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Resumen. El problema de la siper resolucion comprende un conjunto de
métodos de procesamiento digital de imagenes; su objetivo es incrementar la
resolucion de las imagenes para mejorar su calidad visual. En afios recientes, con
el auge del aprendizaje profundo y el aumento de la capacidad computacional,
han surgido una serie de métodos para sUper resolucién basados en aprendizaje
profundo. Este trabajo presenta un estudio comparativo de cuatro métodos
recientes del estado del arte de super resolucion utilizando aprendizaje profundo.
Se analiza su fundamento tedrico y sus arquitecturas. Se comparan y reportan sus
rendimientos usando diferentes bases de datos utilizadas en stper resolucion.

Palabras claves: Super resolucion, aprendizaje profundo, redes neuronales
convolucionales.

Comparative Study of Single-Image Super Resolution
Algorithms Based on Deep Learning

Abstract. The super resolution problem involves a set of digital image
processing methods; its objective is to increase the resolution of the images to
improve their visual quality. In recent years, with the rise of deep learning and
increasing computational capacity, a number of methods for super resolution
based on deep learning have emerged. This work presents a comparative study
of four recent super resolution state-of-the-art methods using deep learning. Its
theoretical foundation and architectures are analyzed. Their performances are
compared and reported for different databases used in super resolution.
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1. Introduccion

La degradacion de las imagenes digitales es resultado de una serie de factores que
influyen en el proceso de adquisicion y digitalizacidn de las imagenes. Es deseable que
las imagenes digitales contengan la mayor cantidad de informacién posible. En algunas
aplicaciones, como por ejemplo las imagenes médicas, puede significar la deteccion
temprana y eficaz de una enfermedad. Con el objetivo de mejorar la calidad de las
imagenes digitales, se producen mejoras continuas en el hardware de los dispositivos
de adquisicion; sin embargo, las mejoras de hardware son altamente costosas y tienen
limites fisicos para su implementacion. Existen areas, donde las imégenes que se logran
adquirir son de baja calidad, ejemplo: las imé&genes médicas. Para abordar este
problema han sido propuestos no solo mejoras en el hardware de los equipos. También
mediante la utilizacion de técnicas del procesamiento digital de imagenes, mediante las
cuales se intenta mejorar la calidad de imagenes ya adquiridas.

La super resolucién de una sola imagen (SISR, por sus siglas en inglés) es un
problema clasico en el procesamiento de imagenes digitales. Su objetivo es incrementar
la resolucion de una imagen de baja resolucion (LR, por sus siglas en inglés) para
obtener una imagen de mayor resolucion y recuperar informacion de alta frecuencia [1,
2, 3]. Existen diversas aplicaciones en diferentes areas como video vigilancia [4, 5],
sensado remoto [6] e imagenes médicas [7, 8]. En general, para SISR se supone que la
imagen de LR es una version submuestreada y ruidosa de la imagen de alta resolucién
(HR, por sus siglas en inglés). Para abordar el problema de la super resolucion, se han
propuesto diferentes métodos. Los métodos basados en interpolacién han sido
ampliamente utilizados, debido al bajo costo y complejidad computacional [9, 10].
Tienden a difuminar los detalles de alta frecuencia, sin embargo, pueden producir
escalas muy grandes.

Otro enfoque clasico de SISR se fundamenta en el aprendizaje o algoritmos basados
en ejemplos [11-15] donde se explota la propiedad de auto similitud para generar
imégenes de HR a partir de la entrada de LR. Los métodos basados en ejemplos utilizan
una base de datos, también llamada diccionarios, que contiene pares de parches
(porciones de la imagen) de alta y baja resolucién para establecer relaciones de mapeo
entre los parches de la imagen de LR y los parches de la imagen de HR; tal relacién de
mapeo se utiliza posteriormente para estimar nuevas imégenes de HR a partir de la
entrada LR.

De acuerdo con las formulaciones de mapeo, la SISR fundamentada en el aprendizaje
utiliza métodos que usan vecindades [16, 17], que supone que los pares de parches LR-
HR tienen geometrias similares; basados en regresion [18, 19], que construyen un
modelo de regresion para estimar las relaciones LR-HR y, finalmente, los métodos que
utilizan la escasez [11,12], en los cuales se calcula el cddigo escaso del parche de LR
para estimar el parche de HR. Estos métodos requieren que se busque en un amplio
conjunto de datos de referencia patrones similares.

Recientemente, se han propuesto algunos métodos basados en redes neuronales
convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) [20-25], los cuales recuperan imagenes
de HR aprendiendo un mapeo no lineal entre los parches de LR y de HR.
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Para mejorar los resultados de la reconstruccion, las redes se entrenan utilizando
conjuntos grandes de datos. En comparacion con los métodos basados en interpolacion
y en ejemplos, los enfoques que utilizan una CNN proporcionan un rendimiento
superior en calidad de restauracién, dando como resultado mejoras en la relacion sefial
a ruido (PSNR, por sus siglas en inglés) y en similitud estructural (SSIM, por sus siglas
en inglés).

El objetivo del presente trabajo es presentar y describir la teoria y el disefio de cuatro
algoritmos de super resolucion basados en aprendizaje profundo, asi como comparar su
rendimiento. El objetivo del estudio comparativo es proporcionar al investigador,
elementos que le permitan formar una base teérica y un acercamiento a las principales
arquitecturas y tendencias dentro del area, asi como sus posibles aplicaciones.

Las arquitecturas seleccionadas fueron elegidas porque dentro de la gran diversidad
que existen, han marcado las pautas, representaron hitos y tendencias de las cuales se
derivan muchos otros trabajos, ademas de que hasta donde sabemos, no existe un
estudio comparativo de algoritmos de SISR basados en aprendizaje profundo previo al
que se muestra en el presente trabajo. El resto del articulo se organiza de la siguiente
manera. En la seccion 2 se describen los algoritmos utilizados en la comparacion. En
la seccion 3 se describe la experimentacién y en la seccién 4 los resultados obtenidos
son presentados. En la seccion 5 se discuten los resultados y finalmente en la seccion 6
se presentan las conclusiones.

2. Super resolucion de una sola imagen basada en
aprendizaje profundo

El aprendizaje automatico ha demostrado su eficacia como herramienta para
establecer modelos y relaciones entre conjuntos de datos y se ha aplicado a diversos
campos de la ciencia [26, 27]. La sUper resolucion es un problema inverso, también
conocido como problema mal planteado, porque no estdn disponibles todos los
elementos para establecer soluciones unicas, es decir, varias imagenes de alta
resolucion pueden corresponder a la misma imagen de baja resolucién. Algunas
técnicas de aprendizaje automatico, especificamente el aprendizaje profundo, se han
utilizado como herramientas para establecer relaciones dptimas entre una imagen de LR
y su correspondiente imagen de HR [20, 22, 23].

La Fig. 1 muestra el esquema general para siper resolucion. La imagen x es la
imagen de baja resolucion de entrada a la red. Los filtros de convolucién W; son los
encargados de extraer los mapas de caracteristicas F;(x). Opcionalmente, algunos
autores incorporan un término de “bias” 0 sesgo, que se denota como B;. La salida de
la red es la imagen 7, que es la imagen de stper resolucién. La imagen y de HR, es la
imagen ideal o “ground truth”, utilizada para el entrenamiento.

LR—FwiiI—DFﬂ—DSR<=(>HR

X ~
Red Neuronal Yy y

Fig. 1. Esquema general de stper resolucion basada en aprendizaje profundo.
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2.1.  Arquitecturas poco profundas

El término "arquitecturas poco profundas" se utiliza para referirse a redes neuronales
con pocas capas. Aungue no existe un limite rigido, una red con menos de diez capas
se considera poco profunda. Este tipo de arquitecturas tiene la ventaja de ser mas facil
de entrenar, produce resultados superiores a los métodos tradicionales de SISR
mencionados anteriormente, manteniendo un nivel medio de complejidad
computacional. En los trabajos de la Red Neuronal Convolucional para Super
Resolucion (SRCNN por sus siglas en inglés) [20] y de la Red Neuronal Convolucional
Rapida para Stper Resolucion (FSRCNN por sus siglas en inglés) [22], se utilizaron
arquitecturas de redes neuronales poco profundas.

Red Neuronal Convolucional para Super Resolucién (SRCNN): La red neuronal
SRCNN [20] fue el primer trabajo que utiliz6 una CNN para SISR, demostrando un
rendimiento superior a los métodos anteriores de la literatura, tanto en velocidad como
en calidad de restauracién. Los autores presentan un método que aprende la relacion de
mapeo entre las imagenes LR y HR. El mapeo esta representado por una CNN que toma
la imagen LR como entrada y genera la imagen HR. La arquitectura se muestra en la
Fig. 2. Es una CNN de tres capas, donde los tamarfios de los filtros son 64 x 1 x 9 x 9,
32 x 64 x5x5y1x32x5 x5 respectivamente. Las funciones de estas tres capas de
transformaciones no lineales son: extraccion de caracteristicas, mapeo no lineal y
reconstruccion de la imagen sUper resuelta.

1. Capa de extraccion de caracteristicas. Antes de ingresar a la red SRCNN, la
entrada de baja resolucién se escala al tamafio deseado mediante interpolacion
bictbica. Posteriormente, la primera capa realiza una convolucion estandar de
la imagen escalada con los coeficientes de los filtros entrenados, seguida de
una unidad ReLU para obtener el mapa de caracteristicas F; (x):

F;(x) = max(0,W; *x + B;). Q)

2. Capa de mapeo no lineal. Es un mapeo del vector n1-dimensional al vector
n2-dimensional. ElI nimero de caracteristicas se reduce de 64 a 32. Esta
operacion de mapeo no lineal se realiza mediante la ecuacién:

F;(x) = max(0, W,  F;(x) + B;) . (2)

3. Capa de reconstruccion: Después del mapeo, se obtiene la imagen de stper
resolucion mediante una capa de convolucion final:

F(x) = max(0, W5 = F,(x) + B3) . 3)

En esta red se utilizé el error cuadratico medio (MSE por sus siglas en inglés) como
funcién de pérdida y el algoritmo gradiente descendiente estocastico (SGD por sus
siglas en inglés) para resolver el problema de optimizacién:

n
1
L©O) == Y IFG) = %l @
i=1
La Fig. 2 muestra la arquitectura general de la red SRCNN.
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Caracteristicas de 64 niveles Caracteristicas de 32 niveles

/

Filtrosde9x 9 |

Filtrosde5x 5 Filtrosde 5 x5

dirterpoiocion § h

Extraccion de caracleristicas Mapeo no lineal Reconstruccion

Fig. 2. Red SRCNN [20].

Red Neuronal Convolucional Rapida para Super Resolucion (FSRCNN): Dong et
al. [19] propusieron la red FSRCNN para acelerar la red SRCNN [17] a través de una
CNN de estructura mas compacta. El procedimiento de SISR se logré mas rapidamente
y obtuvieron mejores resultados. Redisefiaron la estructura SRCNN en tres aspectos
principales: introdujeron una capa de deconvolucion al final de la red, las capas de

mapeo

se modificaron reduciendo las dimensiones de las caracteristicas de entrada

antes del mapeo y se usaron filtros de menor tamafio, pero se usaron mas capas de

mapeo.

El modelo propuesto alcanzé una velocidad 40 veces mayor que la red SRCNN,

con una calidad de restauracién de la imagen superior a la de los métodos clasicos. La
red FSRCNN se organiza en cinco fases principales que son:

1.

2.

4,

5.
Ele

Extraccion de caracteristicas: mediante la utilizacion de filtros de 5 x 5 para
obtener d mapas de caracteristicas.

Reduccidn de las dimensiones: se utiliza una convolucién 1 x 1 para reducir la
cantidad de mapas de caracteristicas de d a s.

Mapeo no lineal: mediante la utilizacién de filtros de 3 x 3 se realiza un mapeo
entre las caracteristicas baja resolucion y alta resolucion.

Expansién: la convolucion 1 x 1 se realiza para aumentar la cantidad de mapas
de caracteristicas de sa d.

Deconvolucién: se utilizan filtros de 9 x 9 para reconstruir la imagen de HR.

rror cuadratico medio (MSE) se usé como la funcién de pérdida en este método:

1 n
L©O) == IFGx) = %l ©)

La Fig. 3 muestra la estructura general de la red FSRCNN.

Extraccidn de caracteristicas Mepeo Expansién Deconvolucion

Fig. 3. Red FSRCNN [22].
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2.2.  Arquitecturas profundas

Una red mas profunda tiene una arquitectura mas compleja (Tabla 4) y puede lograr
mejores resultados, aunque el costo computacional en la etapa de entrenamiento y
gjecucién aumenta considerablemente. Se considera una red muy profunda si tiene mas
de diez capas. Los autores de la Red muy profunda para Stper Resolucion (“Very Deep
Super Resolution” VDSR por sus siglas en inglés) [23] y de la Red profunda y recursiva
para Super Resolucion (“Deep Recursive Convolutional Network DRCN por sus siglas
en inglés) [24] utilizaron arquitecturas de redes neuronales muy profundas para
aplicarlas a sus trabajos en SISR.

Las dos redes, basan su entrenamiento en el aprendizaje residual, el cual permite
pasar informacion de la imagen original magnificada (a la escala deseada mediante un
filtro bicubico), a las capas finales, lo que contribuye a reducir los efectos adversos del
desvanecimiento del gradiente [28]. Generalmente, la informacion se pasa de la primera
capa a la ultima, donde finalmente se suman la informacion procesada por la red y la
informacién inicial. Para el caso de SISR, la imagen escalada a la entrada se asume que
es la informacion de baja frecuencia, ya que carece de detalles y bordes bien definidos.
La red neuronal recupera la informacion de alta frecuencia y, finalmente, suma las dos
informaciones para obtener la imagen de super resolucion.

Red muy Profunda para Super Resolucion (VDSR): En [23] se propone lared VDSR
para SISR. EI método utiliza una red convolucional muy profunda inspirada en la red
VGG [29], donde el aumento en la profundidad de la red contribuye a una mejora
significativa en la precision. EI modelo usa 20 capas con pequefios filtros en cascada
para lograr utilizar la informacion contextual sobre grandes regiones de la imagen de
manera mas eficiente. Para resolver el problema de la velocidad de convergencia
durante el entrenamiento, se propuso utilizar una arquitectura residual, pasando la
informacién de entrada hasta la Gltima capa, para afiadirla con la informacién procesada
por la red y tasas de entrenamiento muy altas (104 veces mas altas que la SRCNN). Los
gradientes se acotan entre [- 8 / y; 6 / y], donde y denota la tasa de aprendizaje actual;
6 se ajusta a un valor pequefio para evitar el problema de la explosion del gradiente
durante la etapa de entrenamiento. La arquitectura de la red VDSR se organiza de la
siguiente manera:

La imagen de LR se interpola y se obtiene la imagen ILR que se ingresa a la red.
La imagen ILR pasa a través de las (D-1) capas Conv y ReLU.

Continua la D-ésima capa residual (Conv.D (Residual).

4. Finalmente, la salida se suma con la imagen ILR y se obtiene la imagen HR.

wn PP

En la red residual, la imagen de entrada de baja resolucidn se agrega a la salida de la
red para obtener la imagen HR. Por lo tanto, la funcion de pérdida es:

1 ) (6)
Sl =F@I*,

donde F(x) eslasalidadelaredyr = Y - X. Se aprenden los errores residuales entre
la salida y la entrada en lugar de aprender la salida HR directamente.

La Fig. 4 muestra la arquitectura general de la red VDSR.
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Conv 1 ﬁ Relu 1 '

Conv D-1 a Relu D-1 ' Conv D (Residuo)

Fig. 4. Red VDSR [23].

Red Profunda y Recursiva para Super Resolucion (DRCN): La Red Profunda y
Recursiva para Super Resolucién (DRCN por sus siglas en inglés) [24] consta de tres
etapas: de extraccion de caracteristicas, de inferencia y de reconstruccién. Utiliza una
arquitectura residual:

1. Etapade extraccion de caracteristicas f;. Se toma la imagen de baja resolucion
interpolada x y se representa como un conjunto de mapas de caracteristicas Fo
utilizando dos capas convolucionales:

F_; =max(0,W_; *x+ B_;), (7)
Fy = max(0, W, * F_; + B,), (8)
filx) = Fy. 9)

2. Etapa de inferencia f,. Los mapas de caracteristicas de salida de la red pasan
por una sola capa recursiva. Cada recursion aplica la misma convolucién
seguida de una capa ReLU:

Fy=g(Fy_1) =max(0,W xF;_; + B), (10)

f2(F) =(gogo--o)gF)=g°(F). (11)

3. Etapa de reconstruccion fs. Transforma los mapas de funciones de salida de
la red de inferencia en la imagen de alta resolucion:

Fpiy = max(0,Wpiq * Fp + Bpyq), (12)
9 =max(0,Wp, * Fpy1 + Bpia), (13)
fs(F)=9. (14)

La funcion de pérdida es una combinacion de L1 y L2, ademas de un término de
regularizacién.

Pérdida L1: MSE entre las salidas D y la imagen de HR usando supervision
recursiva:
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D N
L©=) Z < ly® =901 (15)
d=1i=1

Pérdida L2: MSE entre las salidas D ponderadas yla imagen HR.

Ly(6) = Z y(L)_ZWd*yd

Resultando finalmente:
L(6) = aL,(0) + (1 — a)L,(8) + BlIOII*, (17)

donde 8 son los parametros de la red.
La Fig. 5 muestra la arquitectura general de la red DRCN.

(16)

Filtros W.s Filtros Wy Filtros W Filtros Wp.:
Conv/Relu Conv/ReLu Conv/Relu Conv/Relu

Filtros Wp.
Conv/Retu

—@—»“’-
Extraccidn de caracteristicas Capas de inferencio Capa de reconstruccion

Fig. 5. Red DRCN [23].

3. Estudio comparativo

Los algoritmos utilizados en esta comparacion estan implementados en Matlab [30]
y Pytorch [31], los pardmetros de cada método se establecieron de acuerdo con los
valores dados en sus reportes correspondientes. Las pruebas se realizaron en una
computadora con sistema operativo Windows 10, procesador Intel (R) Core (TM) i7-
6700 3.40GHz, con 16 GB de RAM. Para las pruebas, se utilizaron imagenes naturales
de bases de datos “Set5” [32], “Set14” [33], "Urban100" [34], y "BSD100"[35, 36] las
cuales son ampliamente utilizadas para realizar las pruebas en trabajos de sUper
resolucion [20, 22, 23].

3.1. Meétricas

Para comparar el rendimiento de los algoritmos SISR, se utilizaron las métricas
Relacion Sefial Ruido (“Peak-Signal to Noise Ratio” PSNR) e Indice de Similitud
Estructural (“Structural Similarity Index” SSIM), que se calculan entre la imagen sUper
resuelta y su original. EI PSNR se calcula a partir del error medio cuadratico (MSE),
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SAdsde 4
(b () (d)
B) 5) ©)

Fig. 6. Comparacion visual para una escala de 4x en la imagen de Lena, (a) imagen de alta
resolucion HR, (b) porcién de laimagen de HR, (c) interpolacion bictbica, (d) método SRCNN,
(e) método FSRCNN, (f) método VDSR y (g) método DRCN.

@)

que es el error promedio entre la imagen original y la imagen stper resuelta. Dada una
imagen sUper resuelta 9(i, j) de dimensiones m x n'y su original y(i, j), MSE y PSNR se
definen como:

m—-1n-1
1 o
MSE=— "> [9G.) v DI, (18)
i=0 j=0
PSNR =201 ( 255 ) (19)
=201lo —.
Y10 MSE

El indice SSIM [37] es un modelo basado en la percepcién y calcula la similitud entre
las imagenes originales y super resueltas, entre mas cercano a 1 es este indice, mayor
es el parecido entre las imagenes comparadas. El SSIM tiene en cuenta la luminancia,
el contraste y los cambios estructurales entre las dos iméagenes. El indice SSIM se de-
fine como:

(2uypy +C1)(20,5 + C3)

SSIM = )
(u2 + ,u% +C) (o + 03% +C,)

(20)

donde u, , uy son las medias y oy, , oy son las desviaciones estandar de las imagenes
original y slper resuelta, o,,; es la covarianza entre y e . C;, C, son constantes.

3.2.  Experimentacion

En la experimentacion, se utiliz6 un total de 219 imagenes de las diferentes bases de
datos, con el fin de medir el desempefio promedio de PSNR y el SSIM de cada uno de
los algoritmos. Las pruebas se realizaron en las escalas de aumento de 2x, 3x y 4x,
reportando para cada escala los resultados promedios del PSNR y el SSIM en cada una
de las bases de datos de iméagenes utilizadas.

El algoritmo de interpolacidon bicubica se consideré para la comparacion, ya que se
usa ampliamente como punto de referencia para la comparacién en trabajos recientes
del estado del arte.
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V) @)

Fig. 7. Comparacion visual para una escala de 4x de la imagen Monarch, (a) imagen de alta
resolucion HR, (b) porcion de imagen de HR, (c) interpolacion bicibica, (d) método SRCNN,
(e) método FSRCNN, (f) método VDSR y (g) método DRCN.

Fig. 8. Comparacion visual para una escala de 4x de la imagen Zebra, (a) imagen de alta
resolucion HR, (b) porcion de imagen de alta resolucion HR, (c) interpolacion bicubica, (d)
método SRCNN, (e) método FSRCNN, (f) método VDSR y (g) método DRCN.

Tabla 1. Promedios de PSNR y SSIM para un factor de escala de 2x.

Bases de datos

Método Tamafio Set5 Setl4 BSD100 Urban100
PSNR SSIM PSNR SSIM  PSNR SSIM PSNR SSIM
Bicubico 3365 0.965 30.20 0.930 2957 0.928 26.89 0.856
SRCNN 36.52 0.976 3248 0933 3134 0.938 2956 0.895
FSRCNN 2X 36.98 0.977 3264 0932 3150 0.937 29.83 0.909
VDSR 3754 0.981 33.05 0938 31.88 0945 3058 0.911
DRCN 3762 0.981 33.08 0937 31.84 0.943 30.64 0.915

Tabla 2. Promedios de PSNR y SSIM para un factor de escala de 3x.

Bases de datos

Método Tamafio Set5 Setl4 BSD100 Urban100
PSNR SSIM  PSNR SSIM  PSNR SSIM PSNR SSIM
Bicubico 30.38 0.936 2757 0.895 27.25 0.853 24.38 0.789
SRCNN 3259 0955 2930 0911 2836 0.884 26.29 0.802
FSRCNN 3X 33.10 0959 2939 0911 2853 0940 2641 0.810
VDSR 33.62 0962 29.68 0.931 2885 0940 27.18 0.846
DRCN 33.80 0.962 29.74 0932 2885 0942 2720 0.851
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Tabla 3. Promedios de PSNR y SSIM para un factor de escala de 4x.

Bases de datos

Método Tamario Set5 Setl14 BSD100 Urban100
PSNR SSIM  PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM
Bicubico 2841 0908 26.02 0.880 2597 0.834 2306 0.722
SRCNN 30.38 0934 2752 0896 2685 0.851 2448 0.789
FSRCNN 4x 30.70 0936 2762 0.896 2691 0.850 2460 0.834
VDSR 3131 0939 28.08 0901 2729 0.862 2514 0.835
DRCN 3154 0939 2805 0911 2735 0.868 2525 0.847

Tabla 4. Nimero de capas y pardmetros en cada uno de los métodos.

Método NUmero de capas NUmero de parametros
SRCNN 3 57 mil

FSRCNN 8 12 mil

VDSR 20 665 mil

DRCN 5 (recursivas) 1.77 millones

4, Resultados

Los resultados obtenidos en la experimentacion se presentan a continuacion. Las
figuras 6, 7 y 8 muestran los resultados visuales de la comparacion en las iméagenes de
Lena, Monarch y Zebra de la base de datos BSD100, para un factor de escala de 4x.
Para una mejor apreciacion visual, se muestran s6lo porciones de las imagenes
mencionadas.

Las tablas 1, 2 y 3 muestran los promedios de PSNR y SSIM utilizando las bases de
datos Set5, Setl14, BSD100 y Urban100 para diferentes factores de escala 2x, 3x y 4x.

5. Discusién

En las tablas 1-3 se observa que cualitativamente con el SSIM y cuantitativamente
con el PSNR, el método de interpolacion bicibica proporciona los resultados mas
modestos. Los métodos muy profundos obtienen mejores resultados en comparacién
con las arquitecturas poco profundas. Los métodos muy profundos logran, en promedio,
mejorar el PSNR al compararlos contra la interpolacion bicubica en 2.39 dB, mientras
que los métodos poco profundos aventajan a la interpolacion bicubica en 2.17dB.

Para una escala de magnificacion de 4x, los métodos profundos aventajan por 2.13
dB a la interpolacion bictbica, mientras que los poco profundos elevan en promedio al
PSNR en 1.51 dB. Para la escala de 3x, las mejoras son de 2.47 dB para los muy
profundos, contra 1.85 dB de los poco profundos y para la escala 2x, los muy profundos
logran mejoras de 3.20 dB, contra 2.52 dB de los poco profundos. Podemos ver que a
medida en que la escala aumenta, la calidad de las imagenes recuperadas se degrada.
La recursividad en la estructura DRCN permite que la red VDSR sea mas compacta,
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reduciendo el nimero de capas y conexiones. Aunque el uso de la recursividad requiere
una gran cantidad de memoria RAM, lo que hace que el método sea
potencialmente inestable.

Los métodos VDSR y DRCN tienen rendimientos similares, superiores a los métodos
poco profundo, la arquitectura DRCN es mas compacta que VDSR. Los menos
profundos tienen una menor cantidad de capas como se aprecia en la tabla 4, esto
implica una menor complejidad computacional, ya que el nimero de operaciones y la
cantidad de valores a almacenar sera menor.

Por lo tanto, son buenos candidatos cuando se requieren métodos
computacionalmente livianos, sacrificando calidad de imagen. Estos métodos son los
candidatos ideales para aplicaciones de tiempo real, donde se necesitan obtener los
resultados en un periodo relativamente corto de tiempo. Las redes muy profundas son
aplicables donde la complejidad no es un factor determinante, por ejemplo, en la stper
resolucion de imagenes médicas donde la calidad de la imagen, puede ayudar a un
mejor diagnéstico.

Finalmente, se puede observar que los valores méas altos de PSNR no siempre
corresponden a una mejor percepcion visual de la calidad de imagen, esto indica que
esta métrica, a pesar de ser ampliamente utilizada en la literatura, no es suficiente para
establecer la calidad absoluta del método de sUper resolucion. Debido a esto, es
conveniente también utilizar la métrica SSIM.

6. Conclusiones

Se presentd un estudio comparativo de cuatro algoritmos de slper resolucion
basados en aprendizaje profundo. Se realizaron mediciones de PSNR y SSIM de las
imégenes en las bases de datos, cominmente utilizadas en super resolucién, para
escalas de magnificacion de 2x, 3x y 4x, con el fin de obtener los promedios en cada
base de datos. Se muestran comparaciones cuantitativas y cualitativas de cada método.
Los resultados demuestran que las arquitecturas mas profundas probadas obtienen
mejores resultados de PSNR y SSIM. En general, en los métodos muy profundos VDSR
y DRCN siempre se obtuvieron los mejores resultados.

El uso del aprendizaje residual en las redes muy profundas VDSR y DRCN permite
que el proceso de entrenamiento sea menos complejo, debido a que la cantidad de
informacién que se procesa en la red se reduce y se logra minimizar los efectos del
desvanecimiento del gradiente, el cual es un problema que surge en la medida que las
redes se hacen mas profundas. Los métodos poco profundos tienen mas utilidad en
aplicaciones que requieran menor complejidad. Si la calidad de las imagenes es lo que
interesa, las redes muy profundas pueden valorarse como una opcién.

En trabajos posteriores se exploraré la influencia de la eleccidn del disefio de la red
neuronal, asi como la funcion de pérdida en los rendimientos de estos algoritmos.
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