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Resumen

Las redes generativas antagénicas, comunmente conocidas por su acrénimo en inglés como
GANS, son un tipo de modelos generativos de aprendizaje profundo que estan formadas
por un sistema de dos redes neuronales que compiten mutuamente en un juego de suma
cero.

En este trabajo, un parte fundamental serd comprender el funcionamiento de este tipo de
modelos y sus diferentes variantes entre los que se encuentran la cycle GAN, cuya funcién
es aprender a traducir una imagen de un dominio de origen X a un dominio de destino Y
en ausencia de ejemplos emparejados.

Este modelo serd utilizado para modificar las condiciones meteorolégicas de una imagen
dada, por ejemplo, transformar una imagen de un dia soleado a un dia lluvioso o nublado
0 viceversa.

Palabras clave: aprendizaje automético, red neuronal, discriminador, generador, red
generativa antagdnica.

Abstract

The generative adversarial networks, commonly known as GANs, are a type of generative
models of deep learning that that consists of two neural networks that compete with each
other in a zero-sum game.

In this work, a fundamental part will be to understand how these models work and their
different variants among which are the cycle GAN, whose function is to learn to translate a
image from a source domain X to a target domain Y in the absence of unpaired examples.

This model will be used to modify the meteorological conditions of a given image, by for
example, transform an image from a sunny day to a rainy or cloudy day or viceversa.

Key words: machine learning, neural network, discriminator, generator, generative ad-
versarial network.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

En la dltima década se ha visto como la Tierra estd sufriendo una serie de cambios en
los patrones climaticos promedio que han llegado a definir los climas locales, regionales y
globales. Este tema ha generado gran preocupacién en la sociedad ya que segun el I PCC
(Intergovernmental Panel on Climate Change) en [1] el cambio climético en la actualidad
se debe en su mayoria (probabilidad mayor del 95 %) al factor humano desde mediados
del siglo XX, y la velocidad con la que se estd produciendo este cambio es enorme.

Las evidencias de este proceso de cambio son numerosas y destacan especialmente [2]:

= Aumento de la temperatura global: el aumento de las emisiones de diéxido de
carbono a la atmésfera ha provocado un aumento de 1.18°C desde finales del siglo

XIX.
= Retroceso glacial y cubierta de nieve reducida.

= Aumento del nivel del mar: el nivel de los mares ha aumentado cerca de 20 cm
en el dltimo siglo, y cada ano este aumento se ve acelerado considerablemente.

= Aumento de eventos extremos como inundaciones, incendios...

Sin embargo, estos son los efectos que ya ha producido este cambio climético en nuestro
entorno, pero se sabe que continuard a lo largo de este siglo y posteriormente, por lo que las
consecuencias a la larga podrian ser catastréficas. Algunas de ellas son una prolongacién
del aumento de la temperatura terrestre, huracanes mas fuertes e intensos, mayor nimero
de sequias y olas de calor, aumento del nivel del mar de hasta 1 metro de altura e incluso
que el artico se quede sin hielo antes de mediados de siglo. [3]

Ademaés, este cambio climdtico no solo traerd problemas al ecosistema terrestre, sino a
nosotros mismos social y econémicamente. Estos problemas pueden ser dafios en las co-
sechas y en la produccién alimentaria, riesgos en la salud debido a que las enfermedades
se transmitiran con mayor facilidad por el aumento de temperatura, pobreza generalizada
debido a fenémenos meteorolégicos extremos como incendios, danas, huracanes etc. [1]

Por todas estas razones, el objetivo y motivacién de este trabajo es explorar la viabilidad
de una aplicacién con la cual la sociedad sea capaz de comprobar por si misma los efectos
que tendria este cambio climatico en su entorno y concienciarla para que la situacién se
revierta o que al menos, se mantenga en los niveles actuales. Algunos ejemplos podrian
ser ver fenémenos meteorolégicos extremos en la zona de residencia como inundaciones,
incendios, nevadas... o ver cémo cambiarian las estaciones del afio debido a la presencia
de veranos mas largos.
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Este enfoque se enmarca dentro de las buenas practicas en comunicaciéon de cambio cli-
mético [5], en las que se sefiala como un reto el romper la distancia psicolégica que se
crea al comunicar fenémenos globales como el cambio climético, que son percibidos por el
publico general como distantes de forma temporal, geografica y social. Para ello, es nece-
sario mostrar los impactos que el cambio climdtico estd teniendo (y tendrd) en entornos
y situaciones cotidianas. En este caso, un primer paso a la hora de poder incorporar ele-
mentos de cambio climatico en la modificacion de imagenes, seria estudiar la posibilidad
de una aplicacién capaz de modificar el aspecto de las fotografias en funcién de diferentes
condiciones meteorolégicas como lluvia, nieve... y posteriormente extenderlo a situaciones
mas extremas propias del cambio climatico como sequias e inundaciones.

Por otro lado este tipo de aplicacién no solo podria utilizarse para concienciar sobre el
cambio climatico sino también para actividades de ocio como puede ser viajar o hacer
rutas. Esta otra funcién consistiria en, teniendo una foto del lugar de destino, transformar
esa imagen con el tipo de tiempo (lluvioso, nevado, nublado, soleado...) que vaya a hacer
en las fechas elegidas para ver si merece o no la pena hacer el viaje o la ruta.

1.2. Estado del arte

El objetivo de este trabajo es utilizar imagenes para aplicaciones en meteorologia ya que
es un campo que hasta ahora no ha sido explotado y actualmente tiene gran interés en el
campo del aprendizaje automatico.

Los modelos que mas se estan investigando son aquellos construidos para, a partir de
una imagen dada, obtener variables meteorolégicas como la temperatura, la humedad,
la visibilidad... o el tipo de tiempo (soleado o nublado por ejemplo). En 2017 Wei-Ta
Chu et al. propusieron un modelo en [6] de Random forest que, a partir de variables
latentes de la imagen como el histograma de color RGB, el histograma de intensidades o
el patrén binario local, era capaz de predecir el tipo de tiempo (soleado, nublado, nevado,
lluvioso y neblinoso), la temperatura y la humedad de cuando fue tomada la foto, es decir,
construyeron un “sensor meteorologico” a través de una camara. En 2018 Wei-Ta Chu
et al. en [7] emplearon una red convolucional para predecir la temperatura ambiente en
una imagen y una LSTM (Long-Short Term Memory para tener en cuenta la evolucién
temporal y estimar la temperatura de la Ultima imagen de una secuencia. También ese
ano L.Kang et al. propusieron en [3] un modelo de aprendizaje profundo basado en redes
neuronales convolucionales (GoogLeNet) capaz de predecir nuevamente el tipo de tiempo
de una imagen (neblinoso, lluvioso, nevado y otro). Este tipo de predicciones en imagenes
tiene gran utilidad ya que muchas veces los dispositivos visuales de deteccién como los
sistemas de conduccion asistida se ven degradados por condiciones meteorologicas adversas
(nieve, niebla o lluvia) y es importante detectar el tipo de tiempo de la imagen para
posteriormente, aplicar algin tipo de técnica que elimine esos elementos meteorolégicos
adversos de la imagen (de-weathering).

Introducida la parte de detecciéon de condiciones meteoroldgicas a través de fotos, toca la
parte de modificar la imagen dada en funcién de las condiciones meteorologicas que uno
desea. Aqui es donde entra en juego un nuevo tipo de modelo de aprendizaje automaético
conocido como red generativa antagénica (GAN) propuesto en [9] por Ian Goodfellow et al.
en 2014. Este modelo generativo estd constituido por dos redes neuronales, un clasificador
y un generador, y ambos compiten mutuamente en un juego de suma cero. Las aplicaciones
que poseen este tipo de modelos es enorme, desde aplicaciones en imagenes como trans-
ferencia de estilos, traduccién de texto a imagen, generacién de imagenes hiperrealistas
para aumentar las muestras en datasets e imagenes de alta resolucion..., a aplicaciones en
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miusica y video como generacién de nuevas muestras musicales o prediccién de frames en
un video [10].

La redes generativas antagdénicas tienen un amplio abanico de variantes, cada una utili-
zada para distintos tipos de aplicaciones. Los modelos méas simples son los modelos Deep
Convolutional GAN [11] y Wassertein GAN [12] que son utilizados para generar nuevas
muestras fake (p.e imdgenes) a partir de un vector de ruido que es pasado a través de
una serie de capas convolucionales y transformado en una imagen. Sobre esta imagen ge-
nerada no se tiene ningun tipo de control, es decir, las nuevas muestras se generan de
manera aleatoria. Un tipo de GAN més avanzado es la conditional GAN [13] en la cual
la estructura de la red es similar a las mencionadas anteriormente pero donde el vector
de ruido es concatenado con un vector one-hot para generar muestras de un determinado
tipo de clase como pueden ser imagenes de perros de distinta raza. También destaca la
controllable GAN [11], la cual mediante el ajuste y variacién del vector de ruido es capaz
de controlar aspectos, detalles y caracteristicas mas concretos de una imagen como hacen
en [15], donde controlan la edad, el sexo, el peinado o incluso la pose de una persona.

Uno de los principales desafios de este tipo de redes generativas es conseguir la generaciéon
de imégenes de alta resolucién ya que normalmente la calidad de las imégenes suele ser baja
(64x64, 128x128). De esta manera surge la Progressive GAN, otro tipo de modelo GAN
propuesto en 2017 por Tero Karras et al. en [16] donde se hace crecer tanto el generador
como el discriminador de forma progresiva, es decir, a partir de una resolucién baja, se
van agregando nuevas capas que modelan detalles cada vez méas pequenos a medida que
avanza el entrenamiento. Esto hace que el entrenamiento vaya mucho mas rapido y que se
estabilice, permitiendo producir imagenes de gran calidad. Ademas de este tipo de GAN
para aumentar la resolucién de las imagenes generadas por la propia GAN, también existe
otra estructura denominada Super Resolution GAN [17] que transforma imédgenes de baja
resolucién a imagenes de alta resolucién.

Juntando todas estas variantes surge la que hoy se considera el estado del arte de este
tipo de modelos generativos, la Style GAN, propuesta por Teo Karras et al. en [18] y que
destaca en su capacidad de generar caras humanas extremadamente realistas.

Ademas de los modelos citados para generacién de nuevas muestras de manera controlada,
la redes generativas antagonicas también son utilizadas para transferencia de estilo entre
imagenes [19]. Destaca el modelo Piz2Pix propuesto por Phillip Isola et al. en [20] donde
las entradas y salidas del generador son similares a una conditional GAN, excepto por
que ahora el vector de ruido es sustituido por una imagen para ser transformada al estilo
de destino. Este modelo es necesario que sea entrenado con datos emparejados, es decir,
que la imagen esté presente en los dos estilos, el de partida y el de destino. No obstante, el
estado del arte de este tipo de modelos de transferencia de estilo es la cycle GAN. Esta red
generativa antagénica fue presentada por Jun-Yan Zhu et al. en [21] y su principal funcién
es aprender a traducir una imagen de un dominio de origen X a un dominio de destino
Y en ausencia de ejemplos emparejados, por ejemplo pasar imdgenes de verano (soleado)
a invierno (nieve). Aqui se ve la gran ventaja de este tipo de GAN frente a Pix2Pix ya
que soluciona el problema que se da en determinadas ocasiones por la falta de muestras
emparejadas en el entrenamiento.

Introducida la parte de deteccién de condiciones meteorologicas a través de fotos y el
estado del arte de las redes generativas antagénicas, toca la parte de modificar la imagen
dada las condiciones meteorolégicas que uno desea utilizando este tipo de modelos.

La mayor parte de estos modelos consisten en una cycle GAN. Por ejemplo Praveer Singh
et al. propuesieron este tipo de red en [22] para eliminar nubes de imégenes de satélite.
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En [23] Victor Schmidt et al. proponen el uso de una cycle GAN para simular fenémenos
extremos como inundaciones en lugares residenciales con el fin de concienciar también
sobre el cambio climético. También en [24] proponen otro modelo para poner niebla en
iméagenes soleadas.

Sin embargo, aunque en este tipo de aplicaciones predominan los modelos cycle GAN
también se utilizan otro tipo de redes generativas antagénicas como las conditional GAN.
Por ejemplo en [25] He Zhang et al. proponen este tipo de red la cual es capaz de eliminar
la lluvia de imégenes. También Wei-Ta Chu et al. propusieron en [26] un modelo similar
con el cual generar imégenes sintéticas en diferentes condiciones meteorolégicas a través
una imagen de referencia y un vector con las condiciones meteorolégicas.

Hay que destacar que este tipo de modelos estd muy limitado debido a su gran complejidad
v que los modelos citados anteriormente se simplifican bastante de manera que se trabaje
con un solo tipo de escenario (misma foto en distintas condiciones meteoroldgicas) y que,
por tanto, su capacidad de generalizacién es muy reducida.

1.3. Objetivos

Una vez establecido el estado del arte y la motivacién del proyecto a continuacién se
detallaréan los objetivos del mismo.

El principal objetivo de este trabajo consiste en explorar la viabilidad de una aplicacién
capaz de transformar las condiciones meteorolégicas de una imagen dada. Para ello se han
desarrollado en total cuatro modelos cycle GAN con los cuales transformar imagenes con
un tipo de tiempo nublado, lluvioso, nevado y neblinoso a soleado y viceversa.

No obstante, existen otros objetivos que, aunque no son el principal, son de vital importan-
cia para la consecucion del proyecto. Por un lado, adquirir los conocimientos fundamentales
de las redes neuronales (funciones de activacion, algoritmo Backpropagation), los diferen-
tes tipos de capas que estas presentan (capas densas, convolucionales, dropout...), asi
como optimizadores, funciones de pérdida etc. Todo esto es necesario para posteriormente
construir los distintos modelos GAN.

Por otro lado, otra finalidad es entender el funcionamiento de los modelos de redes gene-
rativas antagdnicas para lo cual se realizard un anélisis critico sobre las limitaciones de los
modelos y los resultados obtenidos.

1.4. Organizacién del trabajo

Este trabajo se ha estructurado en 4 capitulos siendo esta introducciéon, donde se hablan
sobre los objetivos y ambiciones de la memoria y el estado del arte, el primero de ellos.

A continuacién, en el segundo capitulo se explican los conceptos esenciales del aprendizaje
automdtico junto con las diferentes estructuras y capas de aprendizaje profundo utilizadas.
También se dedica una seccién a la explicacion tedrica del funcionamiento de una red
generativa antagoénica y se describen las distintas variantes empleadas de este tipo de
modelos.

En el capitulo 3 se detallard informacién relevante sobre los datasets utilizados para el
entrenamiento de la red neuronal y se expondran los resultados obtenidos con los modelos
GAN junto con un analisis critico de los mismos.
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Por dltimo, la memoria se concluiréd en el cuarto capitulo con las principales conclusiones
de este estudio y la direccién que tomard en un futuro.



Capitulo 2

Metodologia y técnicas

2.1. Introduccién al aprendizaje profundo o Deep Learning

El Deep Learning o aprendizaje profundo comprende un conjunto de algoritmos de apren-
dizaje automatico basados en el uso de redes neuronales con excelentes resultados en
aplicaciones como el reconocimiento de voz, la visién por ordenador y el procesamiento
del lenguaje natural.

Las redes neuronales son un sistema de programas y estructuras de datos que se inspiran en
el disefio y el funcionamiento del cerebro, que es una colecciéon de neuronas interconectadas.

Al igual que en el cerebro humano, las redes neuronales estan compuestas por estructuras
mas simples, las neuronas o nodos, las cuales a su vez estdn agrupadas en capas. Cada una
de estas neuronas recibe unos datos de entrada con los que realiza una suma ponderada
cuyos pesos se ajustan durante el proceso de aprendizaje. Ademas de esos pesos ajustables
la neurona recibe también un sesgo, el cual es ajustable también durante el entrenamiento.
Sin embargo, hasta ahora la salida de la neurona se corresponde con una suma de funciones
lineales que da lugar a otra funcién lineal, es decir, seria equivalente a que nuestra red
tuviera una unica neurona/nodo. Por ello es necesario la utilizacién de una funcidn de
activacion con la cual captar las caracteristicas no lineales de los datos.

Sesgo
b
T1 o— Wi Funciéon
T de
activacién  Salida
Datos de entrada { 22 © wa Z @ Y

Ir3 o——— W3

Pesos

Figura 2.1: Esquema de funcionamiento de una neurona que recibe como input tres valores
(21,2, x3) los cuales son ponderados mediante los pesos ajustables (w1, wa, w3) a los cuales
se anade el término bias (b). Una vez hecha la suma ponderada de los inputs, el resultado
se pasa a través de la funcién de activacion (f) obteniendo el output de la neurona (y).

Las funciones de activacion son muy variadas y dependiendo del objetivo marcado en el
entrenamiento de la red, se hara uso de unas u otras. En este trabajo se han utilizado:
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= Lineal: es una funcién lineal que toma las entradas, multiplicadas por los pesos de
cada neurona, y crea una senal de salida proporcional a la entrada. (Ec (2.1))

f(z) =cz (2.1)

» Sigmoide [0,1]: se trata de una funcién en la que la suma ponderada de la entrada
de la neurona es pasada a través de una funcién sigmoide (Ec (2.2)), es decir:

o(z) = 1+1€— (2.2)

» Tangente hiperbdlica [-1,1]: se trata de una funcién en la que la suma ponderada
de la entrada de la neurona es pasada a través de una funcién tangente hiperbdlica
(Ec (2.3)), es decir:

tanh(z) = 2172_ (2.3)

Relu (Rectified linear unit): es una funcién no lineal a trozos que toma los valores
de entrada y los transforma de tal forma que anula los valores negativos y deja los
positivos tal y como entran (Ec (2.4)). Entre sus principales ventajas destacan su
facil implementacién, y que soluciona gran parte del problema del desvanecimiento
del gradiente presente en las funciones sigmoide y tangente hiperbdlica.

f(2) = max(0, 2) (2.4)

= Leaky Relu: es una variante de la funciéon de activacién Relu cuyo funcionamiento
se basa en transformar los datos de entrada de tal manera que los valores negativos
se multiplican por un coeficiente rectificativo y los valores positivos se dejan tal y

como entran. (Ec (2.5)) '
f(z) = { oz s Zsd (2.5)

Como se explicé previamente, la red neuronal estd compuesta por capas que a su vez
estdn compuestas por neuronas como la de la Figura (2.1), de tal manera que se formara
un sistema como el de la Figura (2.2). En esta figura se ilustra una red multicapa formada
por la colocacién secuencial de capas densas. La capa densa, el tipo de capa mas sencilla,
consiste en una agrupacion de neuronas en el que se conectan todos los datos de entrada.
También hay otras capas mas complejas cuyo detalle se muestra en las siguientes secciones.

Capa Capa Capa Capa Capa
de entrada oculta 1 oculta 2 oculta 3 de salida
i}

h -

h‘(f)

Figura 2.2: Esquema de una red neuronal con tres capas ocultas. Se ha anadido también
en cada capa el término bias.
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El ntimero de neuronas que contiene una capa es definido al inicio al igual que el método
de inicializacién de los pesos de la capa. Asimismo, el niimero de capas que conforma una
red neuronal es muy variable y puede verse aumentado enormemente dependiendo de la
problematica considerada, es por esto que este tipo de aprendizaje se denomine profundo.

El entrenamiento de una red neuronal es un proceso de optimizacioén iterativo donde a cada
una de las iteraciones se les denomina época (epoch). La red neuronal aprende mediante
la optimizacién de los pardmetros ajustables con respecto a la funcién de pérdida (“loss
function”). Esta funcién de pérdida toma las predicciones de la red y el valor real y mide
qué tan lejos esta la salida de la red del valor real. La red utiliza el algoritmo de propagacion
hacia atras o Backpropagation para asignar un porcién del error anterior a cada pardmetro
ajustable. A continuacién, los pesos de las neuronas se actualizan utilizando un algoritmo
de optimizacién, como puede ser el algoritmo Adam (de sus siglas en ingles Adaptative
Moment estimation) [27].

El algoritmo de backpropagation propaga el error de la funcion de perdida a cada neurona,
y después el algoritmo de optimizacién se ocupa de actualizar los pesos de la red neuronal.
Existen una variedad de funciones de pérdida en el aprendizaje automatico, pero las que
se han utilizado en este trabajo han sido:

» Entropia cruzada binaria (BCE): en esta funcién binaria la pérdida entre la
prediccién y el valor real se calcula mediante la Ec (2.6).

1N
BCE = -~ ZyZ log(y;) + (1 — ;) - log(1 — ) (2.6)
i=1

donde y; son los valores reales (0 o 1), y; los valores predichos por el modelo y N el
nimero total de entradas.

» Error cuadratico medio (MSE): mide el promedio de los errores al cuadrado, es
decir, la diferencia entre el valor predicho y lel real. (Ec (2.7))

N
MSE= 3 (v~ )’ (2.7
=1

» Error absoluto medio (MAE): mide el promedio de los errores en valor absoluto.
(Ec (2.8))
1N
MAE = NZ\yQ—yJ (2.8)

=1

Una vez calculado el valor de la funciéon de pérdida, este se transmite al optimizador
que es el encargado de ajustar los pesos mediante el algoritmo de Backpropagation. Este
algoritmo es un método de céalculo del descenso del gradiente y como tal, el gradiente
obtenido es multiplicado por un escalar conocido como tasa de aprendizaje o learning rate
para determinar los nuevos pesos de la red. Este hiperparametro del entrenamiento de la
red neuronal es de gran importancia y precisa de bastante tiempo para ajustar ya que
la eleccién de una tasa de aprendizaje muy pequenia, llevard a que el aprendizaje dure
demasiado tiempo mientras que una tasa de aprendizaje grande puede hacer que se dé el
problema de explosién del gradiente haciendo que el modelo se vuelva inestable.
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Datos de entrada X

Pesos —_—> Chre
(Transfomacién datos)
Y
Capa
Pesos » (Transfomacién datos)

Actualizacién de pesos

Optimizador

Prediciones Valor Real
Y’ Y

Funcién de Pérdida

(Loss Function)

Figura 2.3: Representacion esquemética del entrenamiento de una red neuronal.

2.2. Capas

Para la construccién de las redes generativas antagonicas ha sido necesario utilizar distintos
tipos de capas. A continuacién se hard una breve explicacién de cada una de ellas.

2.2.1. Capa convolucional 2D

Una capa convolucional es un tipo de capa especializada en el procesamiento de imagenes
que ha revolucionado el campo de la vision artificial por sus resultados tratando con datos
de muy alta dimensionalidad. Estas capas consisten en una serie de M filtros o kernels de
tamano N, X Nj que recorren la matriz o mapa de caracteristicas de entrada (ver Figura
(2.4)). Su principal ventaja frente a las capas densas o fully conected es su capacidad
de generalizacién puesto que estas capas aprenden patrones locales lo que hace que esos
patrones aprendidos sean invariantes a translaciones.

Estas capas ademds del nimero filtros y su tamafio tienen otros dos hiperparametros, el
relleno o padding y el paso o el stride.

El padding consiste en agregar pixeles de valor cero alrededor del mapa de caracteristicas
de entrada de tal manera que el output del filtro sea una matriz de igual tamafno que
la original tras aplicar el filtro. Esta operacién se realiza con el objetivo de, por un lado
evitar una reduccién excesiva del tamafio original de la imagen, y por otro evitar la infra-
rrepresentacion de los pixeles situados en esquinas y bordes en el espacio de caracteristicas
(conocido como efectos de borde).

Por otra parte, el parametro stride indica cuantas posiciones ya sean columnas o filas se
movera el filtro o kernel en cada paso.

El tamano final de una imagen de anchura W, alto H y C' canales tras haberle aplicado
M filtros de tamano (N, Nj) con un stride (S, Sn) y padding (P, P) viene dado por
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la Ec (2.9):

- F, 2P H — F 2P
:W—w++1. H :—h+

W ; Hy
S Sh

+1;, C,=M (2.9)
En la Figura (2.4) se muestra un esquema de cémo funciona un filtro convolucional al
aplicarlo sobre una matriz de entrada dado un padding, UN stride y un tamano de filtro
determinado.

Stride = 2
Kernel 3x3 <>

Matriz 4 x 4

Padding

Matriz 7 x 7

Figura 2.4: Esquema del funcionamiento de un filtro convolucional de tamano 3 x 3 al
aplicarlo sobre una imagen de tamafio 7 x 7. Se ha aplicado un padding de 1 tanto a lo
ancho como a lo alto y un stride de 2. Introduciendo estos datos en la Ec (2.4) se obtiene
un output de tamafio 4 x 4.

2.2.2. Capa convolucional transpuesta 2D

En la siguiente seccion se introduciran las redes generativas antagénicas las cuales estan
formadas por dos redes neuronales, un generador y un discriminador (clasificador). En el
caso del generador es necesario introducir un nuevo tipo de capa capaz de incrementar la
dimensionalidad de los mapas de caracteristicas que recibe y asi aumentar la resolucion.

La manera mas sencilla de hacerlo seria a través de una capa de incremento de la di-
mensionalidad como la utilizada por el paquete keras [28], Upsampling, la cual utiliza
un esquema basado en el vecino méas cercano. Sin embargo, este tipo de capa no tiene
ningn parametro ajustable durante el entrenamiento de la red neuronal por lo que se ha
utilizado otro tipo de capa de aumento de la dimensionalidad denominada convolucional
transpuesta.

El funcionamiento de este tipo de capa es similar a la capa convolucional estandar pero
de manera inversa, es decir, genera un mapa de caracteristicas de salida que tiene una
dimensién espacial mayor que la del mapa de caracteristicas de entrada. Al igual que la
capa convolucional estandar, la capa convolucional transpuesta también esta definida por
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el padding y el stride, aunque estos hay que entenderlos de una manera diferente. En el
ejemplo de la Figura (2.5) se detalla el funcionamiento de este tipo de capa.

Padding =1
Kernel 2x2 g Q Aplicar Kernel 2x2
Matriz 4x4
Matriz intermedia con Stride = 2 Matriz intermedia con Padding =1

Matriz 3x3

Figura 2.5: Esquema del funcionamiento de un filtro de tamafio 2 x 2 en una capa con-
volucional transpuesta al aplicarlo sobre una imagen de tamano 3 x 3. Se ha aplicado un
padding de 1 tanto a lo largo como a lo ancho y un stride de 2. Se obtiene un output de
tamano 4 x 4.

En el ejemplo de la Figura (2.5) donde se aplica un filtro de tamafio 2 X 2 en una capa
convolucional transpuesta a una imagen de tamafio 3 X 3 con padding 1 y stride 2 se
siguen los siguientes pasos:

1. Se crea una matriz intermedia que contiene las celdas de la entrada original separadas
una distancia igual al stride utilizado, en este caso 2.

2. A continuacién, se anaden celdas adicionales con valor 0 alrededor de las celdas
originales hasta que el kernel en la parte superior izquierda cubra una de las celdas
originales.

3. Lo siguiente serd construir otra matriz intermedia en la que se aplique el padding.
En este tipo de capas este parametro no se utiliza para aumentar el tamafio del
mapa de caracteristicas sino para reducirlo, por tanto, un padding de 1 eliminara de
la anterior matriz sus filas y columnas externas.

4. Por dltimo, una vez obtenida esa matriz intermedia se le aplicara el filtro de tamafio
2x2 con un paso de 1 obteniendo una matriz final de tamano 4x4 en el ejemplo de la
Figura (2.5). Hay que recalcar que en este tipo de capa el stride no se utiliza para
ver cuantas celdas se va moviendo el kernel en la imagen intermedia obtenida.

Al igual que en la capa convolucional es posible conocer el tamafo S,, del mapa de carac-
teristicas final mediante la Ec (2.10) para el caso de una imagen cuadrada (S x S) con
padding Py stride S.

S=(W-1).-§—2.-P+(N—-1)+1 (2.10)

Uno de los principales problemas que tienen este tipo de capas es la aparicion de artefactos
en la imagen con forma de tablero de ajedrez (checkboard pattern) [29]. Esto se debe a que
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con este método algunos pixeles de la imagen son “visitados” por el filtro méas veces que
otros, como es el caso de los pixeles en el centro frente a los que los rodean.

2.2.3. Capas de normalizacién

Los datos de entrada al modelo siempre es conveniente normalizarlos ya que de esta manera
todas las variables predictoras tendran magnitudes comparables pues, si no, cuando se
propaguen los errores puede que la mayoria del error se asocie a las variables de una
mayor magnitud.

Cada vez que se actualizan los pesos la distribucion de los datos de entrada de cada capa
cambia ya que se han actualizado los parametros de las capas anteriores. Esta diferencia
en las distribuciones de los datos de entrada se denomina Internal Covariance Shift y fue
introducida en Ioffe y Szegedy en [30].

Para solucionar este problema existen distintos tipos de capas de normalizacién, aun-
que aqui se han utilizado tinicamente la normalizacién por lotes o batch normalization e
instance normalization. Ambas capas realizan un escalado y una traslaciéon de los datos
utilizando la media p y la desviacién estandar o de los mismos (Ec (2.11)), pero difieren
en la manera en que se calculan esos estadisticos.

T —p
g

T = (2.11)
Para explicar ambos tipos de capa se va a considerar un conjunto de mapas de caracteris-
ticas con dimensiones (N, C, H,W) donde N es el tamaiio del lote, C' el niimero de canales
y H y W las dimensiones de ancho y alto del mapa de caracteristicas.

Normalizaciéon por lotes

En este tipo de normalizacién, la media y la varianza se calculan para cada canal individual
en todas las muestras y en ambas dimensiones espaciales como se muestra en la Ec (2.12)
y en la Figura (2.6).

1 H W 9 1 N H W )
He = NETW 2 z_: Y Ticjrs 0p = NI Z Z_: S @ieje — pe) (2.12)
i=1j=1k=1 i=1j=1k=1
T — e

(1 0,)

(. 04)

Figura 2.6: Ilustracién de cémo calcular la media y varianza en un conjunto de N mapas
de caracteristicas mediante la normalizacién por lotes.
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Instance normalization

En esta capa, la media y la varianza se calculan para cada canal en cada una de las
muestras en ambas dimensiones espaciales como se ve en la Ec (2.13) y en la Figura (2.7).

1 H W 1 H W )
2
Hne = F7757 Z Tnciks One = Trvar (xncjk - Nnc) (213)
HW == HW ==
T — HUne

Este tipo de normalizaciéon podria entenderse como un caso particular de la normalizacion
por lotes donde el tamafio del lote fuese uno.

(yp Op)

(g Opy)

Figura 2.7: Ilustracién de cémo calcular la media y varianza en un conjunto de N mapas
de caracteristicas mediante instance normalization.

Finalmente tanto en la normalizacién por lotes como en instance normalization se pro-
duce un escalado y traslacién de los datos obtenidos con dos pardmetros v y 5 que son
aprendidos a lo largo del entrenamiento de la red neuronal. De esta manera el resultado
quedaria final de esta capa quedaria segtin la Ec (2.14).

y=3&+p (2.14)

2.2.4. Bloques residuales

Un bloque residual no es una capa en si misma sino un conjunto de capas configuradas de
tal manera que la salida de una capa se toma y se concatena con otra capa mas profunda
en el bloque mediante una conexién de derivacién denominada conexién de salto. De
esta manera, se garantiza que las propiedades de entrada de capas anteriores también
estén disponibles para capas posteriores, de modo que su salida no se desvie mucho de la
entrada original. Para el caso estudiado, la estructura de un bloque residual es la mostrada
en la Figura (2.8), es decir, estd formado por dos capas convolucionales y de Instance
normalization con activaciones Relu.

Conexion de salto

Entrada Salida

‘ Conv2D  InstanceNorm - Conv2D  InstanceNorm —@—»_ ‘

Figura 2.8: Esquema del bloque residual utilizado.
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2.2.5. Capas de apagado de neuronas (Dropout)

Estas capas fueron propuestas por Srivastava et al. en [31] y son un tipo de regularizacién
en la red neuronal ya que es un método que desactiva un ntimero de neuronas determinado
de manera aleatoria de la red. En cada iteracién esta capa “apagard” diferentes neuronas
lo cual hace que las neuronas cercanas no dependan tanto de las neuronas desactivadas.
Esto permite la reduccion del sobre ajuste al conjunto de datos de entrenamiento. Ademas,
el apagado aleatorio de las neuronas hace que esta capa se puede aproximar a la creacion
de un modelo en cada iteracién dando lugar a un modelo por conjuntos.

2.3. Redes Generativas Antagénicas (GANs)

Las redes generativas antagonicas o Generative Adversarial Networks son un modelo de
aprendizaje automético presentado por lan Goodfellow et al. en 2014 [9].

Estas se utilizan en el aprendizaje no supervisado principalmente para la generacién de
imagenes sintéticas realistas al forzar las imagenes generadas a ser estadisticamente casi
indistinguible de los reales. Este modelo estd formado por un sistema de dos redes neuro-
nales que compiten mutuamente en un juego de suma cero.

Por tanto, una GAN estd formada por dos partes como se muestra en la Figura (2.9).

» Generador: toma como entrada un vector aleatorio (un punto aleatorio en el espacio
latente), y lo decodifica en una imagen sintética.

» Discriminador: toma como entrada una imagen (real o sintética), y predice si la
imagen proviene del conjunto de entrenamiento o ha sido creada por el generador.

Imagenes Reales

Vector de ruido (z) m

O
O—
O
O

Generador (G)

Imagenes Generadas (fake)

o —

sosad ap uoreziundo

Figura 2.9: Representacién esquemadtica del funcionamiento de una GAN formada por un
generador y un discriminador.

Tal y como se dijo anteriormente, el aprendizaje de la GAN es un juego de suma cero
de las funciones de pérdida de las dos redes. El generador intenta minimizar la siguiente
ecuacion que deriva de la Binary Cross Entropy mientras que el discriminador intenta
maximizarla:

L = minmaz (E; [log(D(2))] + E: [log(1 — D(G(2)))]) (2.15)
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donde D(x) es la probabilidad predicha por el discriminador de que la instancia de datos
reales = sea real, G(z) es la salida del generador cuando se le introduce un vector de ruido
z, D(G(%)) es la prediccién del discriminador de la probabilidad de que una instancia falsa
sea real, E, es el valor esperado sobre todas las instancias de datos reales y por tultimo,
E, es el valor esperado sobre todas las instancias falsas generadas G(z).

Teoricamente, tras varias épocas de entrenamiento si el generador y el discriminador tienen
suficiente capacidad, alcanzardn un punto en el que ambos no pueden mejorar porque
la distribucién de los datos reales pgqi(z) es igual que la distribucién de la muestra
generada p,(z). En este caso, el discriminador serfa incapaz de diferenciar entre las dos
distribuciones, es decir, D(z) = 3.

Se puede resumir la estructura y el funcionamiento de una GAN de la siguiente manera:

= Una red generadora mapea vectores de dimension determinada a imagenes de tamano

(h, w, c).

» Una red discriminadora que mapea imagenes de forma (h, w, ¢) a una prediccién
binaria y asi permite estimar la probabilidad de que la imagen sea real.

» Una red GAN que contiene el generador y el discriminador juntos: GAN(z) =
D(G(x)). Por tanto, esta red mapea los vectores espaciales latentes a una imagen
que luego es introducida en el discriminador para dar la probabilidad de que sea
real.

= Kl discriminador se entrena usando ejemplos de imédgenes tanto reales como “fal-
sas” junto con sus correspondientes etiquetas, es decir, como cualquier modelo de
clasificaciéon de imégenes normal.

= Para el caso del generador, se utilizan los gradientes de los pesos del generador con
respecto a la pérdida del modelo GAN (discriminador + generador). Esto conlleva
que, para cada iteracién, los pesos del generador se mueven en una direccion que hace
que la probabilidad de que el discriminador clasifique como “reales” las imagenes del
generador aumente.

A continuacién se van a explicar las diferentes estructuras GAN utilizadas a lo largo del
trabajo.

2.3.1. Deep Convolutional GAN (DCGAN)

Este tipo de red generativa antagénica utiliza un serie de convoluciones y convoluciones
transpuestas como las que han sido explicadas en la seccién de capas, para mapear vectores
de una dimensién determinada a imdgenes de un tamano concreto [11]. Utiliza como
funcion de coste la entropia binaria cruzada (BCE) y la estructura utilizada ha consistido
en la que se muestra en la Figura (2.10).
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Funcién de activacion
Vector de ruido 2 tanh(x)

dim = (200,

Capa densa: 256 * 4 * 4

Capa Leaky Relu

Capa Reshape: (4, 4, 256)

Capa convolucional trasnpuesta: 128 filtros con kernel de tamafio 4, stride 2 y padding

ONEEN

Capa convolucional: 3 filtros con kernel de tamario 3, stride 1y padding

Figura 2.10: Estructura de red del generador utilizada para entrenar una deep convolutional
GAN con imédgenes de tamano 512x512.

Como se ve en la Figura (2.10) el generador recibe un vector de ruido de una determinada
dimensién que es pasado a través de una capa densa con activaciéon Leaky Relu y se hace
un reshape de dicho output. A continuacién ese resultado se pasa a través de una serie
de bloques de convolucién transpuesta con activacién Leaky Relu. Cada bloque de estos
contiene 128 filtros de tamafno 4 con stride 2 y padding. Finalmente, tras el dltimo bloque
de este tipo los mapas de caracteristicas se pasan a través de una capa convolucional con
3 filtros de tamano 3, stride 1 y padding con activacion de tangente hiperbélica.

En cuanto al discriminador, se trata de un clasificador de imégenes normal donde estas
viajan a lo largo de una serie de capas convolucionales que aumentan el niimero de mapas
de caracteristicas pero disminuyen su tamano. Finalmente los tltimos mapas de caracte-
risticas obtenidos son pasados a una capa de aplanamiento (Flatten) y una capa Dropout
que son conectadas con una capa densa con una sola salida y activacién sigmoide ( real o
fake).

2.3.2. Least Squares GAN (LSGAN)

Este otro tipo de GAN es igual que la anterior pero cambiando la funcién de activacion
de salida y la funcién de pérdida del discriminador. Hasta ahora las redes generativas
antagonicas GAN plantean el discriminador como un clasificador con la funcién de pérdida
de entropia cruzada binaria. Sin embargo, Xudong Mao et al. encontraron en [32] que la
funcién de pérdida puede conducir al problema del desvanecimiento del gradiente durante
el proceso de aprendizaje. Para corregir este problema, han propuesto la red generativa de
minimos cuadrados (LSGAN). Esta red utiliza la funcién de pérdida de minimos cuadrados
para el discriminador y su funcién de activacién a la salida ya no es sigmoide sino lineal.
Existen dos beneficios de las LSGAN sobre las GAN normales: generan imagenes de mayor
calidad y funcionan de manera mas estable durante el proceso de aprendizaje.
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2.3.3. Cycle GAN

La Cycle GAN fue presentada por Jun-Yan Zhu et al. en [21] y su funcién es aprender a
traducir una imagen de un dominio de origen X a un dominio de destino Y en ausencia de
ejemplos emparejados. En este caso tanto el generador como el discriminador sufren una
serie de variaciones/cambios que seran explicados en las siguientes lineas.

Una definicién bastante esquemadtica y resumida de la Cycle GAN seria una red generativa
antagoénica formada a su vez por dos sistemas GAN, cada uno con su respectivo generador
y discriminador. Cada uno de estos sistemas GAN se corresponde con uno de los dominios
con los que se quiere trabajar, es decir, uno se ocupa de transformar una imagen del
dominio X al Y y discriminar si la imagen generada es real o falsa en el dominio Y y
viceversa. En la Figura (2.11) se ha representado dicho esquema.

q 0.0 Imagen inicial
Discriminador Dy g

Generador G,_,

Imagen generada

Ciclo de consistencia
Generador Gy_
Real o fake
Discriminador D,
Ciclo X - Y

Real o fake

T Ciclo de consistencia

Discriminador Dy

Generador Gy_,

Imagen generada

Imagen inicial

Generador Gy_

Discriminador D,

CicloY - X

Figura 2.11: Esquema e funcionamiento de la Cycle GAN.

En este tipo de GAN el generador que traduce una imagen del dominio X al Y, ya no
recibe como input un vector de ruido sino una imagen del dominio X la cual es pasada a
través de un estructura encoder — decoder [33] como se muestra en la Figura (2.12).
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Encoder Decoder
A Bloques residuales A
Transformador
4 N\

A

r N\

Imagen transformada
Imagen | [ m—— ) s6x256x3
256x256x3 -

(4 J

Y

/

Capa convolucional: padding, 64, 128, 256 y 3 filtros de tamafo 7-3-3-7 y stride 1-2-2-1
Capa Instance normalization y activacion Relu
Bloques residuales

Capa convolucional transpuesta: padding, 128 y 64 filtros de tamaro 3 con stride 2

Capa Instance normalization y activacion tangente hiperbolica

OCEECE

Figura 2.12: Estructura de red del generador utilizada para entrenar una Cycle GAN con
imagenes de tamaifio 256x256.

En la Figura (2.12) se muestra la estructura encoder — decoder del generador donde el
primer elemento se basa en una estructura de capas que produce una reducciéon de la
dimensionalidad espacial de los datos de entrada mediante una serie de convoluciones se-
guidas de una capa de Instance normalization con activacion Relu. A continuacién, los
mapas de caracteristicas obtenidos en el encoder son pasados a través de una serie de
bloques residuales (9 en total) que realiza una serie de transformaciones sobre estos. Por
ultimo, tras las transformaciones realizadas, el decoder realiza la restitucion a la dimen-
sionalidad de entrada mediante una serie de capas convolucionales transpuestas seguidas
de una capa de Instance normalization con activacion Relu.

En cuanto al discriminador, se utiliza la estructura PatchG AN propuesta por Phillip Isola
et al. en [20]. PatchGAN es un tipo de discriminador de redes generativas antagénicas que
genera una matriz de valores entre 0 y 1 (fake; real) en lugar de uno solo. Por tanto, este
discriminador clasificara si cada parche en una imagen es real o falso en lugar de calificar
toda la imagen. Puede entenderse como un tipo de pérdida de textura / estilo. Una vez se
obtienen las predicciones se utiliza el error cuadratico medio como funciéon de pérdida al
igual que en la LSGAN.

Hasta aqui el funcionamiento de la cycle GAN salvo la estructura del generador y el
discriminador es similar a lo visto previamente. No obstante, lo que realmente caracteriza
a este tipo de GAN, es la manera de actualizar los pesos del generador, es decir, la manera
en la que esta construida la funcién de pérdida. En este modelo a parte del término de
la funcién de pérdida adversaria existen otros tres términos que hay que anadir y son de
especial importancia: ciclo de consistencia X — Y — X, ciclo de consistenciay — X — Y
y término de identidad.

A continuacion se van a explicar esos tres términos para el caso de uno de los dos genera-
dores ya que para el otro se aplica igual pero de manera inversa.
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Término ciclo de consistencia X - Y - X yY > X —>Y

Sea Gx—y el generador que transforma imagenes del dominio X al Y. Tras introducir una
imagen del dominio X en él y obtener la imagen mapeada al dominio Y, si dicha imagen
generada se introdujese en el generador Gy — x que transforma imégenes del dominio Y
al X, la imagen resultante tendria que ser igual o muy parecida a la imagen inicial del
dominio X, es decir, Gy —x[Gx—y(X)] = X . Esto se denomina ciclo hacia delante y
puede verse en la ver Figura (2.13).

Por otro lado, si se pasa una imagen del dominio Y al generador que mapea imagenes de ese
dominio al de X y luego esa imagen se introduce en el otro generador, de nuevo la imagen
generada tendria que ser muy parecida a la inicial, es decir, , es decir, Gx sy [Gy = x(Y)] =
Y. Esto se denomina ciclo hacia atrds y puede verse en ver Figura (2.13).

Ciclo de consistencia hacia delante. Ciclo de comnsistencia hacia atras.
GXHY GY—wX
Gy_x G.

X-Y

X Y ].
.\” Xé\. .

@<

Figura 2.13: Ciclo de consistencia hacia delante y hacia atras.

Este término en la funcién de pérdida es imprescindible para entrenar con datos no empare-
jados y asi conseguir que la traduccion de una imagen del dominio X al Y sea indistinguible
de las imagenes reales de Y. En caso de no forzar esto, las imagenes generadas puede que
no tuviesen que ver nada con la imagen original llegando incluso a producirse el colapso
de modo, en el cual todas las imagenes de entrada se asignan a la misma imagen de salida.

Término de identidad

Este término de la funciéon de pérdida es bastante sencillo y se propuso principalmente
para ayudar con la preservacién del color en las salidas. Sin embargo es un término op-
cional ya que se ha visto que en algunas areas no supone un gran cambio en el resultado
final. Su funcién consiste en que, dado el generador que mapea del dominio X al Y, si
a dicho generador se le pasase una imagen del dominio final (en este caso Y) la imagen
de salida tendria que ser exactamente la misma, es decir, el generador no tendria que
realizar ninguna transformacién en la imagen de entrada. Mateméaticamente se traduciria
en Gxy(Y)=Y.

Funcién de pérdida total

La funcién de pérdida que se aplica a los tres términos explicados es el error medio absoluto,
es decir, la distancia entre pixeles de la imagen de entrada y de salida.

De esta manera la funcién de pérdida final estaria formada por cuatro términos, el término
adversario Lggy, el término del ciclo de consistencia hacia delante L..; y hacia atrds L
y por ultimo el término de identidad L;; como se ve en la Ec (2.16).
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Loss = M Lyg, + )\chcf + A3Leep + AaLig (2.16)

Se puede observar que en la Ec (2.16) hay 4 hiperparametros Aj...\4 los cuales serd ne-
cesario tunear durante el entrenamiento. Aqui se ve la gran dificultad de entrenar estos
modelos ya que ademads de ser un modelo formado por dos GANs y por ende 4 tasas de
aprendizaje, también tiene 4 hiperpardmetros correspondientes a la funciéon de pérdida.
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Capitulo 3

Entrenamiento, resultados y
analisis

Para realizar el entrenamiento de la red neuronal se ha implementado un paquete en
Python utilizando las APIs de keras y tensor flow [341]. Este paquete estd compuesto por
cuatro moédulos, diferentes:

= Médulo GAN: implementa la deep convolutional GAN y la Least Squares GAN y
su entrenamiento.

= Médulo cycle GAN: implementa la estructura y el entrenamiento de la cycle

GAN.

= Mdédulo test: se utiliza para testar los modelos entrenados en los distintos tipos
de GAN con un conjunto de vectores de ruido (DCGAN y LSGAN) o de imagenes
(cycle GAN).

Para mantener un histérico de todo el desarrollo del proyecto y anadir trazabilidad al
desarrollo del paquete, se ha utilizado GitLab, un servicio web de control de versiones y
desarrollo de software colaborativo basado en Git. Todo el cédigo de este proyecto esta
subido en el GitLab de la empresa Predictia Intelligent Data Solutions.

Por 1dltimo, para ejecutar y correr los entrenamientos de esta estructura de red neuronal
se ha utilizado una GPU ( Graphics Processing Unit), la cual ha sido prestada por el IFCA
(Instituto de Fisica de Cantabria). El modelo de esta unidad de procesamiento grafico es
una GPU NVIDIA TESLA V100 de 32 gb de memoria RAM, y ha sido esencial para
correr los entrenamientos de las redes generativas antagoénicas debido a su gran coste
computacional, como se discutirda mas adelante.

3.1. Conjunto de datos utilizados en el entrenamiento

En este trabajo se han utilizado en total tres datasets de imdgenes: AMOS, summer2winter
yosemite e Image2W eather.

La construccién del dataset AMOS (Archive of Many Outdoor Scenes) comenzd en marzo
de 2006 y contintia hasta el dia de hoy. El conjunto de datos AMOS contiene miles de
millones de imagenes que se centran en diferentes entornos tomados de webcams ubicadas
en todo el mundo. Esta base de datos es tinica porque contiene muchas escenas naturales
al aire libre durante largos periodos de tiempo. [35] [30]

Su construccién fue debido a la gran utilidad que tiene la recopilacién y almacenamiento
todos los datos para estudiar los cambios en el medio ambiente, el clima, la temperatura
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y el comportamiento de los objetos en la vista de las webcams. El objetivo es observar los
cambios en el medio ambiente y analizar qué pudo haber causado esos cambios.

Figura 3.1: Imagenes del dataset AMOS captadas por una webcam a lo largo de un dia.
Dwight D. Eisenhower Presidential Library and Museum (lat: 38.91° lon: -97.21°)

Para el estudio propuesto, se han descargado las imagenes correspondientes a una sola
escena/webcam a lo largo de los tltimos afios. Dicha webcam ha sido la que ha captado
las imégenes de la Figura (3.1).

El dataset summer2winter yosemite consta de 1540 fotografias de verano y 1200 de
invierno y fue obtenido del conjunto de datasets cycle GAN oficial de la Universidad de
Berkeley. Las iméagenes se descargaron usando la API de Flickr con la etiqueta yosemite
y el campo date — taken. Las imégenes se escalaron a 256 x 256 pixeles. [21]

Figura 3.2: Imagenes del dataset summer2winter yosemite de verano e invierno.

El dltimo dataset de imagenes utilizado es el I'mage2W eather. Este dataset fue construido
por Wei-Ta Chu et al. en [37] con el objetivo de facilitar la estimacién de las propiedades
meteorolégicas a partir de imdgenes como harfan posteriormente en [(]. Este dataset con-
siste en 183,798 imagenes de las cuales 70,501 son soleadas, 45,662 nubladas, 1,252 con
nieve, 1,369 con lluvia y 357 con niebla.

Figura 3.3: Imagenes del dataset Image2W eather. (Soleado, nublado, niebla, lluvia y
nieve)

En los tres datasets ha sido necesario realizar un cambio de tamafo ya que no todas
las imégenes tenian la misma resolucién. Para ello se ha utilizado la funcién “resize” del
paquete de Pyhton Pillow con el método Lanczos, un filtro de alta calidad basado en
convoluciones.

El primer dataset, AMOS, ha sido utilizado para entrenar una deep convolutional GAN
mientras que los otros dos, summer2winter e I'mage2W eather, para entrenar modelos

cycle GAN.
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3.2. Entrenamiento deep convolutional GAN

Como se dijo, para este tipo de estructura se ha utilizado el dataset AMOS, concretamente
las imédgenes captadas por la webcam de la Figura (3.1).

En todos los modelos entrenados se utilizé6 como optimizador Adam. Las tasas de apren-
dizaje utilizadas para el discriminador y generador son 0.00008 y 0.0005 respectivamente.

En este tipo de red la estructura del modelo (concretamente el generador) se fue aumen-
tando de manera progresiva para cada vez obtener imagenes de mayor resolucion, desde
imagenes 32x32 hasta llegar a un modelo de 512x512 como el que se ve en la Figura
(2.10).

La principal consecuencia de aumentar el tamafio del modelo y, por consiguiente, el niimero
de parametros, es que el tamafo del lote o batch tuvo que ir reduciéndose poco a poco.
Se empezd con un tamaiio de 64 en las imégenes de 32x32 y se redujo hasta 8 en las de
512x512. El ntimero de épocas en las que se entrenaron los diferentes modelos variaba
entre las 10 y las 20.

3.3. Resultados obtenidos deep convolutional GAN

A continuacién se van a mostrar los resultados obtenidos para el modelo que genera imé-
genes de tamafio 32x32, 64x64, 128x128 y 512x512 y ver como ha ido mejorando la
calidad de las imagenes generadas en cada uno de ellos. Para el caso de iméagenes de ta-
mano 128x128 y 512x512 se mostrard la evolucién de las funciones de pérdida para el
discriminador y el generador asi como la accuracy del discriminador para las imagenes
reales y generadas. (ver Figura (3.9)).

En la Figura (3.4) se muestran las imagenes creadas por el generador a lo largo del apren-
dizaje del modelo GAN para una resolucion 32x32.

o i 0 15 20 25 30 o s 0 15 20 25 30 0 15 20 25 30

Epoca 1/10 Epoca 3/10 Epoca 10/10

Figura 3.4: Imagenes creadas por el generador de tamano 32x32.

En la Figura (3.5) se muestran las imagenes creadas por el generador a lo largo del apren-
dizaje del modelo GAN para iméagenes 64x64.
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Figura 3.5: Imégenes creadas por el generador de tamafio 64 x64.

En la Figura (3.6) se muestran las imagenes creadas por el generador a lo largo del apren-
dizaje del modelo GAN para imédgenes 128x128.

4 60 8 100 120 80 100 120 0 20 4 6 8 100 120

Epoca 1/20 Epoca 10/20 Epoca 20/20

Figura 3.6: Imagenes creadas por el generador de tamano 128x128.

Por tltimo, en la Figura (3.7) se muestran las imégenes creadas por el generador a lo largo
del aprendizaje del modelo GAN para imagenes 128x128.

100 200 300 400 500

Epoca 1/20 Epoca 10/20 Epoca 20/20

Figura 3.7: Imagenes creadas por el generador de tamano 512x512.

Ademas en la Figura (3.9) se muestra la evolucién de las funciones de pérdida para el
discriminador y el generador asi como la accuracy del discriminador para las imagenes
reales y generadas de tamano 128x128 y 512x512.
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Figura 3.9: Evolucién de la funcién de pérdida del discriminador y del generador asi
como de la métrica accuracy para el discriminador con muestras reales dyeq v fake dygpe.
Imégenes de tamaifio 128x128 y 512x512.

3.4. Entrenamiento least squares GAN

Se entren6é un modelo de imagenes con resoluciéon 512x512, y al igual que la deep con-
volutional GAN se utilizé el dataset AMOS. También se ha empleado como optimizador
Adam y las tasas de aprendizaje utilizadas para el discriminador y generador son 0.00008
y 0.0005 respectivamente.

El tamano del lote fue de 8 y la principal diferencia frente al modelo anterior es que la
funcién de activaciéon final del discriminador ya no es sigmoide sino lineal, y la funciéon de
pérdida el error cuadratico medio.

3.5. Resultados obtenidos least squares GAN

En este apartado se mostraran los resultados obtenidos para el modelo LSGAN entrenado
con imagenes de resolucién 512x512. En la Figura (3.10) se observan las imagenes creadas
por el generador durante el entrenamiento de la red generativa antagénica y en la Figura
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(3.11) la evolucién de las funciones de pérdida para el discriminador y el generador asi
como la accuracy del discriminador para las imagenes reales y generadas.

1

Epoca 1/20 Epoca 10/20 Epoca 20/20

Figura 3.10: Imégenes creadas por el generador de tamafio 512x512.
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Figura 3.11: Evolucién de la funcién de pérdida del discriminador y del generador. Ima-
genes de tamano 512x512.

3.6. Entrenamiento cycle GAN

Para el entrenamiento de la cycle GAN se han utilizado tanto el dataset summer2winter
yosemite como el Image2Weather. El primero de ellos se ha utilizado para realizar di-
ferentes pruebas sobre el modelo y ver qué hiperparametros son los que llevan a mejores
resultados. Por otra parte, el dataset Image2W eather es el elegido para trabajar y obte-
ner los modelos finales ya que tiene una variedad de tipos de tiempo (soleado, nublado,
lluvioso...).

3.6.1. Entrenamiento dataset summer2winter yosemite

Como se dijo, este dataset ha sido utilizado para testar los distintos hiperpardametros
en el modelo cycle GAN, como son las tasas de aprendizaje de los generadores y los
discriminadores, y los pardmetros de la funcién de pérdida de la Ec (2.16).

En total se han entrenado 5 modelos cycleGAN donde principalmente se han variado
los hiperpardmetros A1, A2, A3 y Ag4 de la funcién de pérdida de la Ec (2.16). Las tasas
de aprendizaje han sido las mismas tanto en los discriminadores como generadores en 4
de los 5 modelos, y han tomado el valor que proponen en [21] de 0.0002. El nimero de
épocas que se han entrenado los modelos ha sido 100, exceptuando uno en el que se ha
entrenado un total de 200 y, ademas, se ha implementado un decaimiento de la tasa de
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aprendizaje para las tltimas 100 épocas del entrenamiento. Este decaimiento consistia en
una disminucién del 25 % de la tasa actual de aprendizaje cada 10 épocas, aunque ambos
hiperpardmetros podian ser elegidos antes de comenzar el entrenamiento. En la Figura
(3.12) puede observarse la evolucién de la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento

del modelo GAN.
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Figura 3.12: Decaimiento de la tasa de aprendizaje del 25% cada 10 épocas para un
entrenamiento de 100 iteraciones completas.

En cuanto al tamano del lote o batch se ha utilizado tamano 1. Esto es consecuencia de que
el modelo construido consta de 4 submodelos (dos discriminadores y dos generadores), en
los que cada uno esta formado por millones de parametros. Hay que tener en cuenta ademas
de la desmesurada cantidad de pardmetros, que un lote de tamano 1 significa trabajar con
un total de 6 imagenes 256 X256, dos correspondientes una imagen real de cada dominio,
otras dos correspondientes a las imagenes reales transformadas al otro dominio, y la vuelta
a las dos imagenes originales para completar el ciclo de consistencia. Por tanto, estos
modelos estdn muy limitados por el poder computacional del que se dispone. No obstante,
se pudo llegar a hacer entrenamientos con tamanos de lote de hasta 4, pero se vio que los
resultados que iban obteniendo empeoraban bastante con respecto a entrenamientos que
utilizaban tamafo de lote 1.

En la Tabla (3.1) se van a resumir los hiperpardmetros utilizados para cada término de la
funcién de pérdida de los generadores en cada uno de los modelos entrenados, asi como el
tamano del lote, la tasa de aprendizaje y el nimero de épocas que se entreno el modelo.

Modelo Tamafo lote lr Epocas A A A3 M

I 1 0.0002 100 7 5 10 10
II 1 0.0006 100 7 5 10 10
II1 4 0.0002 100 7 5 10 10
v 1 0.0002 100 1 1 5 5
\Y% 1 0.0002 200 1 1 10 10

Tabla 3.1: Resumen de los hiperparametros utilizados para cada término de la funcién
de pérdida de los generadores en cada uno de los modelos entrenados, A1, Ao, A3 y A4.
También aparece el tamano del lote, la tasa de aprendizaje [, y el niimero de épocas que
se entreno el modelo.
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3.6.2. Entrenamiento dataset Image2 Weather

Este dataset es el empleado para entrenar los modelos finales que posteriormente seran
utilizados en la aplicaciéon. La principal razén de su eleccién es que posee una enorme
variedad de imagenes de la vida cotidiana y en gran cantidad de monumentos conocidos,
pero sobre todo, porque estan catalogadas en 5 tipos de tiempo que permitirdn utilizar
una cycle GAN para realizar transferencia del estilo de los distintos tiempos.

En total cuenta con imagenes de tiempo soleado, nublado, lluvioso, nevado y con niebla.
Esto ha hecho que la manera en la que se ha abordado el problema haya consistido en crear
4 modelos cycle GAN en los que siempre este presente el tiempo soleado, es decir, soleado-
nublado, soleado-lluvioso;, soleado-nevado y soleado-niebla. La razén de esta eleccion ha
sido que salvo soleado (cielo azul, tonos cdlidos, gran iluminacién...) los demds tiempos
son bastante parecidos en cuanto a caracteristicas como la iluminacién, el color del cielo
(grisdceo) ... Por tanto, si se quisiera pasar de nublado a nevado por ejemplo, habria que
hacer un paso intermedio transformando la imagen real a soleado, y a continuacién al tipo
de tiempo soleado, es decir, nublado—soleado— nevado.

Se han entrenado en total 8 modelos, cuatro correspondientes al modelo 4 utilizado con el
dataset summer2winter yosemite y otros cuatro utilizando nuevos valores de los distintos
hiperpardmetros. En ambos casos se ha utilizado decaimiento de la tasa de aprendizaje
del 25 % cada 10 épocas.

En el segundo tipo de entrenamiento ademéas de los términos de la funcién de pérdida
de la Ec (2.16), se ha anadido un quinto término a la funcién. Este quinto término fue
propuesto en [33] por Deniz Engine et al. para eliminar niebla de imagenes y es definido
como una funcién de percepciéon o perceptual loss. La idea principal de esta término es
comparar imagenes en un espacio de caracteristicas en lugar de en un espacio de pixeles
con el fin de preservar la estructura de la imagen original y evitar la aparicién de artefactos
aleatorios. Para ello se utilizan redes previamente entrenadas para extraer caracteristicas
de alto nivel [39]. En este caso se han seguido los pasos de Ayush Baid et al. en [10] donde
utilizan el primer bloque convolucional de la red preentrenada VGG — 19, el cual esta
formado por una capa convolucional, una capa Instance normalization y una funciéon de
activacion Leaky Relu. Aplican el error cuadratico medio (MSE). En la Tabla (3.2) se van
a resumir los hiperpardametros utilizados en los dos entrenamientos realizados.

Entrenamiento Tamano lote lr Epocas Al As A3 A4 Perceptual loss
1 1 0.0002 100 1 1 5 5 0
2 1 0.0002 100 3 1 4 4 3

Tabla 3.2: Resumen de los hiperparametros utilizados para los dos entrenamientos reali-
zados con el dataset Image2W eather.

3.7. Resultados obtenidos cycle GAN

En esta seccion se van a mostrar los resultados obtenidos para los distintos modelos cycle
GAN entrenados con los datasets summer2winter yosemite e Image2W eather.
3.7.1. Resultados dataset summer2winter yosemite

Lo primero que se va a ver, es la evolucién del valor de la funciéon de pérdida tanto en los
generadores como en los discriminadores de los 5 modelos entrenados.
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En la Figura (3.13) se muestran dichas representaciones.
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Figura 3.13: Evolucién de la funcién de pérdida de los discriminadores y generadores
que componen una cycle GAN en los modelos entrenados con el dataset summer2winter
yosemite.

A continuacién se va a mostrar la evolucién de la métrica accuracy de los discriminadores
de cada uno de los modelos en la Figura (3.14).

0.5] _
O:l v I 0.4 dis g —
o disg — 03 disgp —
“*0~10 20 30 40_50 60 70 80 90 1 010 20 30 40_50 60 70 80 90100 0 10 20 30 40_50 60 70 80 90 100
Epoca Epoca Epoca

a) Modelo I b) Modelo 11 ¢) Modelo III

ars g ——
disgp —

0" 10 20 30 40_50 60 70 80 90 1 25 50 75 100 125 150 175 200
Epoca Iteration

d) Modelo IV e) Modelo V

Figura 3.14: Evolucién de la métrica accuracy en los discriminadores de ambos dominios
para los modelos entrenados con el dataset summer2winter yosemite.

Una vez presentada la evolucion tanto de la funcién de pérdida como de la métrica accuracy
para los cinco modelos, se van a ensenar los resultados que se obtienen al aplicar dichos
modelos sobre 5 imédgenes de verano y otras 5 de invierno. La mayor parte de los modelos
entrenados se ha visto que funcionan mejor en torno a las 50-70 épocas de entrenamiento,
por lo que se utilizaran esos modelos.

En la Figura (3.15) se muestran las 5 imédgenes reales de invierno transformadas a verano
mediante los modelos entrenados con la cycle GAN.
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Figura 3.15: Imagenes de invierno transformadas a verano para los 5 modelos entrenados
con el dataset summer2winter yosemite. La primera fila se corresponde con las imagenes
reales de invierno, mientras que las siguientes con las imégenes transformadas con los
modelos I, II, ...

En la Figura (3.16) se muestran las 5 imédgenes reales de verano transformadas a invierno
mediante los modelos entrenados con la cycle GAN.
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Figura 3.16: Imégenes de verano transformadas a invierno para los 5 modelos entrenados
con el dataset summer2winter yosemite. La primera fila se corresponde con las image-
nes reales de verano, mientras que las siguientes con las imégenes transformadas con los

modelos I, II, ...

3.7.2.

Resultados dataset Image2 Weather

Al igual que en el anterior dataset, en las Figuras (3.17), (3.18), (3.19) y (3.20) se van a
mostrar la evolucién de las funciones de pérdida de los generadores y discriminadores de
lo modelos soleado — nublado, soleado — lluvioso, soleado — niebla y soleado — nevado
para los dos entrenamientos de la Tabla (3.2).
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Figura 3.17: Evolucion de la funcién de pérdida de los discriminadores y generadores que
componen una cycle GAN soleado — nublado. Arriba el modelo I y abajo el II.
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Figura 3.18: Evolucion de la funcién de pérdida de los discriminadores y generadores que
componen una cycle GAN soleado — lluvioso. Arriba el modelo I y abajo el II.
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Figura 3.19: Evolucion de la funcién de pérdida de los discriminadores y generadores que
componen una cycle GAN soleado — niebla. Arriba el modelo I y abajo el II.
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Figura 3.20: Evolucién de la funcién de pérdida de los discriminadores y generadores que
componen una cycle GAN soleado — nevado. Arriba el modelo I y abajo el II.

En cuanto a la evolucion de la métrica accuracy en los 8 modelos entrenados, el com-
portamiento es bastante similar al visto en la Figura (3.14) por lo que no se mostrard su
visualizacion y se pasara directamente a mostrar los distintos modelos aplicados a una
serie de imagenes.

En la Figura (3.21) se muestran las imagenes con tiempo nublado transformadas a image-
nes con tiempo soleado con el modelo Iy II cycle GAN de la Tabla (3.2).
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Figura 3.21: Imagenes de tiempo nublado transformadas a tiempo soleado mediante un
modelo cycle GAN. Arriba modelo I y abajo modelo II de la Tabla(3.2)

En la Figura (3.22) se muestran las imagenes con tiempo nevado transformadas a imagenes
con tiempo soleado con el modelo I y II cycle GAN de la Tabla (3.2).

Figura 3.22: Imagenes de tiempo nevado transformadas a tiempo soleado mediante un
modelo cycle GAN. Arriba modelo I y abajo modelo II de la Tabla (3.2)

En la Figura (3.23) se muestran las imégenes con niebla transformadas a imédgenes con
tiempo soleado con el modelo I y IT cycle GAN de la Tabla (3.2).
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Figura 3.23: Imagenes de niebla transformadas a tiempo soleado mediante un modelo cycle
GAN. Arriba modelo I y abajo modelo II de la Tabla (3.2)

En la Figura (3.24) se muestran las imagenes con niebla transformadas a imégenes con
tiempo soleado con el modelo Iy IT cycle GAN de la Tabla (3.2).

Figura 3.24: Imagenes de lluvia transformadas a tiempo soleado mediante un modelo cycle
GAN. Arriba modelo I y abajo modelo II de la Tabla (3.2)

Por ultimo, en la Figura (3.25) se va a mostrar la transformacién de imégenes soleadas a
los otros tipos de tiempo (nublado, nevado, niebla y lluvia) mediante los modelos Iy II
cycle GAN de la Tabla (3.2).
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Figura 3.25: Imagenes soleadas transformadas a nublado, nieve, niebla y lluvia (en ese
orden) mediante los modelos cycle GAN de la Tabla (3.2)
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Capitulo 4

Conclusiones y futuro trabajo

En este trabajo se han construido y entrenado un conjunto de modelos de redes neuronales
del tipo red generativa antagoénica siendo el principal objetivo evidenciar el efecto del
cambio climatico en la Tierra. Esto se ha conseguido mediante la modificacién de las
condiciones meteorologicas en imédgenes haciendo uso de tres clases de GANs estado del
arte, la deep convolutional, la least squares GAN y la cycle GAN.

A continuacion se discutirdan las principales conclusiones obtenidas para cada uno de estos
tipos de modelos.

4.1. Modelos deep convolutional y least squares GAN

Estos dos tipos de redes generativas antagénicas son muy similares ya que su estructura es
idéntica salvo que una utiliza la entropia cruzada binaria como funcién de pérdida, y la otra
el error cuadréatico medio. Ambos modelos reciben un vector de ruido de una determinada
dimension como datos de entrada, y mediante una serie de operaciones convolucionales
dicho vector es transformado en una imagen. Para estas dos estructuras se ha utilizado el
dataset AMOS.

En el caso de la DCGAN puede observarse en la Figura (3.4, 3.5, 3.6, 3.7) que a medida
que se aumenta la resolucién de las imégenes el generador es capaz de generar imégenes de
mayor calidad como consecuencia del aumento de capas de la red neuronal del generador,
es decir, del aumento de la complejidad del modelo.

En la Figura (3.9) del entrenamiento de la DCGAN se ve como varian las métricas y
funciones de pérdida de este tipo de modelos, algo bastante variable entre los modelos de
diferentes resoluciones. En el caso del modelo de imagenes de 128 x 128 se puede llegar a
ver como a partir de la iteraciéon aproximadamente 7000 el discriminador es incapaz de
distinguir las imagenes reales de las imagenes fake (accuracy =~ 50 %) como explican en

[9]-

Por otro lado, en el modelo entrenado con la LSGAN para iméagenes 512x512 se ha com-
probado las dos ventajas de utilizar el error cuadratico medio como funcién de pérdida,
la estabilidad del entrenamiento y la obtencién de imagenes de mayor calidad. Esto se
ve comparando las imégenes de la Figura (3.10) y la Figura (3.7) donde las imagenes
generadas en la primera época son mucho maés realistas. También en la Figura (3.11) se
observa que las funciones de pérdida tanto del generador como el discriminador, siguen
una tendencia en torno a un valor constante.

Un aspecto que hay que tener en cuenta, es que las imagenes con las que se ha trabajado
(en total unas 40.000) han sido imagenes de la misma escena, es decir, el discriminador se
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ha alimentado con imagenes siempre en el mismo escenario lo cual hace que el generador
solo aprenda a generar este tipo de imédgenes. Esto hace que el modelo creado sea bastan-
te limitado. Sin embargo, si se hubiese alimentado el modelo con una gran variedad de
escenarios, el generador puede que no hubiese sido capaz de aprender a generar ninguna
imagen realista o con sentido, pues no es lo mismo representar una cara de una persona
(campo de mayor explotacién de las GANs como se comenté en el estado del arte) donde
mas o menos todas muestran las mismas propiedades, que un paisaje aleatorio donde la
variabilidad entre escenarios es muchisimo mayor.

4.2. Modelos cycle GAN

Para estos modelos se han empleado los datasets summer2winter yosemite e image2 Weather.

El primero de ellos era un conjunto de imagenes de dos dominios, verano e invierno, y ha
servido para testar un total de cinco modelos donde se han variado los hiperparametros
(tasas de aprendizaje, pesos términos de la funcién de pérdida...) de este tipo de red
generativa con el fin de ver cudles de estos son los que dan mejores resultados. En la
Figura (3.13) se puede ver el comportamiento de la funcién de pérdida de cada uno de
los discriminadores y generadores que conforman el modelo cycle GAN. La funcién de
pérdida de los discriminadores presenta una tendencia decreciente bastante similar en los
5 modelos a pesar de utilizar distintos hiperpardmetros. En el caso de los generadores
también ocurre algo bastante parecido ya que la tendencia es bastante oscilatoria en torno
a un valor medio, el cual varia segin los pesos que se hayan dado a los distintos términos de
la funcién de pérdida. En cuanto a la métrica accuracy de la Figura (3.14) los 5 modelos
muestran una gran oscilacién al comienzo del entrenamiento, pero en torno a la época
40-50 comienzan a estabilizarse.

No obstante, donde realmente se entiende céomo afecta la modificacién de los distintos
hiperparametros de la cycle GAN en los resultados obtenidos, es a través de las imdgenes
de la Figura (3.16) y Figura (3.15).

Por un lado se puede ver que aumentar el tamano del lote a 4 (modelo III Tabla (3.1)) o
subir la tasa de aprendizaje (modelo II Tabla (3.1)) no ayuda mucho ya que los resultados
obtenidos con un lote de tamano uno o la otra tasa de aprendizaje son similares.

Por tanto, se puede concluir que donde realmente los hiperpardmetros juegan un papel
fundamental es en los distintos pesos de la funcién de pérdida de la Ec (2.16). Por ejemplo
el modelo IT'y V de la Tabla (3.1) dan distintos pesos a los términos adversarios y del ciclo
de consistencia. El primero de ellos da bastante importancia al término adversario (7) por
lo que el modelo GAN busca la generacién de imagenes que sean capaces de burlar al
discriminador del otro dominio mas que generar iméagenes de calidad. El caso del segundo
modelo es diferente, pues el peso del término adversario es minimo (1) frente a los términos
del ciclo de consistencia (10). Como consecuencia, aqui la red neuronal prioriza mucho mas
volver a la imagen original que generar imagenes del otro dominio que sean capaces de
burlar al discriminador, obteniendo imégenes practicamente casi inalteradas.

Esto ocurre de igual manera en el dataset image2W eather, compuesto por imagenes de
tiempo soleado, nublado, niebla, nieve y lluvia. El modelo I de la Tabla (3.2) da mas
importancia a los términos del ciclo de consistencia (5) que al adversario (1), en contrapo-
sicién con el modelo IT donde ocurre lo contrario. En las Figuras (3.17-3.20) se muestra la
evolucién de las funciones de pérdida de los generadores y discriminadores de lo modelos
cuya tendencia es similar a la del otro dataset.
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El peso que tiene el término adversario en el aprendizaje de la red generativa se hace
especialmente notable en el caso del modelo soleado — niebla. Se observa como al dar gran
importancia a este término, la modificacién en las imagenes es altisima llegando incluso a
sobre ajustar en la tercera foto de la Figura (3.19), ya que se ven edificios alrededor del
campanario. Esto es légico, ya que en la mayor parte de las imagenes con niebla a penas
se distingue los elementos de la imagen como pueden ser edificios. Sin embargo, en las
imagenes soleadas si que se distinguen perfectamente todos esos elementos, por lo que la
red no solo podria estar aprendiendo a poner neblina sino también edificios, personas...

En la Figura (4.1) se muestra un desglose de la importancia de los términos adversario,
de ciclo de consistencia y de identidad de la cycle GAN para uno de los generadores del
modelo IT soleado — nublado.
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Figura 4.1: Desglose de los distintos términos de la funcién de pérdida total de uno de
los generadores del modelo II soleado — nublado. Aparecen el término adversario, el de
identidad y los del ciclo hacia delante y hacia atras.

En esta figura se ve que el término que més peso tiene sin hacer una ponderacién es el
término adversario (aproximadamente 1) frente a los otros tres términos que oscilan en
torno a 0.2 - 0.4, por lo que en algunos modelos el término adversario ha sido de hasta 7
veces mas grande que los otros.

También decir que observando las imégenes transformadas por este tipo de modelos se ve
que estos se centran principalmente en variar la iluminaciéon de las imagenes o cambiar
colores como pueden ser el cielo o el suelo. Por ejemplo, al transformar fotos a tiempo
soleado la iluminacién de la imagen aumenta considerablemente y el cielo aparece de un
tono mucho mas azulado. En cambio, al transformar cualquier tipo de imagen soleada a
otro tipo de tiempo esta adquiere unos tonos mucho mas grisaceos y la iluminacién de la
imagen es mucho menor que en la foto original.

Por ltimo, puede que los resultados de este tipo de modelos tengan cierta dependencia
con los conjunto de datos utilizados, ya que en el caso del dataset summer2winter yosemite
los resultados obtenidos son mejores que con el dataset image2W eather a pesar de que
se utiliz6 la misma estructura de red en el entrenamiento. Esto puede ser normal ya que
mientras que el primer dataset se centra inicamente en imagenes de paisajes naturales (sin
coches, personas, edificios...), el segundo contiene escenarios muy variados desde paisajes
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hasta monumentos o edificios, por lo que es mucho méas complicado de generalizar.

4.3. Conclusion final

Este tipo de redes neuronales son sistemas de gran complejidad, pues el modelo completo
estd a su vez compuesto por otros 2 o incluso 4 submodelos que dan lugar a una gran
cantidad de parametros que ajustar a lo largo del entrenamiento. Ademas, la manera de
aprender de estos tipos de redes es mediante un juego de suma cero lo que hace que la
estabilidad del entrenamiento sea un problema ya que puede que alguno de los modelos
aprenda mas rapido que otro y el aprendizaje global no continte.

A todo eso hay que sumar que el gasto computacional es enorme ya que requiere el uso
de GPU de gran potencia y el tiempo que tarda en ejecutarse un modelo de estas caracte-
risticas es de aproximadamente 3 dias, lo que complica mas aun tunear hiperparametros
como pesos en funciones de pérdida, tasas de aprendizaje, tamafos de lote etc.

Por todo ello, aunque estos modelos se correspondan con el estado del arte en este tipo
de aplicaciones, los resultados estan muy limitados por el poder computacional del que
se dispone. Esto complica el desarrollo de una aplicacién como la propuesta debido a la
gran capacidad de computo que debe llevar asociada. Es por esto, que muchas aplicaciones
comerciales de este tipo precisan de enormes infraestructuras, como puede ser un clister
de GPUs.

En cuanto al futuro de este proyecto, se continuaré realizando nuevas simulaciones de este
tipo de modelos con nuevos valores en los distintos hiperparametros, se utilizaran otro tipo
de decaimientos de la tasas de aprendizaje como lineales o polindmicos, y también se usara
un decaimiento en los pesos de los términos de la funcién de pérdida del generador como
hicieron en [11] para, a medida que avance el entrenamiento, disminuir la contribucién
del término adversario y dar prioridad a los términos del ciclo de consistencia. Por otro
lado se investigara la viabilidad de construir modelos de menor resolucién como 64x64 o
128x128 y luego utilizar una Super Resolution GAN para aumentar la resolucién de las
imagenes generadas por la cycle GAN.
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