto o la iconografia. Sin embargo, de cara a minimizar el error perceptual, el ICT tiene
ventaja gracias a su atencion global, que conecta zonas distantes en la obra y reduce artefactos
al reconstruir coherentemente texturas definidas vagamente y estructuras extendidas, como

en el arte impresionista.
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En definitiva, el ICT y nuestro GAN son dos herramientas que atacan el mismo problema
desde dos angulos distintos. Sin embargo, en el ICT la red convolucional implementada es muy
parecida a un autoencoder clasico y durante el desarrollo de este trabajo se ha determinado
que reformular un autoencoder como un GAN potencia la generacioén de texturas mas realistas
y detalladas. Por ello, se considera que la clave estd en combinar las virtudes del ICT con el
GAN convolucional para lograr restauraciones digitales que integren calidad visual y fidelidad
estructural de forma equilibrada.

Durante el proceso de desarrollo he podido profundizar en un ambito del software que
me resulta tanto interesante como intimidante. Parti de unos conocimientos muy basicos de
inteligencia artificial y mi experiencia con Python se limitaba a unos pocos proyectos propios.
He tenido que aprender un lenguaje de programacion nuevo, usar librerias nuevas y, sobre
todo, acostumbrarme a leer y comprender articulos cientificos para que mi entendimiento
sobre los modelos usados no quedara en la superficie. Todo esto me ha dado una base soélida,
tanto préctica como tedrica, en este campo tan interesante, al cual me encantaria dedicarme

en mi futura vida profesional.

6.2. Lineas Futuras

Como linea futura se propone sustituir el bloque del ICT correspondiente a la red convo-
lucional por el GAN desarrollado en este trabajo, de este modo, el ICT seguiria aprovechando
su atencion global para recuperar estructuras coherentes a larga distancia, mientras que la
presion adversarial aseguraria una generacion local de texturas y bordes atin mas nitido y fiel
al estilo original.

También se propone estudiar arquitecturas alternativas para el modelo GAN, con el fin de
comprobar si superan en rendimiento a la configuracion actual formada por la arquitectura
U-Net y el discriminador pix2pix.

Por ultimo, una posible extension al trabajo realizado es la aplicacion del modelo GAN

desarrollado a la restauracion de centros historicos dafiados.
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Apéndice A
Instalacion

Esta seccion enumera las librerias y sus versiones exactas usadas durante el desarrollo.
Estas dependencias deben ser instaladas para ejecutar el software que acompaiia a este trabajo.
La version de Python utilizada en todos los entornos definidos a continuacion es Python 3.11.11.

Dependencias:

Entorno de entrenamiento del desarrollo del GAN:

1. Tensorflow 2.17.0

2. Keras 3.6.9

3. Numpy 1.26.4

4. Matplotlib 3.10.0

Interfaz e inferencia del modelo GAN:
1. Flask 3.1.0

2. Keras 3.6.0

3. Numpy 1.24.4

4. Opencv 4.10.0

5. Scikit-image 0.25.2

6. Scikit-learn 1.6.1

7. Torchvision 0.20.1

8. Piq 0.8.0

Interfaz e inferencia del modelo ICT:

1. Opencv 4.10.0
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2. Scikit-image 0.25.2
3. Scikit-learn 1.6.1
4. Torchvision 0.20.1
5. Piq 0.8.0

Para entrenar el modelo o poner en marcha cualquiera de las interfaces, solo hay que estar
en el directorio que contiene el archivo GAN.py o interface.py y ejecutarlo como script de

Python.
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