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Integracié de Transformades Wavelet en la
Superresolucié d'Imatges de Satel-lit

Rubén Martinez Ledn
2 de juliol de 2024

Resum- El| projecte tracta sobre la implementacio i avaluacié d’'un model de superresolucio
d’'imatges de satel'lit i la integracié de transformades Wavelet utilitzant una arquitectura basada
en SRGAN (Superresolution Generative Adversarial Network). Lobjectiu principal és modificar
I'entrenament del generador per incorporar la transformada de Wavelet, donant lloc al model
anomenat Wavelet-SRGAN. Es busca comparar la qualitat de les imatges generades amb el model
SRGAN original per avaluar si els coeficients de Wavelet aporten millores significatives en termes de
detall i nitidesa de les imatges. Aquest estudi té implicacions importants en arees com la cartografia,
la vigilancia i la meteorologia, on la qualitat de les imatges de satel-lit és crucial.

Paraules clau—- Superresolucié, xarxes generatives adversaries, SRGAN, transformada de
Wavelet, imatges de satél-lit.

Abstract— This project focuses on the implementation and evaluation of a super-resolution
model for satellite images, and the integration of Wavelet transforms using the SRGAN architecture
(Super-Resolution Generative Adversarial Network). The main objective is to modify the training of
the generator to incorporate the Wavelet transform, resulting in a model called Wavelet-SRGAN. The
goal is to compare the quality of the images generated with the original SRGAN model to assess
whether Wavelet coefficients bring significant improvements in terms of image detail and sharpness.
This study has important implications in areas such as cartography, surveillance, and meteorology,

where the quality of satellite images is crucial.

Keywords—
satellite images.

Super-resolution, generative adversarial networks, SRGAN, Wavelet transform,

1 INTRODUCCIO

ci6 molt actiu en els ultims anys, que tracta sobre la

reconstruccié d’imatges d’alta qualitat a partir d’i-
matges de baixa qualitat. En el camp de la fotografia digi-
tal, la qualitat de les imatges es redueix considerablement
quan s’intenta ampliar la resolucié de tota una imatge o
zona en especific. Aquest problema es va tractar de solu-
cionar mitjancant algoritmes matematics que interpolaven
les imatges per ampliar la resolucié sense perdre qualitat,
aquests algorismes son els que utilitzen els nostres ordina-
dors i telefons mobils en ampliar una imatge, pero causen
una perduda de detalls en els petits patrons, reducci6 de la

I A superresolucié d’imatges és un tema d’investiga-
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nitidesa dels contorns i incapacitat de reconstruir parts no
existents en la imatge original. Amb la implementacié de
xarxes neuronals i no simples interpolacions, es va veure
que les xarxes podien aprendre una gran quantitat de carac-
teristiques de les dades d’entrada, i fins i tot poder recons-
truir zones no existents en la imatge original, gracies a les
dades que s’introduien en la fase d’entrenament.

Es per aixd que aquest treball se centra a abordar la mi-
llora de la qualitat de les imatges de satel-lit mitjancant
tecniques de superresolucid. Aquestes imatges son captura-
des per satel-lits que orbiten la Terra els quals estan equipats
amb cameres i diferents sensors. Solen tenir una perspectiva
zenital, és a dir, una vista des de dalt, que permet tenir una
visi6 amplia a gran escala de grans arees geografiques i els
seus canvis al llarg del temps. Per tant, quan més gran sigui
I’area de la imatge, més quantitat de terreny s’equiparara a
un pixel i, per tant, menys detalls es podran distingir.

Les imatges de satel-lit sén una eina que s’utilitza en una
gran varietat d’aplicacions com la cartografia, 1’agricultura,
la gesti6 de desastres, planificacié urbana, monitoritzacié de

Juny de 2024, Escola d’Enginyeria (UAB)
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recursos i observaci6 de la Terra. No obstant aix0, aquestes
imatges solen tenir limitacions en la seva resolucié a 1’ho-
ra d’ampliar una zona en especific de la imatge, ja que un
pixel pot representar una gran quantitat de terreny, i per tant
pot afectar la seva utilitat i precisid en tots aquests contex-
tos. Per tant cal tractar aquestes imatges per aconseguir una
millora en la seva resolucid i permetre que siguin mes apro-
fitables en tots el ambits nombrats anteriorment, i la solucié
proposada es la utilitzacié d’algorismes de superresolucio.
Aquests algoritmes poden ser claus per la deteccié prime-
renca d’activitats il-legals com la desforestaci6, al detectar
petits canvis en la cobertura forestal dins d’una imatge amb
una gran quantitat de terreny boscos o per la identificacié
precisa d’arees de cultius afectades per plagues o malalties,
la qual cosa permet un millor ds de fertilitzants.

La transmissio de dades des dels satel-lits cap a la Terra
presenta reptes significatius, incloent-hi limitacions de cost
i tecniques. El volum de dades generades per les cameres
i els sensors a bord dels satel-lits pot ser massiu, i la trans-
missi6 d’aquestes dades cap a la Terra pot resultar costosa
i técnicament complexa. Com a resposta a aquests desafia-
ments, sovint s’opta per capturar imatges de baixa resoluci6
durant els passatges dels satel-lits sobre les arees d’interes.

Aquesta estrategia, tot i que redueix els costos i la com-
plexitat associats amb la transmissié de dades, comporta
una peérdua de detalls i resolucié en les imatges captura-
des. Per superar aquesta limitacié i obtenir imatges d’al-
ta qualitat, és necessari aplicar tecniques de superresolucid
una vegada les imatges de baixa resoluci6 s’han transmes
a la Terra. Aquest procés permet millorar significativament
la qualitat de les imatges sense la necessitat de transmetre
grans volums de dades des de I’espai, facilitant-ne 1’analisi
i utilitat en una amplia gamma d’aplicacions

Per a abordar aquest problema, s’ha realitzat una recerca
exhaustiva sobre les tecniques de superresolucié d’imatges
i I’estat de I’art d’aquesta tecnologia. La cerca s’ha centrat
en I’ts de xarxes neuronals convolucionals (CNN) a causa
de la seva eficiéncia en tasques de processament d’imatges.
S’han consultat estudis i documents técnics relacionats amb
la superresolucié d’imatges i s’ha dut a terme una analisi i
comparativa de diversos metodes i arquitectures de models
existent

2 ESTAT DE L'ART

En el context de les imatges digitals, la resoluci6 es refereix
a la capacitat de la imatge per representar detalls i informa-
ci6 visual. Aquesta resolucié no depen tnicament del nom-
bre absolut de pixels que componen 1’imatge, sind també
de la densitat de pixels per unitat d’area, com son els pixels
per polzada (PPI) o per centimetre (PPC) [1]. Per tant, una
major quantitat de pixels no necessariament es tradueix en
una millor resolucié; és la combinacié de la quantitat de
pixels i la seva densitat la que determina la qualitat visual i
la capacitat per observar detalls en una imatge.

2.1 Interpolacio6 de pixels

Quan intentem ampliar una imatge digital més enlla de la
seva resolucid original, el problema que existeix és que s’-
han de crear nous pixels que conviuran entre els pixels ori-
ginals d’aquesta zona ampliada. El valor d’aquests nous

pixels desconeguts es calcula mitjangant una serie d’opera-
cions matematiques a partir de valors de pixels coneguts.
Es aixi, que programes de visualitzaci6 o d’edici6 d’imat-
ges utilitzen la interpolacié de pixels existents per a crear
nous pixels addicionals, aix0 es coneix com a “escalat”.

Existeixen diferents tecniques d’interpolacié de pixels
que ajudaven a augmentar la resolucié d’una imatge. La
més senzilla és la interpolacié proximal o interpolacié del
vei més proper, com es veu a la figura (1) aquesta augmenta
la resoluci6 de la imatge principal deixant forats negres en-
tre pixels i es completen amb el valor del pixel més proper
a aquest forat [2]. Per tant, el que s’esta fent és un augment
de la mida dels pixels, en conseqiiencia es perd qualitat a la
imatge.

Amb la implementacié de xarxes neuronals i no simples
interpolacions, es va veure que podien aprendre una gran
quantitat de caracteristiques de les dades d’entrada, i fins i
tot poder reconstruir zones no existents en la imatge origi-
nal, gracies a les dades que s’introduien en la fase d’entre-
nament.

Resize

3x3 6 X6

Fig. 1: Interpolacié proximal [3]

L’estandard utilitzat en programes de disseny d’imatges o
senzillament que necessitin augmentar la mida d’aquestes,
han sigut la interpolaci6 bilineal i bictibica [4]. Com es veu
a la figura (2), aquestes tecniques calculen una interpolacié
entre els 8 o 16 pixels més propers als forats negres que
es creen a I’augmentar la mida de la imatge, en el cas de la
interpolacid bilineal de 8 pixels [5], i en el cas de la bicibica
de 16 pixels, per tant, als veins en un radi de 2 i 4.

Aquestes tecniques proporcionen més nitidesa que la in-
terpolacié proximal, i en conseqiiencia un augment del
temps de processament.

Bicubic Resample

Ix3

Fig. 2: Interpolaci6 bicubica [6]

El problema principal dels processos explicats anterior-
ment és la reduccié de la qualitat de la imatge, ja que s’es-
tan afegint detalls que no sén presents en la imatge original
i ’ampliaci6 excessiva d’una imatge pot portar a I’aparicié
d’efectes visuals adversos, com a vores pixelades, falta de
nitidesa i perdua de detall. També un dels grans problemes
d’aquests algoritmes es que no poden introduir res que no
sigui visible en la imatge original.
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Amb I’arribada d’intel-ligencia artificial es va revolucio-
nar la manera en que es millorava la qualitat d’imatges en
baixa resolucid, creant algoritmes i models de superreso-
lucié que milloraven les tecniques anteriors. Ja no es de-
pendria només de la interpolacié de pixels. Aquestes noves
tecniques de superresolucid aprofiten la poténcia de la in-
tel-ligéncia artificial, en particular, de les xarxes neuronals
convolucionals (CNN). Aquestes xarxes poden aprendre di-
rectament la relacié entre les imatges de baixa resoluci6 i
alta resoluci6 a partir de dades d’entrenament dels dos con-
junts mencionats.

A través de I’aprenentatge profund, les CNN poden cap-
turar caracteristiques complexes de les imatges i gene-
rar detalls realistes en les imatges d’alta resolucid, sen-
se simplement interpolar els pixels [7]. Aquestes carac-
teristiques es poden extreure mitjangant 1’aplicacié de fil-
tres als inputs d’entrada de cada capa. Aquests filtres es
realitzen mitjancant la finestra de kernel, i la distancia de
desplacament d’aquesta finestra pels pixels de la imatge.
Aixd permet obtenir resultats de superresolucié més pre-
cisos i realistes.

Imatge d'entrada

ol1l1 ];‘QQ‘ 0 Imatge convolucionada
olo|1|ififofd- - 1]a]3T4] 1]
ofoflofr]if1fo] e 1]2]1]3]3]
ofofo|i]slo|0~«_[of[1]0] = |1{2[3]4]1
olofr]|1{ofo]0f. |1]0]1 103]3]1]1
oft|t]o]olo]o Filtre 3(3]1]1]0
T{1{OjO(0O]0O]0

Fig. 3: Pas d’una imatge en una capa de convolucié [8]

A lafigura (3) es pot observar com €s tractada una imatge
d’entrada a una capa de convolucid. A la imatge d’entrada
se 1i aplica un filtre (matriu blava) a cada posicid del ker-
nel (matriu vermella), aquest kernel es va desplagant per la
imatge d’entrada horitzontalment i, per tant, en aplicar-se el
filtre es va creant una nova imatge (matriu verda).

2.2 Models generatius

La SRCNN [9] va ser la primera xarxa neuronal convoluci-
onal presentada al 2014 per atacar el problema de la super-
resolucié. Aquesta xarxa estava composta per nomes tres
capes convolucionals, de 64 , 32, i 1 filtre respectivament,
finestres kernel de 9x9 en la primera capa, 5x5 a la segona
i 5x5 a la tercera, el que fa que actualment no es consideri
una xarxa profunda. La imatge de baixa resolucié d’en-
trada s’augmentava a les dimensions de sortida desitjades
mitjancant la interpolacié de pixels explicada anteriorment,
ila imatge ja estava preparada per ser modificada pels dife-
rents filtres de la xarxa.

Aquesta arquitectura va poder reconstruir detalls més
nitids i textures més realistes comparades amb els algorit-
mes existents, i va augmentar significativament el PSNR
(Peak Signal-to-Noise Ratio), la ratio de relacié entre la
imatge de sortida resultant de la xarxa i la imatge real d’alta
resolucio en el set de dades de validacié. Aquest aveng sig-
nificatiu va establir un nou estandard en la millor de qualitat
d’imatges, demostrant el potencial de les xarxes convoluci-
onals.

Fig. 4: Arquitectura SRCNN [9]

La utilitzacié de blocs convolucionals d’iteracions es va
utiltzar per primera vegada a RCAN (Residual Channel At-
tention Networks) [10]. Al contrari que SRCNN, aquesta
xarxa si que es considera profunda, ja que com bé s’explica
a l’article publicat, a la seva versié més profunda arriba fins
a 400 capes convolucionals. La clau de RCAN és la utilit-
zacio en la seva arquitectura d’una gran quantitat de blocs
constituits per un conjunt de capes, el que facilita molt la
seva implementaci6 i mitjancant un bucle es poden apli-
car més o menys blocs depenent de la profunditat desitja-
da. Aquesta tecnica es va utilitzar en tots els grans models
posteriors, inclos en el model realitzat en aquest projecte.

[ p——
' Conv ‘ Upscale
sarduke

Fig. 5: Arquitectura RCAN [10]

La imatge original en baixa resoluci6 s’introdueix en una
primera capa convolucional i seguidament s’introduira en
el primer dels 6 Residual Groups (RG), on cadascun d’a-
quests esta compost per un conjunt de 16 Residual Channel
Attention Blocks (RCAB). Aquests estan formats per 4 ca-
pes convolucionals amb funcions Relu i normalitzacions,
que afegeixen no linealitat al model. Aquests blocs fan que
el model se centri en les caracteristiques més importants de
la imatge i les zones que s’han de modificar per millorar
la qualitat de la imatge i eliminar el soroll. Finalment, les
ultimes dues capes del model s6n una capa d’escalat i una
capa final de convolucio.

Finalment, el model que s’utilitzara com a punt de par-
tida d’aquest treball és SRGAN (Superresolution Genera-
tive Adversarial Network) [11]. Es un model que segueix
la metodologia GAN, les quals estan compostes per dues
xarxes neuronals que lluiten entre elles amb la finalitat d’a-
conseguir la imatge amb millor qualitat a partir de les dades
d’entrada. Aquestes dues xarxes s’anomenen Discrimina-
dor i Generador [12].

Discriminador o Model Discriminatiu: Classifica la imat-
ge com a real o falsa i estima la probabilitat que una mostra
provingui des de les dades d’entrenament, aprén quina és
real i quina no.

Generador o Model Generatiu: Es el que rep com a entra-
da imatges de baixa resolucid, que pot ser una imatge real
de baixa resoluci6 o una imatge escalada de I’original, i in-
tenta replicar la versié en alta resolucid, creant unes noves
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Fig. 6: Arquitectura Generador SRGAN [11]
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Fig. 7: Arquitectura Discriminador SRGAN [11]

imatges a fi d’enganyar el Discriminador. En alguns casos
es rep un vector aleatori, aix0 permet tenir més flexibilitat
i poder tenir una gamma més extensa de caracteristiques al
passar pels filtres de les capes denses.

A la figura (6) es pot veure I’arquitectura del generador
de SRGAN. Aquesta esta formada per una capa convolucio-
nal amb una funcié Relu posterior, amb un valor 9 de kernel,
un desplacament d’1 i un augment de 4 pixels a la vora de
la imatge. Seguidament 7 Residual Blocks, on els primers
5 Residual Blocks estan formats per dues capes convoluci-
onals amb un valor 3 de kernel i un desplacament de 2, amb
Batch Normalitation. Aquests blocs ajuden a prevenir el
problema de desenfocament a 1’hora d’aplicar la superreso-
lucié. El cinque bloc només conté una capa convolucional
amb una capa de Batch Normalitation, i 1’dltim bloc esta
destinat a reescalar la imatge.

El discriminador esta format per una consecuci6 de capes
convolucionals seguides d’una Batch Normalitation amb
funcié Relu, la capa convolucional més profunda arriba
aplica fins a 1024 filtres. Es important destacar que la sor-
tida del discriminador esta constituida per una funcié Sig-
moid, aquesta s’utilitza per comprimir el valor de la sortida

entre 01 1.
1

TTres W

sigmoid(x)

On O sera una classificacié “falsa”de la imatge i un 1 indica

la classificacio “’real”.

3 PROPOSTA D’OBJECTIU

L’objectiu principal d’aquest treball és desenvolupar un mo-
del funcional basat en 1’arquitectura SRGAN, una metodo-
logia de Generative Adversarial Network ja existent, y rea-
litzar modificacions per obtenir millors resultats. Es modi-
ficara la forma com s’entrena el generador, ja que una part

s’entrenara a partir dels 4 coeficients en la transformada de
Wavelet [13] de les imatges, sent aixi una Wavelet-SRGAN.
S’aprofundeix més en el metode utilitzat en I’apartat 4 de
Metodologia. L’objectiu és comparar els resultats obtin-
guts amb els del model SRGAN original per avaluar les
diferéncies en la qualitat de les imatges generades, i veure
si un entrenament d’una xarxa GAN es veu afectat positi-
vament pels coeficients Wavelet. Un dels principals desa-
fiaments dels models GAN és la intensitat computacional
necessaria per al seu entrenament. A més, es pretén que
aquesta millora sigui especificament aplicable per a la mi-
llora de la qualitat d’imatges obtingudes per satel-lits, una
aplicaci6 critica en diverses arees com la cartografia, la vi-
gilancia i la meteorologia. La prioritat dels objectius es-
tablerts ha estat dividida en objectius principals i objectius
secundaris.
Objectius principals:

* Aconseguir detectar diferéncies significatives entre els
dos metodes, especialment en la nitidesa i el detall de
les imatges superresoltes.

* Implementar canvis logics i justificats en el model, as-
segurant una millora tangible en els aspectes de rendi-
ment i eficiencia.

* Avaluar exhaustivament el rendiment del model modi-
ficat que treballa en les transformades de Wavelet, en
termes de qualitat d’imatge, temps de processament i
recursos computacionals requerits, comparant-lo amb
el model original.

Objectius secundaris:

* Documentar exhaustivament tot el procés de modifi-
cacid i entrenament del model, aixi com els resultats
obtinguts, per facilitar futures investigacions i aplica-
cions en el camp.
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En resum, aquest treball busca no només crear i modificar
un model GAN existent per entrenar el seu generador a par-
tir d’imatges Wavelet, sin6 també comparar els resultats de
manera visual i numerica amb el model original per deter-
minar les diferencies en la qualitat i I’eficiencia computaci-
onal. A més de concloure conclusions a partir dels resultats
obtinguts.

4 METODOLOGIA

La metodologia que es seguira es basa en ’aplicacié de
tecniques de xarxes convolucionals, especificament s’utilit-
za I’arquitectura SRGAN previament desenvolupada en el
camp de la superrresolucié d’imatges. En aquest treball,
es fa una modificacié del model SRGAN per incorporar la
descomposici6 de coeficients de la Transformada Wavelet
[13] a les imatges d’entrada del generador. La Transforma-
da Wavelet s’utilitza per descompossar una imatge en una
serie de quatre coeficients Wavelet, que representen la infor-
macié de la imatge en diferents escales i orientacions d’o-
nes.

* Coeficient d’ Aproximacié (Low-Low): Representa la
part de baixa freqiiencia de la imatge.

* Coeficient de Detall Horitzontal (Low-High): Repre-
senta la informacid de detall horitzontal de la imatge.

* Coeficient de Detall Vertical (High-Low): Representa
la informaci6 de detall vertical de la imatge.

* Coeficient de detall diagonal (High-High): Representa
la informaci6 de detall diagonal de la imatge.

On n es la imatge normal processada i out la imatge genera-
da. S’assegura que la informacio rellevant i caracteristiques
de cada component contribueixi adequadament a la imatge
final.

A la figura (10) podem observar els 4 coeficients Wave-
let una vegada han sigut processats pels WaveletBlocks del
generador en contrast amb 1’imatge original de baixa reso-
lucid, s’han extret les caracteristiques i detalls de cadascun.

LL processead LH processed

HH processed

HL processed

Fig. 10: Coeficients processats [Propia]

A lafigura (11) podem observar un exemple de com afec-
ta la incorporacié de les caracteristiques processades dels
coeficients Wavelet a la sortida del Generador. A I’esquerra
una imatge processada pel model original, a la dreta la ma-
teixa imatge amb les caracteristiques dels coeficients Wa-
velet incorporades, es pot observar que es dona una major
importancia a les caracteristiques i detalls verticals.

HL HH

Fig. 8: Coeficientes Wavelet de la imatge PO00O-3 del dataser
DOTA

Aquest procés s’implementa en les imatges de baixa reso-
lucié introduides al generador. Cada coeficient es processa
de manera independent a través d’un cami de 20 Wavelet-
Blocks. Aixo permet que el model aprofundeixi en els de-
talls i caracteristiques particulars de cada component de la
imatge en diferents escales i orientacions. Aquests Wave-
letBlocks estan formats per tres capes convolucionals de 32
filtres cadascuna amb una funcié ReLU per cada capa. Una
vegada processats aquests coeficients, es combinen amb la
imatge original processada, mitjancant una ponderacié de
0.2 per a cada coeficient.

out=nxp+LLxp+LHxp+HL+xp+ HHxp (2)

Fig. 11: Comparacié de imatges procesades pel generador
[Propia]

El model SRGAN original i el model modificat s’entre-
nen utilitzant un conjunt de dades estandard en la comunitat
de recerca, el dataset DOTA [15] amb més de 1000 imatges
d’alta resolucié, que formen el conjunt d’entrenament, de
test i de validacié. Un cop s’obtinguin resultats, aquests es
compararan numericament amb el model SRGAN original.
La metrica principal utilitzada sera el PSNR. Es quantifica
la qualitat de la imatge superrresolta en termes de fidelitat a
la imatge original, quantificant la diferéncia entre els valors
dels pixels de les dues imatges.

3)

MAX?
PSNR = 10 - log, < )

MSE

Aqui, MAX és el valor maxim possible d’un pixel a la
imatge (per exemple, 255 per a imatges de 8 bits). MSE es
el Mean Squarred Error, calculat com:
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On [(i,j) 1 K(i,j) son els valors de la intensitat dels pixels
en las posicions (i,j), de la imatge original i la imatge gene-
rada respectivament.

També s’utilitza la métrica SSIM (Index de Similitud Es-
tructural, Structural Similarity Index), que és utilitzada per
comparar la similitud entre dues imatges, enfocant-se en la
percepcid visual de I’estructura i la qualitat. A diferéncia de
metriques com el PSNR, que mesuren diferéncies absolutes
en els valors dels pixels, el SSIM considera canvis en la lu-
minancia, el contrast i I’estructura, cosa que s’alinea més
estretament amb la percepcié humana.

Curpk + C1)(201k + C3)

SSIM(I, K) =
0 K) = a2 o) (e2 + 0% + G)

®)

On pr i px sén les mitjanes dels valors dels pixels de les
finestres locals (regi6 especifica de la imatge seleccionada
per ser analitzada o processada de manera independent de
laresta) de [ i K. 0% y 0% son les variancies dels valors
dels pixels en les finestres locals. ojx €s la covariancia
dels valors dels pixels entre les finestres locals de I i K.
C7 i C5 sén constants per estabilitzar la divisié quan els
denominadors son petits.

A més de la comparacié numerica, també s’analitzara vi-
sualment la qualitat de les imatges generades per cada mo-
del. Aquest analisi qualitatiu permetra avaluar aspectes com
la nitidesa, la coherencia dels detalls i la percepcié dels co-
lors, oferint una perspectiva més completa del rendiment del
model en diferents escenaris. Finalment, es realitzaran pro-
ves de rendiment per avaluar I’eficiencia computacional del
model modificat, considerant factors com el temps d’entre-
nament i d’inferéncia. Aquesta informacié complementaria
proporcionara una comprensié més profunda dels avantat-
ges i limitacions de la proposta.

5 EXPERIMENTACIO

En aquesta primera fase de 1’experimentacio, s’ha dut a ter-
me el tractament de les dades del dataset DOTA perque pu-
guin ser processats pel model, aixi com el desenvolupament

1 entrenament del model SRGAN, tal com es descriu en el
propi document, amb la finalitat d’observar les metriques
i resultats obtinguts del model original mitjancant 1’entre-
nament d’imatges de satel-lit. Aquest experiment s’ha re-
alitzat en una maquina amb sistema operatiu Linux-5.4.0,
equipada amb una GPU NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti
amb 12GB de memoria VRAM. Els programes utilitzats
han estat Visual Studio Code com a entorn de desenvolu-
pament, amb Python com a llenguatge principal de progra-
macié. Les biblioteques més rellevants empleades han estat
NumPy, OpenCV i PyTorch, aquesta dltima sent una 1li-
breria d’aprenentatge profund ampliament utilitzada en la
comunitat cientifica.

5.1 Tractament de dades

El Dataset DOTA és el conjunt d’imatges que s’utilitza per
realitzar I’entrenament i el test de la xarxa SRGAN. El trac-
tament d’aquestes imatges és crucial per introduir al mo-
del dades de qualitat, les quals ajuden a extreure millors
resultats. Aquest esta constituit per imatges de satel-lit re-
copilades de Google Earth, dividit en un conjunt de Train
amb 1411 imatges amb un total de 9.9 GB de memoria,
un conjunt de Test de 928 imatges amb un total de 6.8 GB
de memoria, i un conjunt de validacié de 458 imatges amb
3.26GB de memoria, el que fa un total de 2800 imatges.
Aquestes sén les imatges d’alta resolucid, i a partir d’a-
questes es crearan les imatges de baixa resolucié. En aquest
tractament s’ha realitzat un filtre per GSD (Ground Sample
Distance). Aquest filtre ens ajuda a distingir les altures a
les quals s’han realitzat totes les imatges del dataset, per
unificar un valor estandard de GSD on només s’utilitzen les
imatges dins d’un rang de 0,1 metres i 0,15 metres, i per
tant, imatges que s’han realitzat en altures similars. Aquest
valor escollit ens indica que cada pixel de les imatges repre-
senta de 10 a 15 centimetres reals. Com es veu a I’histogra-
ma segiient, escollim el rang amb més quantitat d’imatges
al dataset, I’eix y representa el nombre d’imatges, i I’eix x
representa el valor de GSD en metres.

Dins d’aquest grup escollit, hi ha imatges amb les vores
defectuoses o directament negres i imperfectes. Aquestes
imatges passen per un filtre i sén eliminades.

Seguidament aquestes imatges seleccionades tenen mi-
des diferents, i per tant a partir d’aquestes es creen dife-
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rents imatges amb resolucié de 1024 x 1024 per crear un
estandard d’imatges d’alta resoluci6. Amb aquest conjunt
d’imatges d’alta resolucié de 1024 x 1024 ens ajuden a cre-
ar les imatges de baixa resoluci6 les quals es poden obtenir
amb un reescalat a 256 x 256 i una interpolacié bicubica.
Aquest tractament es realitza per als tres conjunts de dades,
train, test i validacié. Amb totes aquestes fases, el conjunt
d’imatges final que s’introduira al model per ser entrenat es
de 1113 imatges d’entrenament (70 %), 294 imatges per la
validaci6 (15%), i 294 imatges de test (15%). El que fa un
total de 1611 imatges entre els tres conjunts.

A la figura (12) Podem observar un exemple visual del
retall de la imatge P0347 d’alta resolucié del dataset DO-
TA que ha passat pel filtre GSD i el filtre d’imperfeccions.
Aquesta imatge es iterada i retalla per obtenir el maxim con-
junt d’imatges possibles de 1024 x 1024. En aquest cas
s’obtenen tres imatges d’alta resoluci6.

Fig. 12: Retall d’imatges originals

5.2 Entrenament dels models

Per a dur a terme I’entrenament del model original, es va
implementar 1’arquitectura descrita a ’article de SRGAN.
Aquest procés va comencar amb la creaci6 dels arxius .h5 a
partir de les 1113 imatges d’entrenament finals i 294 imat-
ges de validaci6 seleccionades. Els arxius .hS sén arxius
de model de Keras que contenen tant I’arquitectura com
els pesos del model, i per tant permeten la reutilitzacié i
distribucié de models de manera eficient. Dins del procés
d’entrenament, es va aplicar la funcié de perdua tal com es
detallava a I’article. Aquesta funci6 esta constituida per:

* Adversarial Loss: Utilitzada per a entrenar la xarxa
generativa per a generar imatges que siguin indistingi-
bles de les imatges d’alta resolucié reals. On G: Es
el generador de la GAN, que pren z; com a entrada i
genera una imatge artificial. D: Es el discriminador de
la GAN, que pren com a entrada una imatg i avalua la
probabilitat que aquesta imatge sigui una mostra real
en lloc d’una generada per G. D(G(z;)): Represen-
ta la sortida del discriminador, és la probabilitat que
G(z;) (la imatge generada) sigui classificada com una
mostra real per D.

1 N
Ladv = N Z(l - D(G(Z’L)))

=1

(6)

* Perception Loss: Incorpora una mesura de distancia
perceptiva per a millorar la qualitat visual de les imat-

ges generades. On ¢(I,.,, ) sOn les caracteristiques ex-
tretes de la imatge generada per G i de la imatge real
ILcal,, respectivament. || - ||3 és la norma euclidiana al
quadrat, que representa la distancia euclidiana al qua-
drat entre dos vectors.

1 N
Lpercep = N Z H(G(Zl)) - (Ireali)Hg (7
i=1

* Image Loss: S’encarrega de minimitzar la diferéncia
entre les imatges generades i les imatges d’alta resolu-
ci6 originals.

3 (8)

N
1
Limg - N Z ”G(Zz) - Ireali
i=1

La funci6 final es:

Liota = Limg +0.001 - Lagy + 0.006 - Lpercep (9)
La perdua del discriminador és la segiient:
Lp =10g D(Irea) + log (1 — D(G(z;))) (10)

Un cop s’havia establert la funcié de perdua, es van con-
figurar els parametres del model d’acord amb les recomana-
cions de I’article i les necessitats del projecte. Per exemple,
es va establir un factor de reescalat de 4 per a millorar la re-
solucié de les imatges generades, ja que les imatges de bai-
xa qualitat que tenim per entrenar tenen 4 vegades menys
pixels que les de alta qualitat. Es va triar el optimitzador
Adam per la seva eficacia en la convergencia de I’entrena-
ment amb S = 0.9.

Una vegada avaluats els resultats obtinguts amb els mo-
dels entrenats durant 20 epoques, es va determinar que era
necessari augmentar el nombre d’epoques a 40 per a mi-
llorar el rendiment i maximitzar el procés d’entrenament.
Aquest ajust va duplicar el temps necessari per a I’entrena-
ment, estenent-lo a 8 hores. Es van dur a terme 5 iteracions
d’entrenament amb el model original durant 40 ¢poques ca-
dascuna. Les dades resultants d’aquestes iteracions van ser
comparats, i es va seleccionar el model més robust i amb
millors metriques PSNR i SSIM per a les imatges de prova
del conjut de validacid.

Posteriorment, es va procedir a implementar els canvis
detallats en la secci6 4, (Metodologia), al model original.
Es van realitzar 5 iteracions d’entrenament amb aquest nou
model, WaveletSRGAN, utilitzant exactament les mateixes
dades d’entrenament. Aquest nou model té una carrega
computacional mes gran i arriba a trigar unes 14 hores en
realitzar I’entrenament, un 30% més que el model original.
De la mateixa manera que amb el model SRGAN original,
es va seleccionar el model amb les millors estadistiques per
al conjunt de validacié DOTA. La figura (13) mostra la com-
paracié de metriques per a cada epoca d’entrenament d’a-
quest models seleccionats.
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Fig. 13: PSNR del conjunt de validacié durant 1’entre-
nament de SRGAN i WSRGAN

Loss Generator

—e— WaveletSRGAN

0.009 1
—e— SRGAN

0.008 1
0.007
5 0.006

H
i
0.005

0.004

0.003

0.002

135 7 91113151719 212325272931 33353739
Epoch

Fig. 14: Perdua durant I’entrenament de SRGAN i
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SSIM Over Epochs
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Fig. 15: SSIM del conjunt de validaci6 durant 1’entre-
nament de SRGAN i WSRGAN

A la figura (13), la corba vermella que representa a Wa-
veletSRGAN, manté consistentment un PSNR més alt en
comparacié amb la corba blava de SRGAN, la qual cosa in-
dica una millor similitud d’imatge amb la imatge d’alta re-
solucié. Encara que tots dos models mostren fluctuacions,
WaveletSRGAN mostra una tendeéncia ascendent més con-
sistent, aconseguint valors maxims de PSNR més alts. D’al-
tra banda, a la figura (14) de la perdua del generador, totes
dues corbes mostren una disminucié rapida en les primeres
epoques, indicant un aprenentatge inicial eficient. Després
d’aquestes primeres epoques, on SRGAN mostra algunes
fluctuacions, la pérdua s’estabilitza, perd WaveletSRGAN
tendeix a tenir valors lleugerament menors de perdua en
comparacié amb SRGAN, suggerint un rendiment superi-
or. En conclusi, WaveletSRGAN a priori ofereix una mi-
llor similitud d’imatge amb la imatge d’alta qualitat origi-
nal i mostra una menor perdua del generador en comparacié

amb SRGAN, la qual cosa ho fa més robust i efectiu per a
tasques de superresolucié d’imatges.

Model Nombre de parametres

SRGAN 192,011

WSRGAN 1,104,399
TAULA 1: NOMBRE DE PARAMETRES DE SRGAN I
WSRGAN.

5.3 Resultats de I’entrenament

En aquesta seccid, es presentaran i analitzaran els resul-
tats obtinguts del procés d’entrenament del model SRGAN
i WaveletSRGAN. Es realitzara una comparaci6 visual en-
tre algunes imatges d’alta resolucié del conjunt de proves i
les imatges respectives generades pels models. A més, es
mostraran les imatges d’entrada utilitzades durant el procés
de generacio, la qual cosa permetra una comprensié més
completa del rendiment del model i la seva capacitat per a
produir imatges d’alta qualitat a partir d’imatges de baixa
resolucio.

Model PSNR  SSIM

SRGAN 29.6238 0.8212
WSRGAN  30.6486 0.8427

TAULA 2: METRIQUES MITJANES DE SRGAN 1 WSR-
GAN PER A LES 294 IMATGES DE TEST

Model Temps

SRGAN 8 hores

WSRGAN 14 hores
TAULA 3: TEMPS D’ENTRENAMENT DE SRGAN I
WSRGAN.

Les taules presentades detallen els resultats obtinguts de
I’entrenament dels models SRGAN i WaveletSRGAN. La
Taula 2 mostra que el model WaveletSRGAN supera al SR-
GAN en les metriques PSNR i SSIM. Cal tenir en comp-
te que el PSNR és una mesura logaritmica, la qual cosa
significa que petites diferencies absolutes en el PSNR po-
den reflectir diferéncies significatives en la percepci6 visual
de la qualitat de la imatge. La Taula 3 reflecteix el temps
d’entrenament, suggereix un major cost computacional per
a WSRGAN a causa de la seva arquitectura més complexa.

Les imatges generades pels dos models presenten di-
feréncies substancials en la qualitat dels detalls i en les
metriques quantitatives utilitzades per avaluar el seu ren-
diment.

La capacitat de WSRGAN de descompondre la imatge
en freqiiencies diferentes és crucial per millorar la recons-
truccié en zones d’alta freqiiencia de la imatge, on hi ha
transicions brusques i detalls fins, com ara linies i textures
complexes. Gracies als coeficients que consideren les ca-
racteristiques verticals, horitzontals i diagonals, WSRGAN
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pot capturar millor aquestes estructures, resultat en una ma-
jor nitidesa i precisié en aquestes arees. Per exemple, en la
primera imatge d’exemple, les linies de 1’aeroport sén més
definides amb WSRGAN que amb SRGAN.

En contrast, en les zones de baixa freqiiencia de la imat-
ge, on els canvis de color i textura sén més suaus i menys
abruptes, les diferéncies entre SRGAN i WSRGAN sén
molt menys notories. Aquestes arees no requereixen el ma-
teix nivell de precisi6 en la reconstruccié de detalls fins, per
la qual cosa tots dos models ofereixen un rendiment similar.
Per exemple, a la figura (16), tant SRGAN com WSRGAN
produeixen resultats practicament indistingibles per a ’ull
huma en zones de baixa freqiiéncia.

6 CONCLUSIONS

En aquest treball, hem implementat i avaluat un model de
superresolucié per a imatges de satel-lit, anomenat Wavelet-
SRGAN, que combina la xarxa generativa adversaria SR-
GAN amb la transformada de Wavelet. L’objectiu ha estat
millorar la qualitat de les imatges en comparacié amb el mo-
del SRGAN estandard, augmentant detall i nitidesa gracies
a1’us de coeficients de Wavelet.

Durant el desenvolupament, es van adaptar els
parametres del model SRGAN per incorporar la transfor-
mada de Wavelet en I’entrenament del generador. Aixo va
permetre generar imatges amb una qualitat visual superior,
demostrant avantatges significatius en la reconstruccié de
detalls respecte al model original. La comparativa amb
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SRGAN va mostrar millores en la percepcié visual i en
metriques com PSNR i SSIM.

Els resultats subratllen el potencial de les transformades
Wavelet en zones d’alta freqiiencia, millorant el rendiment
per a aplicacions com cartografia, vigilancia i meteorologia,
on la qualitat de les imatges de satel-lit és crucial.

Aquest projecte obre la porta a futures millores. Seria in-
teressant explorar altres transformades o técniques de pre-
processament per millorar la reconstruccié de detalls. A
més, I’optimitzacié del procés d’entrenament, incloent 1’a-
just de hiperparametres i estrategies avangades de regularit-
zacid, que podria reduir el temps d’entrenament i millorar
el rendiment en escenaris més variats i complexos, o la uti-
litzacié de dades sintetiques. També es podria considerar
la integraci6 del model amb sistemes de captura d’imatges
en temps real per a aplicacions de monitoritzacié continua,
adaptant-lo per treballar amb dades en streaming. La se-
va aplicaci¢ a altres tipus de dades visuals, com imatges de
drons o sensors aeris, podria estendre 1’ds de la superreso-
lucié més enlla de les imatges de satel-lit tradicionals.
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APENDIX
PSNR Over Epochs for SRGAN Models
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Fig. 20: PSNR de conjunt de validaci6 pels 5 entrenaments
realitzats amb SRGAN

PSNR Over Epochs for WSRGAN Models
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Fig. 21: PSNR de conjunt de validaci6 pels 5 entrenaments
realitzats amb WSRGAN



