UACM

Universidad Auténoma

de |la Ciudad de México
NADA HUMANO ME ES AJENO

COLEGIO DE CIENCIAY TECNOLOGIA
LICENCIATURA EN INGENIERIA EN SISTEMAS ELECTRONICOS Y DE
TELECOMUNICACIONES

Evaluacion de algoritmos de interpolacién polinomiales, adaptivos y basados en

redes neuronales para la superresolucion de imagenes

TESIS
QUE PARA OPTAR POR EL TiTULO DE

LICENCIADOS EN INGENIERIA EN SISTEMAS ELECTRONICOS Y DE
TELECOMUNICACIONES

PRESENTAN

VALDEMAR GONZALEZ RAMIREZ
MANUEL ALBERTO RUIZ RIVAS

DIRECTOR

DR. DANIEL TAPIA SANCHEZ

Ciudad de México, junio de 2026.



Universidad Auténoma " e
de la Ciudad de México Coordinacion
Académica

Nada humano me es ajenc

SISTEMA BIBLIOTECARIO DE INFORMACION
Y DOCUMENTACION

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE LA CIUDAD DE MEXICO
COORDINACION ACADEMICA

RESTRICCIONES DE USO PARA LAS TESIS DIGITALES

DERECHOS RESERVADOS®

La presente obra y cada uno de sus elementos esta protegido por la Ley Federal del Derecho
de Autor; por la Ley de la Universidad Auténoma de la Ciudad de México, asi como lo
dispuesto por el Estatuto General Organico de la Universidad Auténoma de la Ciudad de
Meéxico; del mismo modo por lo establecido en el Acuerdo por el cual se aprueba la Norma
mediante la que se Modifican, Adicionan y Derogan Diversas Disposiciones del Estatuto
Organico de la Universidad de la Ciudad de México, aprobado por el Consejo de Gobierno el
29 de enero de 2002, con el objeto de definir las atribuciones de las diferentes unidades que
forman la estructura de la Universidad Autéonoma de la Ciudad de México como organismo
publico auténomo y lo establecido en el Reglamento de Titulacion de la Universidad
Autonoma de la Ciudad de México.

Por lo que el uso de su contenido, asi como cada una de las partes que lo integran y que
estan bajo la tutela de la Ley Federal de Derecho de Autor, obliga a quien haga uso de la
presente obra a considerar que solo lo realizara si es para fines educativos, académicos, de
investigacion o informativos y se compromete a citar esta fuente, asi como a su autor ¢
autores. Por lo tanto, queda prohibida su reproduccién total o parcial y cualquier uso
diferente a los ya mencionados, los cuales seran reclamados por el titular de los derechos y
sancionados conforme a la legislacion aplicable.



Resumen

El presente trabajo recepcional aborda el tema de la eficiencia de los algoritmos
de superresolucion en imagenes. El proposito es implementar métodos
polinomiales, adaptivos y basados en redes neuronales para evaluar su eficiencia.
En este caso se considera especificamente el problema de la superresolucién de
una sola imagen estatica el cual es comun en aplicaciones limitadas por la
resolucién del dispositivo de captura y/o por la distancia desde donde es posible
capturar la imagen y/o por la capacidad del canal de comunicacion por donde
debe transmitirse. En lo que respecta a los algoritmos de superresolucién, se
consideran los métodos polinomiales debido a su baja complejidad, asi como la
aplicacion de métodos adaptivos y el uso de una red neuronal para mejorar su
eficiencia. La evaluacién de los algoritmos se realiza a través de la PSNR vy el
SSIM como métricas de calidad. Este trabajo se desarrolla como parte de un
proyecto dentro de la convocatoria de investigacion del Colegio de Ciencia y
Tecnologia de la UACM.
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Introduccion

El procesamiento de sefiales es una funcion primordial en todos los sistemas
electronicos y de telecomunicaciones modernos. En particular, el tratamiento de
sefales bidimensionales adquirié especial relevancia con el desarrollo de las
comunicaciones multimedia, en donde las imagenes y video digitales representan
el principal contenido de informacidén que se transmite a través de los diferentes
canales de comunicacion. Esto ha impulsado a su vez nuevos avances en el
campo de la electronica, de tal forma que actualmente se puede encontrar en el
mercado una amplia variedad de dispositivos multimedia con la capacidad de

capturar, transmitir y mostrar contenidos de imagenes y video de muy alta calidad.

Cuando se habla de la calidad de una imagen se hace referencia a todo un
conjunto de caracteristicas, dentro de los cuales, su resolucién espacial, definida
como la cantidad de pixeles que componen la imagen, es una de las mas
importantes. En el pasado, la alta resolucidn era exclusiva de pantallas de grandes
dimensiones, sin embargo, actualmente se puede disfrutar de la mas alta
capacidad de resoluciéon en todo tipo de pantallas, incluyendo las interfaces
graficas integradas en una amplia gama de dispositivos portatiles. Desde luego
que la alta calidad de la imagen debe lograrse independientemente del tamaio de
la pantalla en cuestion. Sin embargo, el trabajo de ingenieria que se encarga del
desarrollo de estos productos aun no termina por resolver por completo todos los
problemas que limitan la calidad de imagen. Uno de ellos, por ejemplo, es que la
miniaturizacién de los componentes electronicos obedece a limites fisicos que
dificultan la disposicion de imagenes de alta resolucion inmediatamente después
de su captura, por lo que en todos los casos se requiere del procesamiento digital
de sefiales para que esto sea posible. Algo parecido ocurre cuando las imagenes
son transmitidas a través de algun canal de comunicacion, ya que la capacidad de
resolucidn esta sujeta a los limites del medio fisico utilizado. Por ultimo, también
debe considerarse ciertas situaciones en donde, la captura de la imagen debe

realizarse a una distancia considerablemente grande desde donde ocurre la



escena de interés como, por ejemplo, en imagenologia médica, satelital,
teledeteccion y fotogrametria. De esta forma, dado que no siempre es posible
disponer de imagenes de alta calidad, el uso de técnicas de procesamiento digital
continua siendo de gran utilidad para un gran numero de aplicaciones. Una de las
mas importantes es la Superresolucion, la cuales combina sofisticados métodos
matematicos y algoritmos computacionales para procesar los rasgos limitados de

las imagenes y transformarlos hasta lograr el nivel de percepcién deseado.

Existen diversas técnicas de superresolucion, algunas de las cuales emplean
sofisticados métodos de fusion de datos y de aprendizaje automatico, sin
embargo, su aplicacién requiere de costosos equipos debido su alta complejidad
computacional. El trabajo aqui presentado se enfoca al uso de las técnicas mas
simples de superresolucién basadas en el uso de polinomios de interpolacion. La
razon es que aun cuando existen técnicas mas avanzadas, el uso de polinomios
ha demostrado gran efectividad con bajo costo computacional. El problema en
este caso esta relacionado con la manera en la que podria mejorarse la eficiencia
de estos algoritmos, y la solucion propuesta tiene que ver con la evaluacion de
algunos métodos adaptivos para lograrlo. En miras de conservar un bajo costo
computacional, se propone también evaluar el uso de una red neuronal de baja
complejidad. Los algoritmos se evaluan sobre algunas imagenes tipicas donde se
aplican este tipo de técnicas de superresoluciéon, como, por ejemplo, imagenes
médicas y fotogrametria. Para ello se hace uso de la relacion pico sefial a ruido o
PSNR vy del indice de similitud estructural o SSIM.
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Capftule 1

1. Marco Metodoldgico

El primer capitulo describe los elementos metodoldgicos a partir de los cuales se
llevé a cabo el planteamiento del trabajo recepcional. En primer lugar, se presenta
el planteamiento del problema y la propuesta de solucion. Posteriormente se
presentan los objetivos, la metodologia y herramientas utilizadas. Por ultimo, se

describe en lo general la estructura y contenido del resto del documento.
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1.1 Planteamiento del problema

El problema abordado en este trabajo es el del mejoramiento en la eficiencia de
los métodos de superresolucidon polinomiales. Este problema implica responder
varias preguntas: ;Cual es la eficiencia maxima que puede lograrse mediante los
métodos clasicos de interpolacion polinomial? ;Es posible mejorar la eficiencia de
estos métodos aplicando técnicas adaptivas? ¢ Es posible mejorar la eficiencia de
los métodos aplicando una red neuronal simple? ¢ Tiene algun impacto sobre la
eficiencia el aplicar los métodos fila por fila o columna por columna? Estas son las

preguntas que se deben responder al final del desarrollo del trabajo.

1.2 Solucién propuesta

Para responder las preguntas planteadas se propone seleccionar tres de los
métodos clasicos de interpolacion polinomial: bilineal, bicubica y O-MOMS
bicubica. Se propone en primer lugar implementar como referencia los métodos
considerando un espacio lineal con distancia de interpolacién fija. Se propone
utilizar posteriormente una técnica adaptiva de espacio variable con distancia
deformada y una técnica con distancia fija, pero con valores de los pixeles
ponderados. Se propone implementar un algoritmo un algoritmo adaptivo que
permita variar la distancia entre los pixeles hasta encontrar le valor 6ptimo que
resulte en el error minimo. También, se propone experimentar con una red
neuronal simple con el fin de investigar si es posible lograr mejoras significativas
en la eficiencia de la interpolacion polinomial. Finalmente se propone utilizar el
valor pico de la relacién sefial a ruido y el indice de similitud estructural como

métricas de calidad y eficiencia de los algoritmos.

12



1.3 Objetivo general

Evaluar la eficiencia de algoritmos de superresolucién mediante la implementacion

de métodos de interpolacion polinomial adaptivos y basados en redes neuronales

para determinar su viabilidad en futuras aplicaciones de imagenologia médica y

fotogrametria.

1.4 Objetivos especificos

1.

Implementar los métodos de interpolacion bilineal, bicubica y O-MOMS
bicubica considerando un espacio variable con distancia deformada

entre pixeles.

Implementar los métodos de interpolacién bilineal, bicubica y O-MOMS

bicubica con distancia fija y valores ponderados de pixeles.

Implementar los métodos de interpolacién bilineal, bicubica y O-MOMS
bicubica utilizando una red neuronal para minimizar el error de

adaptacion.

Evaluar y contrastar entre si la eficiencia de los métodos implementados

aplicando métricas de calidad.

13



1.5 Justificacion

El desarrollo del trabajo recepcional se justifica por ser parte de los productos
comprometidos en un proyecto de investigacion aprobado en la convocatoria de la
Comision de Investigacion del Colegio de Ciencia y Tecnologia de la UACM. La
razon de enfocar el tema a algoritmos de baja complejidad tiene que ver con la
viabilidad del proyecto de investigacion. Originalmente se habia planeado la
implementacion de métodos supervisados y no supervisados, sin embargo,
surgieron limitantes durante la gestion financiera ya que por politicas de compra
institucionales el monto aprobado no fue suficiente para adquirir el equipo de
computo de alto rendimiento que se necesitaba para ejecutar los métodos de alta
complejidad. Asi que, para no retrasar aun mas el desarrollo del proyecto, se opt6
por cambiar el enfoque hacia métodos clasicos de superresolucion y analizar la
forma de mejorar su eficiencia mediante adaptacion y redes neuronales
tradicionales. No fue posible considerar redes neuronales mas sofisticadas por las
mismas razones de viabilidad. Esto no significa que el tema no sea relevante. Por
el contrario, los métodos basados en interpolacién polinomial continuan vigentes
en el campo de la superresolucién gracias a su baja complejidad, la cual es una
propiedad muy importante que los convierte en la mejor alternativa en diversas
aplicaciones de la superresoluciéon a pesar de los avances en la tecnologia
electrénica para los cuales pareciera que el costo computacional no es relevante.
En el mundo real existe una gran cantidad de equipos de adquisicion de imagenes
en distintas areas que pertenecen al rango de gama baja o media que no han sido
sustituidos por diversas razones, por lo que se mantienen operando y entregando
imagenes que requieren mejorar su calidad para que sean utiles para los usuarios.
Si se puede lograr la calidad de resolucién mediante técnicas de baja complejidad,
seria posible implementar estos algoritmos en cualquier hardware de capacidades
limitadas, incluyendo los equipos de generaciones anteriores, pero también las
nuevas generaciones de dispositivos portables de computacién vestible.

14



1.6 Metodologia

El desarrollo del trabajo se llevara a cabo siguiendo la siguiente metodologia:

2. Formulacion y analisis
— de los métodos de

interpolacion

1. Recopilacion de

imagenes de prueba

3. Diseno de los 4. Evaluacion de los

algoritmos indices de calidad

5. Andlisis y evaluacion

de los resultados

Figura 1.1 Metodologia

1. Recopilacion de imagenes de prueba: Debido a los objetivos del proyecto
de investigacion, se buscaran imagenes en el area médica y de

fotogrametria.

2. Formulacién y analisis de los métodos de interpolacion: En esta fase se
analizaran los modelos matematicos de los métodos de superresolucién
mediante la revision de las bases tedricas, el estado del arte y técnicas de

modelado.
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3. Disefio de los algoritmos: Esta etapa representa la de mayor relevancia del

trabajo, ya que se desarrollaran todos los algoritmos necesarios para
implementar los métodos de interpolacidn, incluyendo los polinomiales
clasicos, los adaptivos y el método basado en redes neuronales.
Posteriormente se procedera a programar los cdodigos, depurarlos y

ejecutarlos en un lenguaje de alto nivel.

Evaluacion de los indices de calidad. Esta etapa comprende la
incorporacion de los calculos de indices de calidad (PSNR y SSIM) al final

de cada algoritmo para evaluar la eficiencia de los métodos.

Analisis y evaluacién de los resultados: Finalmente, se procedera a
analizar los resultados obtenidos, contrastar la eficiencia de cada método y

responder las preguntas planteadas al inicio del trabajo.

16



1.7 Organizacion del documento

El trabajo se encuentra dividido en cuatro capitulos. El primer capitulo describe el
marco metodolégico del trabajo. Como puede observarse, se presenta el
planteamiento del problema, la propuesta de solucion, los objetivos, la
justificacion, la metodologia a seguir y justo como lo muestra este apartado, se

describe la organizacion de todo el documento del trabajo recepcional.

El segundo capitulo describe el marco tedrico de la superresolucion y de la
interpolacién de imagenes. Se describen sus fundamentos matematicos y se

explican los modelos que se implementaran en el siguiente capitulo.

El tercer capitulo describe los algoritmos disefiados para implementar cada

meétodo de interpolacion descrito en el capitulo 2.

El cuarto capitulo presenta el analisis de los resultados, las conclusiones y la
forma en que este trabajo sera utilizado en el desarrollo del proyecto de

investigacion.

17



Caplitule 2

2. Marco Teorico

El segundo capitulo del trabajo describe los fundamentos tedricos de la
superresolucion. Se introduce el concepto de la resolucion espacial de una
imagen y las fuentes que originan su degradacion. Se describen los conceptos de
superresolucion e interpolacion, asi como el problema y modelo general a partir
del cual son aplicadas. Posteriormente se describen los métodos de interpolacién
polinomial y su formulacién, los cuales serviran de base para la implementacion

descrita en el siguiente capitulo.

18



2.1 Resolucion espacial de una imagen.

En el campo del procesamiento digital, una imagen esta formada por una matriz
de pequeios elementos llamados pixeles. La resolucién espacial de la imagen se
determina por la cantidad de pixeles que la forman y se mide en pixeles o puntos
por unidad de area, generalmente pixeles o puntos por pulgada [1]. En la Figura
2.1 se ilustra el concepto de la resolucion espacial con dos imagenes digitales. La
Figura 2.1a muestra una imagen de baja resolucién con 10 pixeles por pulgada.
Por otra parte, la Figura 2.1b muestra la misma imagen, pero con el doble de

resolucion, es decir, 20 pixeles por pulgada.

(a) Resolucion espacial de (b) Resolucion espacial de
10 pixeles por pulgada 20 pixeles por pulgada.
10.PRI

: 2. 54cm .

Figura 2.1 Resolucién espacial de una imagen.

2.2 Degradacion de la resolucion espacial.

En la mayoria de los escenarios de aplicacion del procesamiento de imagenes,
una alta resoluciéon siempre es mejor que una baja resolucion. Por una parte,
cuando las imagenes son presentadas ante las personas, una mayor resolucién
facilita el proceso de percepcioén visual a través del cual el cerebro transforma la

informacion luminica captada por el ojo humano. Por otra parte, un mayor nivel de

19



detalle eleva la eficiencia de los algoritmos que deben ser aplicados para mejorar

rasgos especificos de la imagen.

Sin embargo, desde el proceso de captura, las imagenes digitales presentan una
degradacion en su resolucion espacial ocasionada principalmente por las
limitaciones fisicas del hardware. Cada dispositivo esta equipado con un arreglo
de sensores de imagen con la capacidad de capturar la luz incidente y convertirla
en una senal eléctrica representada como una secuencia de valores discretos. La
Figura 2.2 muestra una representacion de tres sensores de imagen y la
organizacion de estos sobre una malla de M x N, tal como se encuentran
organizados dentro del dispositivo de captura. En este caso la resolucion de la
imagen capturada se ve degradada tanto por la cantidad de celdas en el
dispositivo como por el tamafio de cada uno de esos sensores de imagen. Entre
mas pequefo sea el sensor la resolucidn sera mas alta y entre mas celdas existan
también mejorara significativamente la resolucion espacial de la imagen. El
problema es que el costo de los sensores imagen se incrementa en la medida que
aumenta su capacidad de resoluciéon. Por otro lado, algunas aplicaciones
requieren el uso de camaras muy pequefas, lo que dificulta también la

disponibilidad de sensores de alta resolucion debido al espacio fisico.

Figura 2.2 Sensores de imagen y almacenamiento de la imagen.
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2.3 Superresolucién de una imagen.

La mejora en la resolucion espacial de imagenes puede lograrse por medio de
hardware o mediante algoritmos computacionales. Cada que exista la posibilidad,
es preferible utilizar sistemas de captura de alta resolucion capaces de lograr
imagenes con una alta calidad visual. Sin embargo, el alto costo de estos equipos
representa en la mayoria de los casos una limitante dificil de superar, conduciendo
a la inviabilidad de las soluciones basadas en hardware. Debido a esto, el
problema de la degradacion en la resolucion de las imagenes ha sido abordado
desde una perspectiva computacional mediante técnicas de procesamiento de
imagenes y diversas clases de algoritmos. Gracias a esto, es posible mejorar
substancialmente la resolucion de una imagen a niveles de detalle tan altos que a
las técnicas y métodos se les conoce como algoritmos de Superresolucién, como

se muestra en la Figura 2.3.

/

Algoritmos de
superresolucion

N

Figura 2.3: Superresolucién de una imagen.
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2.4. Interpolacion de imagenes.

De acuerdo con el portal de Mathworks' la interpolacion es una técnica
matematica utilizada para estimar nuevos puntos de datos dentro del rango de un
conjunto de puntos de datos conocido. Esta técnica es de gran utilidad para
rellenar datos faltantes, suavizar datos existentes y hacer predicciones, entre

otras.

La interpolacion es una tarea muy importante en el campo de la superresolucion
debido a precisamente para aumentar la resolucion espacial de una imagen, es
necesario estimar el valor de los pixeles faltantes a partir de los valores de los
pixeles conocidos de la imagen con baja resolucién disponible. Entre mayor sea la
resolucidn espacial requerida mayor sera la cantidad de pixeles que se deben
estimar. Esto se ilustra en la Figura 2.4. Para mejorar la resolucion de la imagen
de M x N pixeles de la Figura 2.4a al doble, sera necesario estimar 2M x 2N
pixeles cuyo valor es desconocido. Por otra parte, si se desea aumentar la
resolucion al triple, sera necesario estimar 3M X 3N valores de pixeles

desconocidos. Esta tarea se logra mediante el proceso de Interpolacion.

(@) Imagen de baja (b) Imagen al doble de (c) Imagen al triple de resolucion

resolucion de MxN resolucion 2Mx2N 3Mx3N

Figura 2.4 Interpolaciéon de una imagen.

L https://la.mathworks.com/help/matlab/interpolation.html
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2.5 El problema de la interpolacién.

El problema clasico de la interpolacion [1-3], aplicado a la i-ésima fila de una
imagen, se ilustra en la Figura 2.3 y consiste en estimar el valor del pixel
intermedio en la posicion x a una distancia s de la posicidén x;, y a una distancia
1 —s de la posicion xj,,. Asumiendo que todos los pixeles estan igualmente
espaciados en todas las filas y columnas de la imagen, es posible formular el
problema de la interpolacién como la estimacion de los valores de una funcién
f(x) de tal forma que:

[oe]

fo) = clndpx—x0) 1
k=—o0

donde B(x) representa una combinacion lineal de funciones base a partir de las
cuales se realiza la interpolacion. También se denomina Kernel de interpolacion y
su funcion es seleccionar los pixeles vecinos y su ponderacion al momento de
interpolar cada pixel desconocido, como se muestra en la Figura 2.5. c¢(x) es un
conjunto de coeficientes dispersos en filas y columnas de orden igual al tamafio de
la imagen de superresolucion. Es decir, si se desea interpolar una imagen de
256 x 256 para obtener su equivalente en superresolucion de 1024 x 1024,
entonces c(x) consistira en este ultimo numero de pixeles, los cuales contendran
los 256 x 256 pixeles de la imagen original se denominan coeficientes de
interpolacién y se obtienen a partir de los pixeles de la imagen original separados
por pixeles de valor cero en la cantidad suficiente para formar la imagen de alta

resolucién (1024 x 1024, en este caso).

s A

© 000 @

X k-1 XK X X k+1 X k+2

- J

Figura 2 5. Distancia de interpolacion a partir de pixeles conocidos.
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En la Figura 26 se muestra el proceso para obtener la matriz de coeficientes c(x).
En la parte superior, la Figura 2.6a muestra una imagen de baja resolucién
espacial, la cual consiste en una matriz de numeros enteros que representan los
niveles de intensidad que dan la tonalidad a cada pixel. La figura 2.6b muestra

una seccion de la imagen con sus valores de pixeles.

d)

Figura 2 6. Distancia de interpolacion a partir de pixeles conocidos.
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Los valores de la imagen de baja resolucidn se mapean a otra matriz intercalando
ceros entre ellos con el fin de obtener un molde o rejilla con la dimension exacta
que se desea obtener para la imagen de alta resolucion. Las figuras 2.6¢c y 2.6d
muestran una porcidn de esta imagen denominada matriz de coeficientes de
interpolacién dentro del proceso de superresolucion. Los algoritmos de
interpolacidn que se describen en este trabajo se aplican precisamente sobre esta

matriz, como se muestra en la figura 2.7.

; t a) Imagen LR

N

b) Matriz de
coeficientes

c(x)

c) Imagen HR

Figura 2 7. a) Imagen de baja resoluciéon LR, b) Matriz de coeficientes c(x), c)
Imagen equivalente de alta resoluciéon HR.
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2.6 Técnicas de interpolacién polinomial

Las técnicas de interpolacion polinomial se desarrollan a partir de la ecuacion 2.1
sustituyendo B(x — x,) por una funcion que puede ser lineal o alguna funciéon
spline de tal forma que al calcular su convolucion con la matriz de coeficientes
c(x;) se obtenga una interpolacion eficiente de la imagen de baja resolucion [1-3].
A continuacion, se describen los métodos clasicos de interpolacion polinomial.
Debido a que estos utilizan una distancia fija s para ponderar los pixeles vecinos,
su complejidad es la mas baja entre todos los algoritmos de superresolucion

existentes, lo cual no impacta necesariamente su efectividad.

2.6.1 Técnica de Interpolacién “Bilineal”.

Si B(x) se define como la convolucion de dos pulsos rectangulares, entonces su valor es
B(x) =1 —|x| para valores de |x| <1y cero para cualquier otro valor [1]. En este
caso, se asume que la imagen esta ordenada lexicograficamente en una sélo
vector fila por fila o columna por columna. Por otra parte, a partir de la figura 2.5, la
distancia s entre los pixeles x y x;, asi como la distancia s entre x;,,; y x se

definen de la siguiente manera:

S=x—x,Y1—5S=Xp41— X (2.2)
De esta forma, el modelo para la interpolacion bilineal se define como:

fur(x) = (L =) f () + sf (Xg41) (2.3)

Esta técnica se denomina interpolacion lineal o bilineal y consiste simplemente en
la estimacion de los pixeles a interpolar partir de una superficie lineal formada con
los pixeles vecinos conocidos de la imagen original. Es decir, el método es una

funcién lineal de x y s.
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2.6.2 Técnica de interpolacion Bicubica
Si se realiza la convolucion entre tres pulsos rectangulares, se obtiene el kernel de

interpolacién bicubica, el cual esta definido como

B(x) = %— |x|% + % para 0 < x| < 1, (2.4)

(Z_I:DB para 1 < |x| <2 (2.5)

B(x) =
y cero para cualquier otro valor.

Al sustituir B(x) en la ecuacion 2.1, se obtiene una convolucion o combinacion
lineal entre los 16 valores de los pixeles vecinos sobre las filas y columnas de la

rejilla c(x). La ecuacion resultante de para la interpolacion bicubica es entonces:

fur () = c(xp_D[B+5)3—4Q2 +5)2+6(1+5)%—4s3]/6
+c(x)[(2 +5)2 —4(1 + s)3 + 653]/6 (2.6)
+ () [(1 +5)° — 45%]/6 + c(x442)5°/6

Debido a que esta técnica utiliza cuatro veces mas pixeles de informacién que la

interpolacién bilineal, produce una mejor calidad de imagen.

2.6.3 Técnica de interpolacion O-MOMS.

La Interpolacién Optima de Maximo Orden y Minimo Soporte, conocida por su
abreviatura O-MOMS, forma parte de una familia de funciones base en la forma de
curvas spline. En este sentido, una curva spline es una funcidon que puede
describirse en términos de un polinomio. Las técnicas de interpolacion basadas en
curvas spline generalmente funcionan mejor que los métodos de interpolaciéon
lineales descritos en las secciones anteriores ya que los pixeles utilizados en la
interpolacién mantienen una relacion funcional mas correlacionada. En este caso
utilizaremos la interpolacion O-MOMS bicubica, la cual se calcula a partir de la

ecuacion 2.7:
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1 1 13
—I>c|3 = x4 el + 57

51 0<|x|<1
= 8 29
fur(x) | 13 + |x|? __|x| _|_H 1<|x|<2 (2.7)
0, 2 < [x]

Nuevamente, aplicando la relacion entre x y s de la figura 2.5, se obtiene el
modelo de interpolacion que puede ser aplicado fila por fila y columna por

columna:

i) = cC) [~ 1+ 97 + (1497~ 2 (149 +2]

s 13
+c(xk)[25 —s? +ﬁ+21 ;
+ c(sr) [—(1+s)3+(1—5)2—15—4+ﬁ (2.8)
b ol [~ 3@ - 9 + @ -9 2 @) 4o
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2.7 Técnicas de interpolacion adaptivas

Las técnicas de interpolacion polinomial son las mas utilizadas en el campo de la
superresolucion debido a su simplicidad. Sin embargo, ninguno de estos
algoritmos toma en cuenta las variaciones locales entre los pixeles a lo largo de la
superficie de la imagen, lo cual puede causar cierta difuminacion en la imagen de
alta resolucion que hace necesario utilizar procesos adicionales de mejoramiento y

filtrado para lograr la calidad requerida.

A continuacion, se describen algunas técnicas de interpolacion que pueden ofrecer

un mejor desempeino mediante el uso de adaptacion.

2.7.1 Interpolacion con distancia deformada.

Este algoritmo es el mas simple entre las técnicas adaptivas y puede aplicarse a
cualquier meétodo de interpolacién polinomial. La técnica consiste
fundamentalmente en modificar la distancia s que aparece en la figura 2.5 por una
distancia s’ la cual depende de la homogeneidad o no homogeneidad de la
vecindad de cada pixel a interpolar. La distancia s’ se calcula mediante la

ecuacion 2.9:

s'=s—k*1A,*s*x(s—1) (2.9)

Donde A,, depende de la simetria en los pixeles de la vecindad de x,; y se define

como:

_ leCena1) — c@en-1)] = le(n42) — c(xn)| (2.10)

" Lmax -1

El factor L,,,, depende de la cantidad de tonalidades que se pueden representar con el

numero de bits utilizado para codificar cada pixel de la imagen. Generalmente, L4 =
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256 para pixeles de 8 bits. El parametro T es un numero entero positivo que sirve para

ajustar el grado de difuminacion sobre la imagen resultante.

2.7.2 Interpolacion ponderada.

En el algoritmo anterior los valores de los pixeles x se mantenian sin cambio y se
deformaba la distancia s. Ahora el método consiste en lo contrario, mantener fija
la distancia s y ponderar los valores de los pixeles mediante el uso de pesos

adaptivos de espacio variable.

De esta forma, el método de interpolacién bilineal con pesos ponderados es como

en la ecuaciéon 2.11:

fur(x) = (1 = s)agc(xg—1) + sasc(xp41) (2.11)

Dondeay=1—-y4, y a; =1+VvA,.

A,, esta definida de la misma forma que en la ecuacion 2.10 y el factor y es un

numero entero positivo que controla el peso o ponderacion de los pixeles.

Para el caso de la interpolacion bicubica con pesos ponderados, el método se

modifica como en la ecuacién 2.12:

fur(x) = a_1c(xp_1) [B+5)3 —4(2 +5)3 +6(1+5)%—4s53]/6 (2.12)
+ agc(xx) [(2+5)3 +4(1 +5)3 + 653]/6
+ c(xp41) [(1 +5)° — 453]/6 + +ac(xyyz) s3/6

Dondea_;=ay=1—-v4, Yy a; =a,=1+vyA,.
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La interpolaciéon O-MOMS bicubica quedaria como en la ecuacion 2.13:

1 85 29 2.13
fur0) = a_scCiem) [~ 2 (487 + (92— (1 +9) +2] 1)
1 s 13
—g3 _ g2 4 4
+aoc(xk)[25 Sttt
1 s 13
+ a,c(Xg41) [E 1+s)P+1—-s)>- SVRETI

1 85 29
+ ac(Xp42) [_8(2 —-s)3P+(2-5)2%- E(Z -5+ H]

De lamismaforma,a_, =ay,=1—-y4, y a; =a, =1+yA,.
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2.8 Interpolacion adaptiva usando redes neuronales

Los métodos adaptivos basados en la minimizacién del error cuadratico medio o
MSE son din lugar a dudas los mas ampliamente utilizados en el campo del
procesamiento de sefiales. A continuacion, se describe un modelo de interpolacién
polinomial basado en la minimizacion del MSE, usando para ello una red neuronal
de tres capas alimentada con vectores de entrenamiento obtenidos de imagenes
interpoladas con los métodos descritos en las secciones anteriores. Para la
optimizaciéon del proceso de interpolacion no se requiere utilizar una red
demasiado compleja, por lo que una arquitectura simple compuesta por las capas
de entrada y salida con una capa oculta entre estas es suficiente para realizar la
interpolacidn. EI entrenamiento de la red neuronal se realiza ajustando los
coeficientes mediante un algoritmo de retropropagacion de tal forma que al
multiplicarlos por el valor de las neuronas en la capa de entrada y la capa oculta

se minimice la suma del error en la capa de salida.

2.8.1 Fundamentos de las redes neuronales

Una red neuronal es un modelo computacional y una herramienta de optimizacion
capaz de emular el funcionamiento del cerebro humano en procesos de
aprendizaje. Su arquitectura se compone de un conjunto finito de unidades
elementales de aprendizaje organizadas e interconectadas entre si en diferentes

capas, como se muestra en la figura 2.8.
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Figura 2.8: Forma general de una red neuronal.
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Figura 2.9: Neurona del cerebro humano y neurona de una red neuronal artificial.

A la unidad elemental de aprendizaje de una red neuronal se le denomina neurona
debido a que funcionalmente su operacion tiene un papel similar al de una
neurona del cerebro humano, aunque en este caso su respuesta esta definida en
forma mas precisa a través de un modelo matematico denominado funcién de
activacion, como se muestra en la figura 2.9. Las neuronas en una red neuronal
artificial estan interconectadas por aristas, simulando la sinapsis, un término
utilizado para definir la unién funcional y la comunicacion entre las neuronas del
cerebro humano. Existen diferentes arquitecturas de redes neuronales y todas
estas se caracterizan por la cantidad de capas en las que se organizan las
neuronas y por la forma en la cual se calcula la respuesta de cada neurona y la
relacion entre la entrada y la salida de la red. Un tipo de red neuronal
ampliamente utilizado es una red multicapa llamada red de retropropagacion,
aunque es importante mencionar que esta no es la unica red que utiliza una
arquitectura con varias capas. Como se ilustra en la figura 2.10, la primera capa
de la red se denomina capa de entrada, mientras que la ultima capa es la capa de
salida. Entre estas dos capas existe al menos una capa intermedia denominada
capa oculta. Sin embargo, puede agregarse un mayor numero de capas ocultas
para mejorar la capacidad de aprendizaje de la red, al costo de incrementar
exponencialmente la complejidad. Las redes con 10 o mas capas ocultas
requieren algoritmos altamente complejos capaces de realizar un aprendizaje
mucho mas profundo, pero requieren del uso de equipos de computo de muy alto

rendimiento para reducir el tiempo de entrenamiento de la red. Debido a las
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restricciones del proyecto, en este caso se utiliza una arquitectura simple con una

sola capa oculta.

2.8.2 Conceptos generales de las redes neuronales.

En el contexto de las redes neuronales, una neurona es un elemento de
procesamiento autonomo que intenta modelar el papel de una neurona del cerebro
humano. Una red neuronal consiste en la interconexion de un conjunto de
neuronas organizadas por capas o niveles. Las arquitecturas de red mas simples
red consisten en un par de capas, otras redes utilizan tres capas, y las
arquitecturas avanzadas llegan a emplear mas de diez capas de neuronas en una
sola red o, pueden emplear varias redes con un numero reducido de capas cada
una, las cuales son optimizadas simultaneamente apoyandose entre si para
obtener mejores resultados. Una neurona realiza un procesamiento muy simple el
cual consiste en recibir los valores que le envian varias neuronas, aplicar una
transformacion a estos datos mediante una funcion de activacion y retransmitir el

resultado de salida a las neuronas ubicadas en la siguiente capa.

Por otra parte, se utiliza el término capa para describir una coleccion de neuronas
que deben desempefiar una funcion comun. Ninguna neurona esta interconectada
con otras neuronas dentro de la misma capa. Todas las redes neuronales
contienen una capa de entrada y una capa de salida y, dependiendo de su
arquitectura, se pueden agregar capas intermedias u ocultas. En cualquiera de

estas capas existe al menos una neurona.

Otro concepto utilizado en las redes neuronales es el de arco, el cual se utiliza
para denominar a cada una de las las lineas de comunicacion de conectan
unidireccionalmente las neuronas entre las diferentes capas de la red. En las
redes con propagacion hacia adelante la informacion fluye desde la capa de
entrada hasta la capa de salida, mientras que en las redes con propagacion hacia
atras o con retro-propagacion, la informacion fluye en sentido contrario,

comenzando en la capa de salida y terminando en la capa de entrada.
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El siguiente concepto hace referencia a un elemento que se ubica sobre los arcos

que conecta una neurona con otra. Los coeficientes son valores reales que

indican la influencia de una neurona tiene sobre otra. Generalmente se agrupan

en vectores y sus valores son actualizados en cada iteracion durante la fase de

entrenamiento de la red hasta obtener la salida que presente el nivel de error

maximo aceptable. Estos conceptos pueden verse aplicados en la arquitectura de

red multicapa mostrada en la figura 2.10, la cual es precisamente el tipo de red

que se utilizara en este trabajo.

Propagacion del error hacia atras

X1
X, —— Valores de
referencia
XN—z Errorfe———m—
Xn-1
Entradas Salidas
L VAN P o
N N Y
Capade Capa Capade
entrada oculta salida

Figura 2 10. Arquitectura de la red neuronal.
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2.9 Algoritmo de entrenamiento de la red neuronal.

En este trabajo se utilizara el algoritmo de entrenamiento de propagacion del error
hacia atras o EBP por sus siglas en inglés (Error Back Propagation). En este caso,
dado que se utilizara una arquitectura de tres capas para la red, el algoritmo utiliza
una relacion entrada-salida conocida a priori para calcular en cada iteracion la
diferencia entre la salida estimada y la de referencia. Posteriormente el error es
utilizado para adaptar los valores de los pesos o coeficientes entre la capa de
salida y la capa oculta, asi como los coeficientes entre la capa oculta y la capa de
entrada., lo que se denomina propagacion del error hacia atras. La entrada a la
red se forma con las imagenes interpoladas con los polinomios y la salida
esperada o de referencia se toma con los valores de la imagen de referencia de
alta resolucion a la que se pretende igualar mediante el proceso de interpolacion.
Se supone que después de completar la fase de entrenamiento, la red sera capaz
de funcionar para cualquier entrada de datos, siempre y cuando estos se hayan
obtenido de la aplicacion de los mismos algoritmos de interpolacion y se hayan
organizado vectorialmente en el mismo orden lexicografico. A continuacién, se

describe el algoritmo de entrenamiento completo.

1. Sea I el numero de neuronas en la capa de entrada, determinado por la
longitud de los vectores de entrenamiento de entrada. I también es el
numero de neuronas en la capa de salida. A continuacion, se define el

valor J, que representa el numero de neuronas en la capa oculta.

2. Se inicializan los pesos de la red con valores aleatorios uniformemente
distribuidos en el intervalo [—0.1,0.1]. Se define también la tasa de
aprendizaje n >0 y el valor de error objetivo E,,;, (para la fase de

entrenamiento se definié un error maximo E,,;, = 1 x 10719).

3. Se inicializan los umbrales para la activacion de las neuronas. Estos valores

nunca deben cambiar (x, = 1, z; = 1).
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. Se inicializan las variables de ciclo p = 1y g = 1 utilizadas para controlar el
numero de ciclos de entrenamiento y las iteraciones en cada ciclo,

respectivamente.

. Se utiliza la funcién de activacion (2.13) para propagar las activaciones de

las neuronas de la capa de entrada a las neuronas de la capa oculta:

_ 1
1 4 e Elovix)

Zj paT'a _] = 1p2' F] (213)

. Se utiliza la funcién de activacion (2.14) para propagar las activaciones de

las neuronas de la capa oculta a las neuronas de la capa de salida:

1 (2.14)

0, = para 1=1.2,..,1

e (Bamn)

. Se calcula el valor del error en cada iteracion:

1
E; = E(di —-0)% para i=1.2,..1 (2.15)

. Se calcula el error en las neuronas de la capa de salida. El error en cada
neurona se basa en la diferencia entre la salida actual de la red 0; y la

sefal objetivo d;:

601' = (dl - 01)(1 - Oi)Oi para i=12,..,1 (216)
. Se calcula el error en las neuronas de la capa oculta usando la siguiente
ecuacion:

. (2.17)
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10.Se ajustan los pesos entre la capa oculta y la capa de salida de la siguiente

manera:
wij = wij +1n8p;z; para i=12,..,Iypara j=12,..,] (2.18)

11.Se ajustan los pesos entre la capa de entrada y la capa oculta de la

siguiente manera:

vij = v +nb,x; para i=12,..,Iypara j=12,..,] (2.19)

12.Si p < I, entonces p =p + 1,q = q + 1repetir desde el paso 4. En caso

contrario, continuar con el paso 13.

13.Si E < E,;;, finalizar el proceso de entrenamiento. Obtener las salidas
W,V,q y E. En caso contrario reinicializar p = 1 y comenzar un nuevo ciclo

de entrenamiento desde el paso 4.

2.10 Interpolacién polinomial usando la red neuronal

Los pasos para llevar a cabo la implementacién de la red neuronal para las
técnicas de interpolacion polinomial se agrupan en dos procesos: el de
entrenamiento y el de pruebas. A continuacion, se describen estas dos fases de la

implementacion, asi como los pasos necesarios:

2.10.1 Fase de entrenamiento

1. Inicia con la interpolacién polinomial de una imagen y dos réplicas
idénticas. A cada una de ellas se aplica una técnica de interpolacion
diferente, es decir, a la primera se aplica la interpolacion bilineal, a la
segunda se aplica la interpolacion bicubica y a la tercera se aplica la
interpolacion O-MOMS bicubica.
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2. Se divide cada imagen en diferentes regiones de interés para reducir el
tiempo de procesamiento de la red neuronal. En cada fase de
entrenamiento se construye un vector organizado lexicograficamente
tomando de cada region de interés dos puntos de la regién bilineal y cuatro

puntos para las regiones bicubica y O-MOMS bicubica.

3. Todos los vectores (uno por cada region de interés) son usados como

entradas a la red, obteniendo a la salida su interpolacién como resultado.

4. El entrenamiento de la red se realiza con todo el conjunto de datos

disponible.

2.10.2 Fase de pruebas

1. En la imagen a interpolar, los puntos de entrada de cada region usados
para la estimacion de cada pixel se organizan lexicograficamente en forma
de vector

2. Este vector se introduce en la red para estimar el valor de los pixeles

correspondientes.
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2.11 Métricas de calidad.

Las métricas de calidad sirven para medir el grado de distorsion de una imagen
cuando se somete a procesamiento. Para que puedan implementarse estas
métricas requieren de una imagen de referencia sin distorsion para poder realizar
la comparacién con la imagen distorsionada. Existen dos métricas principales las
cuales son las mas ampliamente utilizadas en el campo del procesamiento de
imagenes. La primera es la Relacion Pico Sefial a Ruido o PSNR y |la segunda es
el indice de Similitud Estructural o SSIM.

2.11.1 La relacién senal a ruido pico.

El PSNR determina la relacion de la energia de una sefial y el ruido que la afecta.
Su valor en escala logaritmica esta dado en dB y su expresion matematica esta
dada por la Ecuacion 2.14, es una medida relativa de la calidad de imagen y se
basa en el error cuadratico medio (MSE), el cual se utiliza como medida de
desviaciéon del promedio cuadratico para hallar la estimacién del valor verdadero,
es entonces la medida objetiva mas comun para comparar el filtrado de una
imagen, especialmente cuando la imagen se ha sometido a algun proceso de

compresion. El PSNR se define como en la ecuacién 2.20:

PSNR = 10log li;;;l dB (2.20)
donde
1 == R (2.21)
MSE = TN [|Fur(2) = Fyr(0)]]

donde M y N son el numero de filas y columnas de la imagen, respectivamente.

Generalmente, valores de PSRN entre 30 y 50 se consideran aceptables y entre

mayor sea el valor también lo es la calidad de la imagen.
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2.11.2 El indice de Similitud Estructural

El indice de similitud estructural (SSIM) es una medida que pretende cuantificar de
forma numérica y automatica la calidad visual de una imagen para un observador
humano. ElI SSIM consiste en comparar tres aspectos de una imagen: la

luminancia, el contraste y la estructura esta definido como en la ecuacion 2.22:

(2uxtty + C1) (20, + C,)
(Z,u%u)z, + Cl)(ZGQ?a}% + Cz)

SSIM = (2.22)

En donde puy, 1y, a,?,aﬁ Yy 0y, sON la media, varianza y covarianza de la imagen de

referencia y la imagen interpolada. C; y C, son dos constantes que dependen del

rango dinamico de valores de pixel.

La media de la imagen de referencia y la imagen interpolada es:

1 © (2.23)
5= 3 0, 0, )
m=1n=1
1 v, (2.24)
= 7y 2, 2, fem)
m=1n=1

Asimismo, la varianza de la imagen de referencia y de la imagen interpolada son:

1 M N
o, = mz Z[fx(m,n) —uz,]’

(2.25)

(2.26)

1 M N
%= i 2, 2 emm — )
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M N
1 A 2.27
Offe = WUN z Z[fx(m» ORI VAGRDESTY (2:27)
m=1n=1
Para calcular el SSIM, es necesario ademas definir las siguientes constantes:
k, =0.03
€, = (k1L)2
G, = (kzL)Z
De esta forma, el indice de Similitud Estructural se define como:
— (2pxpy + 1) (204, + C;) (2.28)

(Z,u,%,u}z, + Cl)(Za,?a}% + Cz)
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Capitulo

3. Implementacion de los algoritmos

En este capitulo se describe la implementacion de los cuatro métodos adaptivos y
el método basado en una red neuronal usando imagenes de prueba del area
biomédica, forestal y de radar de tipo RGB y en escala de grises. En primer lugar
se presenta el diagrama de flujo del procedimiento general utilizado y
posteriormente se presentan los diagramas de flujo detallados para cada
algoritmo. Como podra observarse en cada método, se incluyen los calculos para
la relacion sefal a ruido pico (PSNR) y el indice de similitud estructural (SSIM)

como métricas de calidad.
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3.1 Procedimiento general.

En la figura 3.1 se presenta el diagrama de flujo del procedimiento general
utilizado para la evaluacion de los algoritmos. Para cada uno de estos, se utiliza
una imagen de prueba de alta resolucion f, a la cual se le aplica un submuestreo
para generar una version de baja resolucién denotada por g,. Se asume que esta
version degradada de f, equivale a una imagen cualquiera de baja resolucion
adquirida mediante dispositivos de baja capacidad o transmitida a través de un
canal limitado en ancho de banda. Los valores de g, se utilizan para construir una
matriz de coeficientes de interpolacion denotada como c,. Estos coeficientes son
simplemente los valores de baja resolucion de la matriz g, intercalados con N — 1
ceros, siendo N el orden de interpolacién. Por ejemplo, un valor N = 2 significa
que la imagen g, se amplificara al doble de resolucidén. Un valor N = 4 significa
que la imagen estimada tendra cuatro veces mas resolucién que la imagen g, y
esta misma loégica aplica para cualquier valor de N. Los algoritmos de
superresolucion son aplicados sobre la matriz de coeficientes c,, la cual funciona
como un molde que contiene la informacién minima necesaria para estimar los

pixeles desconocidos, inicialmente definidos con valor cero.
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C Inicio )
Imagen de alta
resolucion f,

Obtencion de la imagen degradada de

baja resolucion a partir de la imagen
original g,

¥

Construccidn de la rejilla de alta

resolucién g, intercalada con ceros

v

Estimacién de la imagen de alta

resolucidn a partir de la imagen
degradada de baja resolucidn

!

Medicion de la calidad de la estimacién

con respecto a la imagen original de alta
resolucion f,

)
C D

Figura 3 1. Diagramas de flujo con el procedimiento de interpolaciéon y evaluacion
de los algoritmos.

3.2 Implementacion del método de distancia deformada.

Siguiendo la légica del diagrama de flujo mostrado en la figura 3.2, el algoritmo
comienza con la carga de la imagen de prueba f,, la obtencion de la version
degradada g, y de la rejilla c¢,. Para implementar este método adaptivo, tal como
se describié en la seccion 2.2, es necesario calcular la distancia s’, lo cual requiere
a su vez del calculo del parametro A4,,. Estos calculos deben repetirse para cada
plano si es que se aplican sobre una imagen RGB, a diferencia de una imagen en

escala de grises, en cuyo caso solamente se aplican en un plano. Por simplicidad,
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se utilizan las letras R, G y B para identificar la rejilla correspondiente a cada
plano. En el caso de una imagen en escala de grises, solo se utiliza la rejilla R. La
figura 3.3 muestra el diagrama de flujo con este procedimiento para los planos G y
B para el caso de una imagen a color. La figura 3.4 muestra el mismo
procedimiento aplicado a una imagen en escala de grises o para el plano R de la
imagen RGB. En estos diagramas so6lo se indica el proceso de interpolacion, el

cual sera mostrado en detalle en la figura 3.6.

C Inicio )
¥
/ Leer imagen de prueba /

¥

Generar imagen degradada

de baja resolucién g,

¥

Construir rejilla de imagen

de superresolucién c,

v

Asignar valor inicial de s

élmagen a
color?

Figura 3 2. Diagramas de flujo del procedimiento de interpolaciéon con distancia
deformada para los planos G y B de una imagen a color parte 1.
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j=2
¥
abs (Gi,j+1) = GG — 1)) — abs (G(,j +3) - G(i,j — 1))
A:
L—1
v
's=s—kxAxsx(s—1)
¥

Polinomio de interpolaciéon para el plano G

v

e abs (E(i,j +1)—B( - 1)) — abs (B(i,j +3)—B(i,j — 1))

L—1

s'=s—kxAxsx(s—1)

¥

Polinomio de interpolacién para el plano B

L=

A 4

Jj < ncols_HR

L\ abs (G(i,j +1) -GG - 1)) — abs (G(i,j +3)—G(i,j - 1))

L—1

)

s'=s—kxAxsx(s—1)

)

Polinomio de interpolacidén para el plano G

iy

L s(BGj+ D =BG - D) —abs (B +3)—BGj— 1)

L—1

]

s'=s—kxAxsx(s—1)

¥

Polinomio de interpolacion para el plano B

Figura 3 3. Diagramas de flujo del procedimiento de interpolaciéon con distancia
deformada para los planos G y B de una imagen a color parte 2.
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©

i < nrows_HR

j=2

1]
L _abs(RGj+D - RG - 1))’— abs (R(i,j +3) — R(,j — 1)

1

v
s'=s—kxAxsx(s—1)
¥

Polinomio de interpolacién para el plano R

A 4

_abs (ﬁ(i,j +1)—R( — 1)) — abs (ﬁ(i,j +3)—R(@i,j— 1))

A 3

s'=s—kxAxsx(s—1)

)

Polinomio de interpolacion para el plano R

Figura 3 4. Diagramas de flujo del procedimiento de interpolacién con distancia
deformada para una imagen en escala de grises o el plano R de una imagen a color.
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La figura 3.5 muestra el diagrama de flujo con el procedimiento para calcular las
primeras dos métricas de calidad descritas en el apartado 2.5. En primer lugar, se
calcula el MSE entre la imagen de referencia f, (planos R, G y B) y la imagen
estimada con los métodos de superresolucién f, (planos R, G y B). A partir de
este valor se calcula la PSNR. Por otra parte, la figura 3.6 describe el
procedimiento para calcular el indice de similitud estructural o SSIM a partir de la

media, desviacion estandar y varianza de cada plano.

S| NO
élmagen a color?
M-1N-1
wsE — L |RGD —RGD[+|6GH - 6@ N +[BGH —BG)|
~ MN , 3
i=0 j=0
v
M—-1N-1
MSE = ! [|[RGJ) —RG D]
TMN L L b b
i=0 j=

T

255
PSNR = 10log |-

2

| as

Figura 3 5. Diagramas de flujo con el procedimiento para calcular el MSE y PSNR.
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L = 2n1’1m de bits

k1 = 001 kz = 003 Cl == (le)Z Cz = (kzL)z

1 v v )
Ot =7 2 D Lelmm) = g ][fuGmm) = ]

m=1n=1

(2uepy + C1) (204, + C,)
(Z,u,%,ujz, + Cl)(Zafaf + Cz)

SSIM =

|
C_n D

Figura 3 6. Diagramas de flujo con el procedimiento para calcular el SSIM.
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La Figura 3.7 muestra el algoritmo para implementar la interpolacion bilineal con

distancia deformada.

éIlmagen a color?

NO

R(,j) = (1 —s)R(i —j) + sR(i)

R(,j) = (1 —s)R(@i —j) + sR(i)

¥

GG, ) =00-5)G>—)) +sG>i)

¥

B(i,j) =1 —s)B(i—j)+sB()

T

Figura 3 7. Diagramas de flujo con el procedimiento del polinomio de interpolacién

bilineal.
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La Figura 3.8 muestra el algoritmo para implementar la interpolacion bicubica con

distancia deformada.

h 4

NO
éIlmagen a color?

R() = Ryp(i — D[B + )% —4(2 + 53 + 6(1 +57)° — 45| /6
+R(® [(2 +s)3—4(1+5)3 + 65’3]/6
+RU+D[A+5)3-4s%]/6+R(i+2)s/6

R =RG-D[B+5) -4 +s)+6(1+5)°-4s5"]/6
+RM)[(2+5) -4 +5)% +65%]/6
+RG+D[(1+5)°—4s°]/6 + R(i +2)s” /6

v

CH=GGE-1D[B+s5)P-42+5)3+6(1+5)°—-4s5%]/6
+ G [2+5)°-41+5)+65%]/6
+GGH+D[(A+5)°2-45°/6 +G(i +2)s°/6

v

B =Bli-D[B+5s)>—-42+s)?+6(1+5)°—-4s%]/6
+ B [(24+5)®-4(1+5)+65%]/6
+B G+ 1D[(1+5)®-45°1/6 +B(i+2)s°/6

T

Figura 3.8. Diagramas de flujo con el procedimiento del polinomio de interpolaciéon

bicubica.

La Figura 3.9 muestra la interpolacion O-MOMS bicubica con distancia deformada.
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¢Imagen a color?

RO =RG-D[-1+9)3/6—-(1+3)*+(85/42)(1 + )

+29/21] + R()[s*/2 — %]
+RG+D[(A-9)3%/2+(1-5)*+5/14
+13/21] + +s/14 +13/21

+ R+ 2)[-(2-5)3%/6—(2—75)?

+ (85/42)(2 +s) + 29/211

\ 4

RO =RG-1D[-1+5)3/6—-(1+5)%+(85/42)(1+s)
+29/21] + R(W)[s3/2 — %]
+RG+D[(1-95)°%/2+(1-5)*+5/14
+13/21] + +s/14 + 13/21
+R(i+2)[-(2-5)3/6—(2—75)?

+ (85/42)(2 + 5) + 29/21]

v

GO =G6G-D[-(1+5)3/6—(1+s)*+(85/42)(1 +5)
+29/21] + G()[s*/2 — %]
+GGH+D[1-93%/2+ (1 -5 +5s/14
+13/21] + +s/14 +13/21
+GG+2)[-(2-5)3/6—-(2—5)?
+(85/42)(2 + s) + 29/21]

B =Bli-D[-1+5)3/6—-(1+5)*+(85/42)(1 +5)
+29/21] + B()[s%/2 — s?]
+BG+1D[(1-95)3%/2+(1-5)*+5s/14
+13/21] + +s/14 + 13/21
+B(i+2)[-(2-5)°%/6—(2—5)?

+ (85/42)(2 + s) + 29/21]

T

Figura 3.9. Diagramas de flujo con el procedimiento del polinomio de interpolacién

O-MOMS.
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3.3 Implementacion del método de interpolacion ponderada.

La figura 3.10 muestra el algoritmo de interpolacién bilineal con pesos
ponderados.

C Inicio )
¥
/ Leer imagen de prueba /

¥

Generar imagen degradada

de baja resolucién g,

¥

Construir rejilla de imagen

de superresolucién c,

j <ncols_c,

—
abs (G(i,j +1)-G( - 1)) — abs (@(i,j +3)—G(i,j - 1))
An = L—1
¥
ay,=1-y4, a, =1+vyA,
¥
G(,j))=01-5)agG@,j—1)+sa,G(,j+ 1)

®

Figura 3.20. Diagramas de flujo de los procedimientos de inicializaciéon e
interpolacion ponderada para las primeras dos filas de los planos G y B de una
imagen a color.
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O,

|

abs (B(i,j +1) — B( — 1)) — abs (B(i,j +3) — B(i,j — 1))

An L—-1
¥
as=1-vA, a, =1+vA,
¥

B(@i,j) =1 —s)agB(i,j — 1) + sa;B(i,j + 1)

¥
abs (R(i,j +1) = R — 1)) — abs (R(i,j +3) — R(i,j — 1))
A = L—1
¥
a,=1—-vA4A, a, =1+vyA4,
¥
R(i,))= (1 —5s)anG(i,j — 1) +sa,R(i,i + 1) |

Figura 3 11. Diagramas de flujo de los procedimientos de inicializaciéon e
interpolacion ponderada para las primeras dos filas de los planos G y B de una

imagen a color.
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La figura 3.12 muestra el algoritmo de interpolacion bicubica con pesos

ponderados.

C Inicio )
¥
/ Leer imagen de prueba /
v

Generar imagen degradada

de baja resolucién g,

¥

Construir rejilla de imagen

de superresolucién c,

j <ncols_c,

~abs (GG, + 1) -GG - D) - abs (GGi,j+3) - GG j— D)

An L-1

¥

a_1=a9y=1-vy4A, a, =a, =1+7yA4A,

¥

GU,j))=a_,G{i—1,j—1)[B+5)—42+5)°+6(1+5s)°—4s%]/6

+aoG(i, N2 +5)° +4(1 +5s)% +6s5%]/6
+a, G+ 1,j+1)[(1+5)°—453]/6 + +a,G(i +2,j +2)s3/6

Q

interpolacion ponderada para las primeras dos filas de los planos G y B de una

Figura 3 32. Diagramas de flujo de los procedimientos de inicializacién e

imagen a color.
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@

An

_abs (B(i,j +1)—B( - 1)) — abs (B’(i,j +3)—B(@,j— 1))

ay,=1-y4, a, =1+y4A,
B(i,H)=a_1B(i—-1,j—1D[B+5)3—-42+s5)°+6(1+5s)®—4s%]/6

+aoB(i, ) [(2+5)% +4(1+5s)+6s5%]/6
+a;B(i+1,j+1)[(1+5s)%—4s%]/6

L-1

An

abs (B(i,j +1)—B( - 1)) — abs (E(i,j +3)—B(@,j— 1))
- L—1

ap=1-vy4A, a; =1+yA,

R(i,j) =a_R(i—1,j—1)[3+5)3—4(2+5)3+6(1+5)°—4s%]/6

+aoR(, ) [(2+5)® +4(1+5s)3+65%]/6
+RG+1,j+1)[(1+5)°—45%]/6++a,G(i+2,j +2)s°/6

>‘$<
®

Figura 3.13. Diagramas de flujo de los procedimientos de inicializacién e

interpolacion ponderada para las primeras dos filas de los planos G y B de una

imagen a color.

57




La figura 3.14 muestra el algoritmo de interpolacion O-MOMS bicubica con pesos

ponderados.
C Inicio )
v
/ Leer imagen de prueba /
v

Generar imagen degradada
de baja resolucién g,

¥

Construir rejilla de imagen

de superresolucién c,

j <ncols_c,

—
abs (C(i,j+1) GG - 1))—abs (C(i,j+3) —GG,j— 1))
An = L—1
a_,1=a9y=1-vy4A, a, =a, =1+7yA4A,

~ ~ 1 85 29
GG, j) = a,GGi—1,j—1) [_6(1 FP A+ - (1+9) +ﬁ]

+ag (i ,)[13 2+S+13
R A VI

o 1 , . s 13

o . 1 5 , 85 29
+azG(l+2,]+2)[—g(2—s) +(2-5) —E(Z—S)‘l'ﬁ]

O

Figura 3.14. Diagramas de flujo de los procedimientos de inicializacién e
interpolacion con distancia variable para las primeras dos filas de los planos Gy B
de una imagen a color.
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An

_abs (E’(i,j +1)-B( - 1)) — abs (B’(i,j +3)—B(i,j - 1))

ap=1-v4, a, =1+yA4A,

L-1

N . 1 85 29
BGi,j) = aB(i—1,j—1) [—5(1 FSP A+ = (1 +5) +ﬁ]

<o [ s , . s 13 ~ . 1 3 , S
+aOB(l'1)[§S -s +ﬁ+ﬁ]+alB(l+1’]+1)[_(1+5) +(1-s)y—-—+

2 14

S 1 , , 85 29
+a23(z+2,]+2)[—€(2—s) +@2-s) —E(Z—s)+ﬁ]

13

21

-

An

abs (E(i,j+ 1) - B(G — 1))—abs(1§(i,j+3)—B(i,j—1))
- L—1
ay=1—-vA, a, =1+vy4A,

~ . 1 85 29
R(i,j) = aRGi—1,j — 1) [_6(1 FP A+ - (1 +9) +ﬁ]

o, ,. s 13
+aRED |35 =5+ 1oy
T W L G
qfltT L) 2o TS RV

o 1 , , 85 29
+a2R(l+2,]+2)[—g(2—s) +@2-9) —E(Z—S)-}-ﬁ]

T |
O,

Figura 3.15. Diagramas de flujo de los procedimientos de inicializacién e
interpolacion con distancia variable para las primeras dos filas de los planos Gy B

de una imagen a color.
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La figura 3.16 resume el algoritmo de entrenamiento de la red neuronal para su

aplicacién a la interpolacion polinomial.

C Inicio )
Inicializar los vectores de pesos W y V, el
error minimo y los umbrales

Introducir los patrones X y calcular la
respuesta en cada capa

v

Calcular el error E

v

Calcular los errores 6 y &,

v

Actualizar el vector de pesos W

!

Actualizar el vector de pesos V

NO

S

Coeficientes de salida

v
C m D

Figura 3.16 Diagrama de flujo con el procedimiento para el entrenamiento de la red
neuronal
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Campitullo

4. Resultados

En este capitulo se presentan los resultados obtenidos después de la ejecucion de
los algoritmos de interpolacidn descritos en los capitulos anteriores. Para ello, se
eligieron cinco imagenes de prueba a color y en escala de grises. De acuerdo con
los objetivos del proyecto de investigacidn, las imagenes estan relacionadas con
temas médicos y con fotografias aéreas, aunque en realidad los algoritmos
funcionan para cualquier tipo de imagenes tanto a color o en escala de grises.
Ademas de mostrar las imagenes interpoladas, se ofrece un concentrado con
todos los resultados y las métricas de calidad aplicadas a las estimaciones de alta

resolucion.

61



4.1 Resultados esperados.

En contraste con el trabajo de tesis sobre superresolucion desarrollado hace
algunos anos en la carrera de ISET de la UACM, en el cual se evaluaron los
algoritmos aumentando 2:1 la resolucion de las imagenes de prueba, en este caso
todos los algoritmos se evaluan aumentado la resolucion 4:1. Se espera que la
adaptacion de los algoritmos permita igualar o incluso mejorar los valores de

PSNR y SSIM en comparacion con el trabajo anterior.

4.2 Imagenes de prueba.

En las figuras de la 4.1 a la 4.5 se muestran las cinco imagenes que se utilizaron
para evaluar los algoritmos de superresolucion adaptiva y basada en redes
neuronales. Para los fines de este trabajo, resulta conveniente asumir que la
resolucién de 512 x 512 pixeles de estas imagenes es suficiente como para
considerarla la “alta resolucién” de referencia a la cual se deben aproximar las
versiones estimadas mediante los métodos de superresolucion. Para que sea
posible la estimacion, las imagenes de prueba son convertidas a una version de
baja resolucion de 128x128 pixeles, equivalente a una cuarta parte de su
resolucién original. Estas imagenes son entonces tomadas por los algoritmos de

superresolucidn para evaluar su capacidad de estimacion.
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Figura 4.1: Imagen de referencia Fotogrametria_1.jpg de 512 x 512 pixeles y su

equivalente en baja resolucion 128x128 pixeles

Figura 4.2: Imagen de referencia Fotogrametria_2 de 512 x 512 pixeles y su

equivalente en baja resolucion 128x128 pixeles
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Figura 4.3: Imagen de referencia Torax de 512 x 512 pixeles y su equivalente en
baja resolucion 128x128 pixeles

Figura 4.4: Imagen de referencia Tomografia de 512 x 512 pixeles y su equivalente

en baja resoluciéon 128x128 pixeles
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Figura 4.5: Imagen de referencia Endoscopia de 512 x 512 pixeles y su equivalente

en baja resolucion 128x128 pixeles

4.3 Resultados

En las figuras de la 4.6 a la 4.10 se muestran las imagenes estimadas mediante
los métodos de interpolacion descritos en los capitulos anteriores. En las figuras
4.6a, 4.7a, 4.8a, 4.9a y 4.10a, se muestran las imagenes de referencia de alta
resolucién. En las figuras 4.6b y c, 47byc,48byc, 49 yc, 4.10b y c, se
muestran las imagenes estimadas usando algoritmos adaptivos de distancia
ponderada. En las figuras 4.6d y e, 47dy e, 48dye, 49dye, 410d y e, se
muestran las imagenes estimadas usando algoritmos adaptivos de distancia
deformada. Por ultimo, en las figuras 4.6a, 4.7a, 4.8a, 4.9a y 4.10a, se muestran
las imagenes estimadas usando el método adaptivo basado en una red neuronal
de tres capas.
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¢) Interpolacién bicubica con distancia
ponderada

e) Interpolacién bicubica con distancia
deformada

b) Interpolacidn bilineal con distancia
ponderada

d) Interpolacién bilineal con distancia
deformada

f) Interpolacion usando red neuronal

Figura 4.6 Resultados de interpolacién sobre imagen Fotogrametria_1.jpg.
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a) Imagen original

c) Interpolacidn bicubica con distancia
ponderada

e) Interpolacidn bicubica con distancia
deformada

b) Interpolacién bilineal con distancia
ponderada

d) Interpolacidn bilineal con distancia
deformada

f) Interpolacién usando red neuronal

Figura 4.7 Resultados de interpolaciéon sobre imagen Fotogrametria_2.jpg.
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Figura 4.8 Resultados de interpolacién sobre imagen Torax.jpg.
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a) Imagen original b) Interpolacion bilineal con distancia
deformada

c) Interpolacién bicubica con distancia d) Interpolacién bicubica con distancia
ponderada deformada

e) Interpolacién bicubica con distancia f) Interpolacion usando red neuronal
deformada

Figura 4.9 Resultados de interpolaciéon sobre imagen Tomografia.jpg.
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a) Imagen original b) Interpolacion bilineal con distancia
deformada

c) Interpolacion bicubica con distancia d) Interpolacidn bilineal con distancia
ponderada deformada

e) Interpolacién bicubica con distancia f) Interpolacién usando red neuronal
deformada

Figura 4.10 Resultados de interpolacién sobre imagen Endoscopia.jpg.
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A pesar de que el tamafio de las imagenes no corresponde con la dimension real

obtenida al ejecutar los programas en Matlab y esto dificulta tener una apreciacion

exacta de las estimaciones, los resultados permiten obtener algunas conclusiones:

1.

A pesar de que la técnica de interpolacion basada en distancia ponderada
parece tener un mejor desempeifio en lo general, cuando la imagen de baja
resolucion presenta una alta variacion de tonos de grises o de color, todos
los métodos presentan deficiencias en la estimacion de alta resolucién, lo
que conduce a un efecto de pixelado en los bordes de la imagen. Esta
primera conclusion es importante dado que las evidencias nos obligarian a
descartar el uso de estas dos técnicas en aplicaciones de fotogrametria
cuyas imagenes se caracterizan precisamente por la alta variacion de
tonalidades propias del terreno, vegetacion, cultivos o infraestructura
urbana. Sin embargo, en el caso esas técnicas muestran un desempefio
superior cuando se aplican a imagenes biomédicas.

La interpolacion basada en redes neuronales aparentemente muestra un
desempenfo inferior. No obstante, este método es el unico que ofrece
oportunidades de mejora al agregar mas capas ocultas. En la medida que
se agreguen capas adicionales el desempefio del método sera mejor, con el
costo de una mayor complejidad, mayor capacidad computacional o mayor

tiempo de entrenamiento.

Estas conclusiones han sido elaboradas a partir de la apreciacion visual sobre las

imagenes obtenidas mediante los algoritmos, es decir, obedecen a un analisis

subjetivo basado en la capacidad visual de la persona. A continuacion, se

presenta una tabla con los resultados completos para todos los algoritmos con sus

métricas de calidad correspondientes, las cuales permiten realizar un analisis

cualitativo basado en parametros mas precisos.

71



En la Tabla 4.1 se muestran los resultados de la PSNR y el SSIM para la imagen a

color Fotogrametria_1.jpg la cual se present6 en la figura 4.1.

Tabla 4.1 Concentrado de valores PSNR y SSIM para la imagen de prueba 1.
Imagen Método PSNR SSIM

Fotogrametria_1 Bilineal con distancia 17.88 0.6032
deformada

Bicubica con 18.02 0.607
distancia deformada

O-MOMS Bicubica 18.00 0.6
con distancia
deformada

Bilineal con distancia 18.22 0.611
ponderada

Bicubica con 18.55 0.636
distancia ponderada

O-MOMS Bicubica 18.36 0.6211
con distancia
ponderada

Red neuronal con 17.46 0.5983
interpolacion bilineal

Red neuronal con 17.44 0.6001
interpolacion bicubica

Red neuronal con 17.39 0.578
interpolacion O-

MOMS bicubica

Red neuronal con 17.48 0.5803
interpolacion bilineal

y bicubica

Red neuronal con 17.38 0.578
interpolacion bicubica

y O-MOMS
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En la Tabla 4.2 se muestran los resultados de la PSNR y el SSIM para la imagen a

color Fotogrametria_2.jpg la cual se present6 en la figura 4.2.

Tabla 4.2 Concentrado de valores PSNR y SSIM para la imagen de prueba 2
Imagen Método PSNR SSIM

Fotogrametria_2 Bilineal con distancia 17.55 0.533
deformada

Bicubica con 17.83 0.5421
distancia deformada

O-MOMS Bicubica 17.77 0.54
con distancia
deformada

Bilineal con distancia 17.79 0.532
ponderada

Bicubica con 17.83 0.54
distancia ponderada

O-MOMS Bicubica 17.60 0.5411
con distancia
ponderada

Red neuronal con 17.08 0.528
interpolacion bilineal

Red neuronal con 17.12 0.53
interpolacion bicubica
Red neuronal con 17.80 0.54

interpolacion O-
MOMS bicubica

Red neuronal con 17.00 0.52
interpolacion bilineal

y bicubica

Red neuronal con 17.01 0.516
interpolacion bicubica

y O-MOMS
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En la Tabla 4.3 se muestran los resultados de la PSNR y el SSIM para la imagen

en escala de grises Torax.jpg la cual se presento en la figura 4.3.

Tabla 4.3 Concentrado de valores PSNR y SSIM para la imagen de prueba 3.

Imagen

Método

Fotogrametria_2 Bilineal con distancia

deformada

Bicubica con
distancia deformada

O-MOMS Bicubica
con distancia
deformada

Bilineal con distancia
ponderada

Bicubica con
distancia ponderada

O-MOMS Bicubica
con distancia
ponderada

Red neuronal con
interpolacion bilineal

Red neuronal con
interpolacion bicubica

Red neuronal con
interpolacion O-
MOMS bicubica

Red neuronal con
interpolacion bilineal
y bicubica

Red neuronal con
interpolacion bicubica
y O-MOMS

PSNR

27.88

28.12

28.04

28.32

28.23

28.01

25.08

25.82

24.99

25.01

24.87

SSIM

0.826

0.841

0.839

0.847

0.843

0.84

0.716

0.73

0.701

0.712

0.7
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En la Tabla 4.4 se muestran los resultados de la PSNR y el SSIM para la imagen

en escala de grises Tomografia.jpg la cual se presento en la figura 4.4.

Tabla 4.4 Concentrado de valores PSNR y SSIM para la imagen de prueba 4.

Imagen

Método

Fotogrametria_2 Bilineal con distancia

deformada

Bicubica con
distancia deformada

O-MOMS Bicubica
con distancia
deformada

Bilineal con distancia
ponderada

Bicubica con
distancia ponderada

O-MOMS Bicubica
con distancia
ponderada

Red neuronal con
interpolacion bilineal

Red neuronal con
interpolacion bicubica

Red neuronal con
interpolacion O-
MOMS bicubica

Red neuronal con
interpolacion bilineal
y bicubica

Red neuronal con
interpolacion bicubica
y O-MOMS

PSNR

27.68

27.33

2712

27.79

28.02

27.01

26.37

27.01

26.81

27.00

26.40

SSIM

0.831

0.825

0.829

0.862

0.837

0.828

0.812

0.832

0.821

0.832

0.817
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En la Tabla 4.5 se muestran los resultados de la PSNR y el SSIM para la imagen a

color Endoscopia.jpg la cual se present6 en la figura 4.5.

Tabla 4.5 Concentrado de valores PSNR y SSIM para la imagen de prueba 5.
Imagen Método PSNR SSIM

Fotogrametria_2 Bilineal con distancia 28.79 0.862
deformada

Bicubica con 29.23 0.875
distancia deformada

O-MOMS Bicubica 28.66 0.860
con distancia
deformada

Bilineal con distancia 29.5 0.879
ponderada

Bicubica con 29.30 0.876
distancia ponderada

O-MOMS Bicubica 29.15 0.875
con distancia
ponderada

Red neuronal con 27.06 0.853
interpolacion bilineal

Red neuronal con 28.37 0.858
interpolacion bicubica

Red neuronal con 28.32 0.857
interpolacion O-

MOMS bicubica

Red neuronal con 28.70 0.862
interpolacion bilineal

y bicubica

Red neuronal con 28.43 0.856
interpolacion bicubica

y O-MOMS

En el apartado de las conclusiones se presenta un analisis mas detallado sobre

los resultados obtenidos de la implementacién de los algoritmos.
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4.4 Conclusiones.

Para concluir el trabajo, es importante responder las preguntas que se plantearon
en un principio. A partir de los resultados obtenidos, ahora se presenta la

respuesta a cada una de ellas.

¢, Cual es la eficiencia maxima que puede lograrse mediante los métodos clasicos
de interpolacion polinomial? Después de varios experimentos, no es posible
determinar un valor exacto para esta pregunta, ya que la eficiencia de cada
algoritmo depende mucho de las caracteristicas de la imagen. Se pudo observar
que cuando existe una alta varianza en los pixeles y una alta presencia de bordes,
como en el caso de las imagenes de fotogrametria, todas las técnicas de
interpolacién tienden a un bajo desempefio, con valores de PSNR de 17 y SSIM
de hasta 0.5. Por otra parte, cuando se trata de imagenes en escala de grises o
imagenes a color con menor varianza, se obtienen valores cercanos a 30 para el
PSNR y 0.8 para el SSIM.

¢ Es posible mejorar la eficiencia de estos métodos aplicando técnicas adaptivas?
De acuerdo con todos los experimentos, la diferencia de desempefio entre una
técnica y otra so6lo se puede apreciar cuando se usa una interpolacién de 1:2, sin
embargo, cuando se aumenta la resolucion 1:4 el desempefo de los métodos
parece ser mas uniforme, quedando su desempefio en relacion con las

caracteristicas de varianza de cada imagen en particular.

¢ Es posible mejorar la eficiencia de los métodos aplicando una red neuronal
simple? En principio, debido a que se utilizé una red con una sola capa oculta, los
resultados obtenidos no mostraron gran mejoria con relacion a las demas
técnicas. Sin embargo, existe evidencia en otros trabajos de que al aumentar el
numero de capas ocultas el desempeio de las redes crece notablemente. Debido
a limitaciones en la capacidad de computo, no fue posible experimentar con redes

de mayor complejidad.
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¢ Tiene algun impacto sobre la eficiencia el aplicar los métodos fila por fila o
columna por columna? La respuesta a esta pregunta es negativa. En realidad el
orden sobre el cual se ordenan lexicograficamente los vectores sobre los cuales
se aplican los métodos polinomiales no tiene ningun impacto sobre la eficiencia, ya
que, como se comentado anteriormente, esta depende de la varianza y
distribucion de los colores, la cual no cambia significativamente por el orden en el

cual se organizan lo pixeles en los vectores.

4.5 Trabajo a futuro

La continuacion del trabajo se orientara a la aplicacion de redes neuronales mas
complejas, ya que de acuerdo con los resultados obtenidos, los métodos
polinomiales no ofrecen la eficiencia suficiente para procesar imagenes de
fotogrametria. Sera en futuros trabajos donde se aplique técnicas mas complejas
basadas en aprendizaje profundo y/o redes adversariales para lograr los indices

de calidad necesarios para su aplicacion practica.
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