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1. INTRODUCCION

La robdtica se ha convertido en una disciplina indispensable en la actualidad en diversos
sectores que van desde la industria, hasta el mundo de la medicina, pasando por el
transporte y la exploracién del espacio. Esto se debe a la capacidad de los robots para
automatizar procesos, mejorar la precision y eficiencia, y asumir tareas que pueden resultar
peligrosas para los humanos.

Uno de los avances mas significativos en la robdtica es la aparicion de robots auténomos
que cuenten con la habilidad de reconocer un entorno y poder desenvolverse en él. Dicha
habilidad es conocida como localizacién y mapeo simultaneo (SLAM, en inglés), y es lo que
permite a un robot poder construir un mapa del entorno a la vez que determina su posicion
dentro del propio mapa [1]. De esta manera, el robot puede moverse de manera segura y
eficiente, a la misma vez que ejecuta tareas complejas y se adapta a espacios dinamicos.

Sin embargo, para realizar esta tarea no es necesario un robot de ultima generacién que se
encuentre disefiado para operar en un entorno peligroso o desconocido. Un ejemplo mas
cotidiano seria el de los robots aspiradores domésticos que utilizan esta habilidad para
trabajar de manera mas eficiente en nuestros propios hogares, lo que demuestra que no
solo se usan para aplicaciones industriales y que muestra como esta tecnologia puede ser
accesible para todo el mundo.

S

Without SLAM: With SLAM:
Cleaning a room randomly. Cleaning while understanding the room'’s layout.

Figura 1: Ejemplo de un robot aspirador que muestra la eficiencia del SLAM.

La clave esta en que el robot pueda reconocer el entorno incluso ante cambios en
condiciones como la iluminacion, el clima o la presencia de obstaculos. Para lograr esto, se
emplean tecnologias avanzadas como son los reconocidos sensores LIDAR [2] y distintos
algoritmos de vision por computadora. Lo que se pretende conseguir aqui es implementar
algoritmos que a partir de escaneos LIDAR se consiga construir un mapa del entorno y
recuperar la trayectoria del robot.
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Figura 2: reconstruccién del mapa que ha escaneado el robot con LIDAR

Sin embargo, en los ultimos afnos se ha impulsado el avance en la Inteligencia Atrtificial [3],
la cual refuerza los sistemas SLAM mediante el procesamiento de informacion sensorial en
tiempo real, el aprendizaje de la experiencia y la toma de decisiones optimizada.

Nosotros, en cambio, vamos a utilizar la |A con la idea de preparar al robot para diferentes
posibles cambios de iluminacién que pueden ocurrir en un lugar determinado, de modo que
sea capaz de identificar el entorno en cualquier situacion.

1.1 Objetivo

El objetivo principal del Trabajo de Fin de Grado (TFG) es la realizacién de un proceso de
Data Augmentation, es decir, la ampliacion de una base de datos de imagenes de un
entorno de oficinas mediante la generacion de imagenes sintéticas que reflejan cambios en
las condiciones de iluminacion (soleado, nublado y de noche). Para lograr este objetivo, se
hara uso de redes generativas antagonicas (GANS) [4], una técnica de Inteligencia Atrtificial
gue permite crear imagenes nuevas basadas en las caracteristicas aprendidas de imagenes
reales. De esta manera queremos conseguir que el reconocimiento de entornos sea mas
robusto y preciso, independientemente de las variaciones luminicas en los datos.

Partiremos de tres bases de datos independientes que contienen imagenes del entorno en
dias soleados, en dias nublados y cuando es de noche. Todas las bases de datos contienen
imagenes de los mismos lugares de la oficina, ya que el robot utilizado realiza el mismo
recorrido en las tres iluminaciones.

Nuestra red GAN utilizada es la conocida como Cyclegan, la cual estd compuesta por 2
redes GAN que trabajan de manera simultanea y que permite la creacién de imagenes con
2 dominios distintos. Es decir, partiremos de dos de esas tres bases de datos (soleado y de
noche, por ejemplo) y crearemos imagenes sintéticas que transformen las imagenes reales



de una de esas dos bases de datos en el dominio de la otra base de datos utilizada
(transformar imagenes soleadas en imagenes de noche). Procederemos a describir esta red
de una manera mas exhaustiva en el apartado 2.4.

Como queremos hacer esto con las tres bases de datos y con que se generen imagenes
unas a partir de las otras dos, sera necesario realizar 3 experimentos diferentes con el que
conseguiremos imagenes nubladas y nocturnas a partir de soleadas, imagenes nubladas a
partir de soleadas y de noche, y también imagenes nocturnas a partir de las soleadas y las
nubladas. Por eso tendremos tres modelos distintos de entrenamiento de la red Cyclegan:

- Sunny-Night
- Sunny-Cloudy
- Night-Cloudy

A través de este proceso, se pretende generar un conjunto de imagenes sintéticas precisas
con diversas condiciones de iluminacion que amplien significativamente la base de datos
original. Con una base de datos mas extensa y variada, sera posible utilizar este conjunto
de datos en futuras aplicaciones de reconocimiento de entornos, permitiendo a sistemas
auténomos o de vision artificial ser mas robustos frente a cambios en las condiciones
luminicas del entorno. Esto puede mejorar aplicaciones en areas como la navegacion
autébnoma, el reconocimiento de escenas o el mapeo y localizacion simultanea (SLAM) en
entornos de oficinas.

Sin embargo, para alcanzar este objetivo principal, hemos planteado distintos objetivos mas
pequenos y especificos:

e Seleccion de las rutas de la base de datos Cold para entrenamiento y
test: La base de datos Cold, la cual es la base de datos principal, contiene
imagenes de entornos de oficinas que se utilizaran como punto de partida. El
primer paso sera seleccionar adecuadamente las rutas que se emplearan
para el entrenamiento de la red GAN, para la validacién del entrenamiento y
aquellas que se utilizaran para pruebas. Es importante que estas rutas
representen una variedad suficiente de situaciones del entorno para asegurar
que el modelo capture la mayor cantidad de detalles posibles.

e Adaptacion de las imagenes al formato de entrada de la red GAN: Antes
de entrenar la red GAN, sera necesario realizar una preprocesamiento de las
imagenes de la base de datos. Aqui nos encargamos de convertir las
imagenes omnidireccionales procedentes de la base de datos original, en
imagenes panoramicas que son las necesarias para aumentar la base de
datos del objetivo.

e Entrenamiento de la red GAN para la generacion de imagenes con
cambios en la iluminaciéon: Una vez preparada la base de datos, se
entrenara la red GAN. Durante este proceso, la red generadora creara
nuevas imagenes basadas en las reales, mientras que la red discriminadora
evaluara la autenticidad de estas imagenes. A través de este proceso
antagdnico, ambas redes mejoraran, permitiendo que la red generadora cree



imagenes sintéticas cada vez mas realistas con diferentes condiciones de
iluminacién. Aqui es donde tendremos que crear tres redes distintas para
trabajar con todos los cambios de iluminacién.

e Evaluacion de la calidad de las imagenes generadas: Después del
entrenamiento, se evaluaran las imagenes generadas para verificar su
calidad. Se espera que las imagenes sintéticas sean realistas y muestren
correctamente las variaciones en la iluminacion deseadas. Este analisis
incluira tanto evaluaciones visuales como métricas cuantitativas, como el
Cycle Consistency Loss, que mide la similitud entre la imagen real de
partida y la que se recrea a partir de la imagen general. Es decir
comparamos la imagen soleada real que se introduce en el generador de
imagenes nocturnas, con dicha imagen generada nocturna cuando se
introduce en el generador de imagenes soleadas, de esta manera vemos si
es capaz de crear la imagen exactamente a la original.

En resumen, el objetivo de este TFG es no solo generar imagenes sintéticas, sino también
asegurar que estas aporten valor real al proceso de entrenamiento de futuros sistemas de
reconocimiento de entornos. El uso de GANs para la manipulacion de iluminacion en
imagenes de oficinas permitira una mejor preparaciéon para enfrentar escenarios reales,
donde la iluminacion puede variar drasticamente y afectar el rendimiento del sistema de
reconocimiento o navegacion.

1.2. Estructura del TFG

Nuestro TFG se va a estructurar de la siguiente manera:

En primer lugar, en el apartado 2 de esta memoria vamos a hacer una introduccién con los
conceptos previos que pongan en contexto todo lo relacionado con la inteligencia artificial
y sobre todo con nuestra red GAN utilizada (Cyclegan). Aqui sentaremos las bases y
desarrollaremos todos los conceptos necesarios para comprender el funcionamiento de la
red, comenzando por explicar de manera superficial lo que es el machine learning y una red
neuronal, hasta profundizar en la estructura de la propia red.

A continuacion, en el punto 3 pasaremos a hablar sobre las herramientas utilizadas para
llevar a cabo este trabajo. Aqui explicaremos la base de datos utilizada asi como el software
en el que se ha desarrollado todo el proyecto.

Después avanzamos a la seccion 4 donde trataremos todo el tema de experimentos. Aqui
se explicaran los procedimientos aplicados para conseguir los distintos objetivos
comentados anteriormente. En este apartado veremos con profundidad como se ha llevado
a cabo el entrenamiento y qué resultados hemos obtenido tanto en el entrenamiento como
en el test.

Por dltimo, concluimos el trabajo realizado en el punto 5, explicando los resultados
obtenidos y los posibles futuros trabajos que se pueden realizar a partir de este TFG.



Cabe destacar que esta memoria se completard al final con la bibliografia (apartado
numero 6) utilizada para todas las referencias que se mencionan.



2. CONCEPTOS PREVIOS

El marco tedrico en el que se basa nuestro trabajo esta relacionado con el campo del
Machine Learning por lo que es importante introducir este tema previamente.

2.1 Machine Learning

El Machine Learning o aprendizaje automatico [5] es un campo cientifico y, mas
particularmente, una subcategoria de inteligencia artificial. Consiste en dejar que los
algoritmos descubran «patterns», es decir, patrones recurrentes, en conjuntos de datos.
Esos datos pueden ser niumeros, palabras, imagenes, estadisticas, etc.

Todo lo que se pueda almacenar digitalmente puede servir como dato para el Machine
Learning. Al detectar patrones en esos datos, los algoritmos aprenden y mejoran su
rendimiento en la ejecucion de una tarea especifica.

En resumen, los algoritmos de Machine Learning aprenden de forma autbnoma a realizar
una tarea o hacer predicciones a partir de datos y mejorar su rendimiento con el tiempo.
Una vez entrenado, el algoritmo podra encontrar los patrones en nuevos datos.

¢, Como funciona?

El primer paso es seleccionar y preparar un conjunto de datos de entrenamiento. Esos
datos se utilizaran para alimentar el modelo de Machine Learning para aprender a resolver
el problema para el que se ha disefnado.

Los datos se pueden etiquetar para indicarle al modelo las caracteristicas que debe
identificar. También pueden estar sin etiquetar, entonces sera el modelo el que debera
detectar y extraer caracteristicas recurrentes por si mismo.

En ambos casos, los datos deben prepararse, organizarse y limpiarse cuidadosamente. De
lo contrario, el entrenamiento del modelo de Machine Learning puede estar sesgado. Los
resultados de sus predicciones futuras se veran afectados directamente.

El segundo paso es seleccionar un algoritmo para ejecutar sobre el conjunto de datos de
entrenamiento. El tipo de algoritmo que se emplea depende del tipo y del volumen de datos
de entrenamiento y del tipo de problema que haya que resolver.

El tercer paso es entrenar el algoritmo. Es un proceso de repeticién. Las variables se
ejecutan a traves del algoritmo y los resultados se comparan con los que deberia haber
producido. Los «pesos» y el sesgo se pueden ajustar para aumentar la precision del
resultado.



Después se vuelve a ejecutar las variables hasta que el algoritmo produzca el resultado
correcto en la mayoria de los casos. El algoritmo entrenado es el modelo de Machine
Learning.

El cuarto y ultimo paso es el uso y la mejora del modelo. Utilizamos el modelo sobre nuevos
datos, cuyo origen depende del problema que haya que resolver.

2.2 Redes neuronales convolucionales

Redes neuronales

Una red neuronal [6], el cual es un subcampo del Machine Learning, es un modelo
simplificado que emula el modo en que el cerebro humano procesa la informacién: Funciona
simultaneando un numero elevado de unidades de procesamiento interconectadas que
parecen versiones abstractas de neuronas.

Una neurona artificial tiene una entrada x y una salida a, también llamada activacién. Para
obtener la activacion, la neurona ejecuta dos operaciones matematicas:

- Transformacion: es el resultado de tomar el dato de entrada (x) y aplicar la operacién
wx + b. Los parametros w y b se calculan de forma automatica durante el
entrenamiento, generalmente usando el algoritmo de Gradiente Descendente (el
cual encuentra el minimo de una funcién).

- Funcién de activacion: es una funcion matematica no lineal que transforma el valor
obtenido de la operacion wx + b al rango de valores 0 a 1, usando la funcion
sigmoidal. De forma similar, en la regresion multiclase, la funcién softmax permite
transformar wx + b en una probabilidad entre Oy 1.

Podemos decir entonces que una neurona artificial se encarga de ponderar los datos de
entrada y de posteriormente modificar este resultado usando una funcién de activacién no
lineal. Esta neurona es el bloque fundamental de toda red neuronal.

7— S = f(w -z +)
Entrada Salida

Figura 3: Una neurona artificial

Las unidades de procesamiento se organizan en capas. Hay tres partes normalmente en
una red neuronal : una capa de entrada, con unidades que representan los campos de
entrada; una o varias capas ocultas; y una capa de salida, con una unidad o unidades que



representa el campo o los campos de destino. Las unidades se conectan con fuerzas de
conexion variables (o ponderaciones). Los datos de entrada se presentan en la primera
capa, y los valores se propagan desde cada neurona hasta cada neurona de la siguiente
capa. Al final, se envia un resultado desde la capa de salida.

Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ A,
Entrada 2 @

OSSN =

Entrada 3 @ —_—
—

Entrada n /@
— ()

Figura 4: Esquema de una red neuronal

La red aprende examinando los registros individuales, generando una prediccion para cada
registro y realizando ajustes a las ponderaciones cuando realiza una prediccion incorrecta.
Este proceso se repite muchas veces y la red sigue mejorando sus predicciones hasta
haber alcanzado uno o varios criterios de parada.

Al principio, todas las ponderaciones son aleatorias y las respuestas que resultan de la red
son, posiblemente, disparatadas. La red aprende a través del entrenamiento.
Continuamente se presentan a la red ejemplos para los que se conoce el resultado, y las
respuestas que proporciona se comparan con los resultados conocidos. La informacion
procedente de esta comparacion se pasa hacia atras a través de la red, cambiando las
ponderaciones gradualmente. A medida que progresa el entrenamiento, la red se va
haciendo cada vez mas precisa en la replicacion de resultados conocidos. Una vez
entrenada, la red se puede aplicar a casos futuros en los que se desconoce el resultado.

Redes Convolucionales

Al igual que las Redes Neuronales, las Redes Convolucionales [7] también permiten
detectar patrones en los datos de entrada, con la Unica diferencia de que en el caso de las
Redes Convolucionales los datos de entrada son imagenes.

En este caso vemos la imagen de una fruta que es procesada por una Red Convolucional.
En esta red se entrenan diferentes filtros (o kernels) y estos filtros permiten extraer
caracteristicas de esa imagen y posteriormente realizar la clasificacion en una de diferentes
categorias:



Figura 5: El principio basico de la clasificacion con Redes Convolucionales
Pero scomo logran hacer esto las Redes Convolucionales? Basicamente lo que hacen es
imitar el cerebro humano y la forma como este procesa las imagenes a través de la corteza
visual.
Aqui vemos por ejemplo que la corteza visual, ubicada en la parte trasera de nuestro

cerebro, tiene diferentes regiones y diferentes grupos de neuronas encargados de varias
funciones:

= figuras
|

Figura 6: El cerebro humano y las diferentes capas de la corteza visual encargadas del procesamiento de
imagenes

Por ejemplo, las neuronas de la capa “V1” estan especializadas en detectar patrones muy
simples, como lineas o bordes. Posteriormente esa informacién pasa a la capa “V2”, una
capa mas compleja y especializada, que es capaz de interconectar esos elementos y de
detectar diferentes formas. Y poco a poco las capas se van especializando mas y mas,
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tomando la informacion de las capas anteriores hasta que se logran detectar caracteristicas
0 elementos mas complejos dentro de ese objeto que estamos observando.

En la capa “V4” del cerebro las neuronas se especializan en detectar ojos, narices, cejas y
boca. Y ya en la region inferior temporal se combina la informacién proveniente de las capas
anteriores y es posible determinar que estos elementos corresponden precisamente a un
rostro.

Pues bien, las Redes Convolucionales hacen una tarea similar a la del cerebro humano al
momento de procesar una imagen. A la entrada se tiene una imagen en formato digital,
obviamente, y las primeras capas de esa Red Convolucional extraen patrones basicos,
como lineas y bordes, y poco a poco, a medida que vamos mas profundo en esa Red
Convolucional, estos elementos basicos se van combinando en formas y en figuras cada
vez mas complejas hasta que al final la red es capaz de detectar un rostro o capaz de
determinar a qué persona corresponde ese rostro que aparece en la imagen.

Principio de funcionamiento de una Red Convolucional

Para entender como es que logra hacer esto una Red Convolucional, primero tenemos que
entender o recordar cOmo es que se representa digitalmente una imagen.

Abajo vemos un ejemplo de una imagen, que para el caso particular contiene el numero 8.
En el computador esta imagen es representada como una matriz con valores desde 0 hasta
255, correspondientes a cada uno de los pixeles:

o 0000000006 00000000
0 0 0 0 112 011391 37 012147 84 0 0 0
0 0 1 0 0 0 41160250255235162 255238206 11 13 0
0 0 016 9 9150251 45 21184159 154255233 40 0 0
10 0 0 0 0 0145146 3 10 0 11 124 253 255 107 0
0 0 3 0 4152626 0 0 383109247240169 €@ 11 0
1 0 2 0 0 025323 3 6022441255164 0 5 0
6 0 0 4 0 3222022825285 234112 8 0 217 0
0 2 1 4 Q0523512855172 31 8 0100 0
0 4 0132551252916 @ 0 0 0 0 11 @
0 0 211622552552542551% 6 0 10 14 6 0 0 9 0
3942255141 66255245189 7 8 0 0 5 0 0 0 0
021237 % 06751255144 0 8 0 0 7 0 011 0
15255141 0 §7244255208 3 0 @ 13 0 1 0 1 0
45243228116235255141 34 011 0 1 0 0 0 1 3 @
HB723246255210 21 1 01 0 06 2 4000
b 3112157114 32 0 0 @ 6 2 0 8 @ 7 0 0 0
o 0000000006 006000000

Figura 7: Ejemplo de una imagen digital

Pues la Red Convolucional toma este dato digital de entrada y, progresivamente, a través
del entrenamiento de multiples capas convolucionales (conformadas por filtros que realizan
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diferentes operaciones sobre la imagen) se extraen progresivamente caracteristicas cada
vez mas complejas de la imagen para lograr su reconocimiento:

224 x224x3 224 x224x 64

112 x|112 x 128

r{- x H6 x 256
28 X 28 x 512 TXTx512
v I:ﬁ% l 114096 _1x1x 1000
@ convolution+ReLU
f 1"| max pooling
fully connected+ReLLU
7 softmax

Figura 8: Ejemplo de la estructura de una red convolucional

Asi, cuando la imagen es procesada por la red cada bloque de filiros se encargara de
extraer diferentes caracteristicas. En las primeras capas algunos de ellos se encargaran por
ejemplo de detectar tonalidades azules, otros de tonalidades verdes, otros por ejemplo
podran detectar lineas rectas y otros podran detectar tonalidades oscuras.

Posteriormente, la salida de estos filtros se lleva a unas capas mas profundas, las que
aparecen en color rojo en la imagen anterior, que se llaman max-pooling y que permiten
reducir la cantidad de datos, la cantidad de informacion, y extraer asi los datos mas
representativos de los filtros que se utilizaron anteriormente.

Luego, a medida que vamos mas profundo en la red, se repiten estos procedimientos
(filtrado y max pooling) y cada vez el tamafo de las imagenes resultantes va siendo mas
pequeno y la cantidad de filtros usados se va incrementando.

Asi, inicialmente se usan 64 filtros, luego 128 y luego 256. Es decir que a medida que nos
vamos mas profundo en la red estamos extrayendo mas y mas caracteristicas de esa
imagen de entrada, siendo cada vez mas complejas hasta que resulta posible combinarlas
en formas que permiten determinar el objeto que se esta intentando clasificar.

Generalmente en la etapa final de la Red Convolucional lo que tenemos es una Red
Neuronal convencional, con pocas capas, que permite tomar las caracteristicas extraidas
por las capas convolucionales, representarlas como un vector de datos y realizar la
clasificacion final de la imagen, usando para esto una funcion “softmax” o sigmoidal.
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224 x224x3 224 x224x 64

112 x]112 x 128

)% H6 x 256
f 28 X 28 x 512 TXTx512
/7 14 x 14 % 512 l
I }
@ convolution+ReLU
f l"l max pooling
fully connected+RelLU
7 softmax

Figura 9: En rojo la capa de salida de una Red Convolucional

2.3 Redes GAN

Las redes adversarias generativas (GANs) son un método basado en el entrenamiento de
dos redes neuronales, una denominada generadora y otra discriminadora, compitiendo
entre si para generar nuevas instancias que se asemejen a las de la distribucion de
probabilidad de los datos de entrenamiento.

Las GANs tienen una amplia gama de aplicaciones en campos como la vision por
computadora, la segmentacion semantica, la sintesis de series temporales, la edicion de
imagen, el procesamiento del lenguaje natural y la generacion de imagen a partir de texto,
entre otros [4]. Los modelos generativos modelizan la distribuciéon de probabilidad de un
conjunto de datos, pero en lugar de proporcionar un valor de probabilidad, generan nuevas
instancias cercanas a la distribucién original. Las GANs utilizan un esquema de aprendizaje
que permite codificar los atributos definitorios de la distribucion de probabilidad en una red
neuronal, lo que permite generar instancias que se asemeje a la distribucion de probabilidad
original.

La arquitectura GAN esta formada por dos redes neuronales constituyentes: una
denominada discriminadora (D) y otra generadora G. La red G se encarga de generar
nuevas instancias del mismo dominio que el del conjunto de datos de origen. La red D se
encarga de discriminar si los datos de entrada son reales, esto es pertenecientes al
conjunto de datos de entrada o bien son ficticios, esto es generados artificialmente. Ambas
redes se entrenan de manera conjunta de manera que G maximice sus posibilidades de no
ser detectada por D y D de forma que haga cada vez mas sofisticados sus métodos de
deteccién de los datos generados artificialmente por G. Estas dos redes adversarias
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compiten en un juego de suma cero en el que se hipotetiza que eventualmente llegan a un
equilibrio de Nash.

I~ Pdata
% I'HB]. _,:.
!
' D(z)
\ T @ * real”
' discriminador
- 1
z ~p. Glz) '
i + Tfake »

>
ruido latente generador

Figura 10: Diagrama representativo del proceso de entrenamiento de las redes adversarias generativas (GANS)

En la figura 10 se muestra un diagrama representativo del proceso de optimizacién de las
GAN. Un vector z es muestreo de una distribucion de probabilidad aleatoria pz, z ~ pz vy
alimentado como entrada a G. El propdsito de la optimizacion es conseguir que G(z) ~ pg
acabe siendo una estimacion de la distribucion de probabilidad Pdata. Las GAN se
optimizan con la funcién min-max de un juego de suma cero expresado por la ecuacion 1.

minGmaxDExNPrlog[D(x)] + EZNPZZOg[l — D(G(2))] (1)

Equivalentemente, sean p6 , Dw las redes neuronales generadora y discriminadora de una
GAN, siendo O los parametros de G y w los de D. Ambas redes se optimizan en conjunto
con la funcién objetivo definida por la ecuacion 2.

minemameXNQlog[Dw(x)] + Ex~p6l0g[1 - Dm(x))] (2)

Durante el proceso de optimizacion la red D recibira como entrada de manera aleatoria
datos pertenecientes al conjunto de datos y otros procedentes de la red G. Se optimizara su
funcionamiento para que su discriminacion sea efectiva (ecuacién 3).

V% 5 ogDG) + log(1 — DGGE")] (@
i=1

Al mismo tiempo, cuando D reciba una entrada procedente de G, éste se optimizara para
mejorar sus predicciones y hacer cada vez mas dificil el papel de D. Esto Unicamente se
puede conseguir mejorando la calidad de los datos generados y haciéndolos mas parecidos
al conjunto de datos original (ecuacion 4).

1
V —_
G m

M 3

log(1 — D(G(E))) 4)
1

i

Se establece asi una competicidon entre las dos redes (de ahi el nombre de adversarias) de
forma que idealmente en el progreso de este proceso ambas mejoran su funcionamiento al
punto que idealmente el generador acaba produciendo datos cada vez mas parecidos a los
del conjunto de datos original.
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La competencia entre estos dos modelos [8] se puede ver a través de una analogia: el
Generador es como un falsificador, que intenta producir billetes falsos sin que estos sean
detectados, mientras que el Discriminador es como el policia, que intenta detectar estos
billetes falsos. Esta competicion lleva a ambos equipos a mejorar sus métodos, siendo el
objetivo final que el falsificador gane este juego y engafie al policia.

Estructura

En primer lugar crearemos el Discriminador para que, por ejemplo, sea capaz de reconocer
rostros humanos. Este discriminador sera simplemente un clasificador, como una Red
Convolucional. De manera que, idealmente, si ingresamos una imagen con un rostro
humano, la salida generada por el discriminador sera igual a 1, mientras que si ingresamos
otra imagen diferente, la salida sera 0:

Figura 11: Discriminador
Ahora creamos el segundo modelo, el Generador y el objetivo sera entrenarlo para que sea

capaz de tomar una entrada aleatoria y a la salida generar algo muy parecido a una imagen
de un rostro:
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Figura 12: Generador

Pues juntando ambos modelos combinados obtendremos una Red Adversaria Generativa:

& Imagenes
reales 1:real

~

—

gﬁ imagenes 0:falsa

- - ' '
* Talsas
.

Figura 13: Estructura red GAN

La idea es entrenar estos dos modelos simultaneamente buscando que al final sea el
Generador el vencedor en esta competicién, como hemos comentado anteriormente.

¢, Como saber si el entrenamiento es adecuado? En ese caso debemos analizar el error del
Discriminador, tanto con imagenes reales como con imagenes falsas, obtenidas con el
Generador.

Al inicio del entrenamiento es de esperar que las imagenes generadas no sean parecidas a
un rostro por lo que el Discriminador sera capaz de descartarlas facilmente, asi que el error
en uno y otro caso sera muy pequefio.

Sin embargo, a medida que avanza el proceso de entrenamiento, el Generador aprendera
poco a poco a producir imagenes cada vez mas parecidas a un rostro humano, por lo que
lograra que el error del discriminador aumente. Idealmente la salida del Discriminador sera
de un 0.5, lo que querra decir que habra sido engafado por completo por el Generador.

Por su parte, en ese caso podemos concluir que el Generador ha aprendido la distribucién
de los datos de entrada y por tanto ha aprendido a replicar con precision esta distribucion:
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Figura 14: error ideal del Discriminador
Ventajas

Desde su introduccion en 2014, las GANs han despertado un gran interés sobre todo en el
campo de la generacion de imagen. Esto ha sido debido a que presentan una serie de
ventajas sobre el otro paradigma dominante hasta el momento en lo que a modelos
generativos se refiere, los VAEs. Dichas ventajas son las siguientes:

* Imagenes mas nitidas: Las GANs producen imagenes mas nitidas que otros modelos
generativos disponibles hasta el momento. Los modelos de difusion que veremos mas
adelante son una excepcidn posterior en este aspecto.

» Tamafo configurable: El tamano de la variable aleatoria no esta restringido pudiéndose
enriquecer en caso de ser necesario.

» Generador versatil: El paradigma de disefio basado en GANs soporta distintos tipos de
funciones generadoras, a diferencia de otros modelos generativos que pueden tener
restricciones debido a su arquitectura. Los VAEs, por ejemplo, obligan a utilizar una funcion
Gaussiana en la primera capa del Generador.

La arquitectura también tiene sus desventajas entre las que estan las siguientes:

» Colapso de modo: Durante el entrenamiento sincronizado de generador y discriminador, el
generador puede tener tendencia a reproducir Unicamente un modo especifico que es capaz
de burlar al discriminador. A pesar de que este patrén puede estar minimizando la funcion
objetivo, lo hace sin cubrir todo el dominio del conjunto de datos.
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» Desvanecimiento de gradientes: A veces el discriminador se optimiza demasiado rapido en
su funciéon. En estos casos, los gradientes que propaga pueden ser demasiado bajos para
asegurar la optimizacion del generador.

* Inestabilidad: A menudo durante el entrenamiento los parametros de ambas redes actian
sin encontrar un punto de equilibrio. En estas circunstancias el generador tiene dificultades
en encontrar un punto que genere imagenes de alta calidad.

Aplicaciones

Las GANs se han utilizado para una variedad de aplicaciones, incluyendo el aprendizaje
automatico, el procesamiento de imagenes, el procesamiento del lenguaje natural y la
generacion de contenido [9].

- Aprendizaje automatico: las GANs se han utilizado para mejorar el rendimiento de
los algoritmos de aprendizaje automatico. Esto se logra mediante la creacion de
datos sintéticos para entrenar los algoritmos de aprendizaje automatico. Estos datos
sintéticos pueden ayudar a los algoritmos a mejorar su rendimiento al proporcionar
una mayor cantidad de datos para entrenar.

- Procesamiento de imagenes: las GANs también se han utilizado para mejorar la
calidad de las imagenes. Esto se logra mediante el uso de GANs para generar
contenido realista para rellenar los huecos en las imagenes. Esto puede ayudar a
mejorar el enfoque, el brillo y otros aspectos de la imagen.

- Procesamiento del lenguaje natural: las GANs también se han utilizado para mejorar
la precision del procesamiento del lenguaje natural. Esto se logra mediante el uso de
GANSs para generar contenido realista para entrenar los modelos de lenguaje natural.
Esto puede ayudar a los modelos a mejorar su precision al proporcionar una mayor
cantidad de datos para entrenar.

- Generacién de contenido: las GANs también se han utilizado para generar contenido
realista a partir de datos de entrada. Esto se logra mediante el uso de GANs para
generar contenido visual realista, como imagenes de personas, animales y paisajes.
Esta tecnologia también se ha utilizado para generar contenido textual, como
poesia, historias cortas y discursos.
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Figura 15: Ejemplos de resultados obtenidos con estas redes [10]

Alternativas valoradas

Conditional Gan

CGAN modifica el método original introduciendo una entrada adicional tanto en el generador
como en el discriminador [11]. Esta entrada adicional sirve como condicionante para ambas
funciones. Esta nueva informacién y se fusiona en el generador con el muestreo de la
variable aleatoria z para posteriormente generar la nuevas instancias. Lo mismo ocurre en
el discriminador donde y se integra con los datos x a analizar. La nueva funcion de
optimizacién queda como indica la ecuacién 5.

minGmaxDEx~prlog[D(x|y)] + Ez~pzlog[1 — D(G(z|y))] (5)

19



K"/#—-\- "..‘
[.‘ -X real ’\'
-_— \
. Discriminator —>» Y
7 |
( 2z —>» Generator ——> Xjue
N\ S
Generative Adversarial Network
{. X real :l
,/F“‘\ '( Yreal }_ - B,
(2 = .
N o | Discriminator ————> Y
| \ |
Generator X fake —
|
Yfake
Conditional - Generative Adversarial Network

Figura 16: Arquitectura GAN vs Arquitectura de CGan [12]

Estas redes permiten introducir condiciones en la generacion de datos. Por ejemplo, en
lugar de generar una imagen cualquiera, el generador puede crear una imagen de un objeto
especifico, como un coche o una persona con gafas [13]. Por lo que pueden generar
imagenes diversas y realistas que reflejan el contenido semantico de la entrada de texto.

Red antagénica generativa convolucional profunda (DCGAN)

Las redes antagonicas generativas convolucionales profundas (DCGAN) fueron introducidas
por primera vez como método para la generaciéon de imagenes. Utilizan convoluciones en el
discriminador y convoluciones traspuestas en el generador. Ademas de mejoras en la
resolucion de las imagenes generadas, consiguen mejoras en la estabilidad

del entrenamiento que en su estudio atribuyen a la introduccion de las siguientes
modificaciones:

» Sustitucién de todas las capas de pooling de las dos redes. En el discriminador se utilizan
nucleos con stride mayor que 1 y en el generador convoluciones traspuestas para aumentar
el tamafio de la imagen.

* Uso de la normalizacion por lotes en las dos redes.

* En el discriminador se cambia la funciéon de activacién de RelLU a LeakyRelLU [14]. En el

generador se utilizan ReLU en todas las capas excepto en la ultima donde se usa la funcion
de activacion tangente hiperbdlica (tanh).
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Figura 17: Arquitectura DCGAN [15]
2.4 CycleGan

La traducciéon de imagen a imagen [16] es una clase de problema de visién donde el
objetivo es aprender el mapeo entre una imagen de entrada y una de salida utilizando un
conjunto de entrenamiento de pares de imagenes alineadas. Sin embargo, para muchas
tareas, los datos de entrenamiento emparejados no estaran disponibles. Es por ello que es
necesario presentar un enfoque para aprender a traducir una imagen desde un dominio de
origen X a un dominio objetivo Y. De manera que se pueda mapear G: X — Y tal que la
distribucion de imagenes de G(X) es indistinguible de la distribucion Y utilizando una pérdida
adversarial.
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Una de las ventajas que presenta esta red es que le podemos distribuir datos de
entrenamiento no emparejados.

Paired Unpaired
€Iy Ys

(o,
(]

—

- . .
a—
-
——
—
L ]
——

Figura 18: ejemplo de datos emparejados y no emparejados

Los datos de entrenamiento emparejados (izquierda) consisten en ejemplos de
entrenamiento {xi, yi}iv= v donde se da el y, que corresponde a cada X.. En datos de

entrenamiento no emparejados (derecha), consistentes en un conjunto fuente {xi}?’:leX y un

conjunto objetivo {yj}j_le Y, sin informacién sobre qué X, corresponde a qué Y
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2.4.1 Estructura y funcionamiento
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Figura 19: Esquema cyclegan

Como podemos ver en la figura 19, la red generativa antagénica esta formada por 2
sistemas GAN, cada uno con su respectivo generador y discriminador, siendo el primer
generador el encargado de convertir imagenes del dominio X al dominio Y, y el segundo
generador convertirlo del Y al X.

La idea es que a cada generador se le asigna un discriminador encargado de detectar si las
imagenes que les entran son reales o generadas y asi proporcionar la informacion
necesaria para el entrenamiento, tal como sucederia en una red convolucional, pero en este
caso, eso no es suficiente para pasar de un dominio a otro, puesto que no garantiza que la
imagen convertida conserve la identidad de la original.

Es aqui donde entran las distintas funciones de pérdida que veremos en los puntos 2.4.2 y
2.4.3.
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Arquitectura Generador
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Figura 20: estructura del generador

g§=2
3 filters, 7x7

64 filters, 3x3

s=1

En la Figura 20 se muestra la estructura encoder — decoder del generador donde el primer
elemento se basa en una estructura de capas que produce una reduccion de la
dimensionalidad espacial de los datos de entrada mediante una serie de convoluciones
seguidas de una capa de Instance normalization con activacion Relu. A continuacion, los
mapas de caracteristicas obtenidos en el encoder son pasados a través de una serie de
bloques residuales que realiza una serie de transformaciones sobre estos. Por ultimo, tras
las transformaciones realizadas, el decoder realiza la restituciéon a la dimensionalidad de
entrada mediante una serie de capas convolucionales transpuestas seguidas de una capa

de Instance normalization con activacion Relu.

La Instance normalization o normalizacion de instancias [17] (también conocida como

normalizacién de contraste) es una capa de normalizacién en la que:

W H W H

Ttijk — Hti 1 2 1 § : . 2

Ytigk = 72 v Mg = —HW E E Ttilmy, O — —HW E (*rtifm - #fz‘) .
Oy; +e€ I=1 m=1 =1 m=1

Esto evita el cambio de media y covarianza especifica de cada instancia, simplificando el
proceso de aprendizaje. Intuitivamente, el proceso de normalizacién permite eliminar la
informacién de contraste especifica de cada instancia de la imagen de contenido en una

tarea como la estilizacién de imagenes, lo que simplifica la generacién.
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Figura 21: Ejemplo visual de lo que hace Instance normalization

Las unidades lineales rectificadas, o ReLU [18], son un tipo de funcién de activacion que
son lineales en la dimension positiva, pero nulas en la dimensién negativa. El pliegue de la
funcién es la fuente de la no linealidad. La linealidad en la dimension positiva tiene la
atractiva propiedad de que evita la no saturacion de los gradientes (a diferencia de las
activaciones sigmoidales), aunque para la mitad de la linea real su gradiente es cero.

A

-3 -2 -1 0 1 2 3

Figura 22: Curva de la funciéon ReLU
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Arquitectura Discriminador
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Figura 23: Estructura del discriminador

Para las redes discriminantes utilizamos la arquitectura de la red Patch-GAN [19], cuyo
objetivo es clasificar si las imagenes superpuestas de 70 x 70 son reales o falsas. Esta
arquitectura discriminatoria a nivel de parche tiene menos parametros que un full image
discriminador y puede aplicarse a imagenes de tamano arbitrario de forma totalmente
convolucional. Es un tipo de discriminador de redes generativas antagbénicas que genera
una matriz de valores entre 0 y 1 (falso; real) en lugar de uno solo [20]. Por tanto, este
discriminador clasificara si cada parche en una imagen es real o falso en lugar de calificar
toda la imagen. Se trata de una red totalmente convolucional, que toma una imagen y
produce una matriz de probabilidades, cada una de las cuales se refiere a la probabilidad de
que el «fragmento» correspondiente de la imagen sea «real» (en contraposicién a una
imagen generada). El tamarfio de la representacién que produce cada capa se indica debajo,
en funcion del tamafo de la imagen de entrada, k. En cada capa se indica el numero de
filtros, el tamafo de esos filtros y el intervalo.

El Leaky Rectified Linear Unit, o Leaky ReLU [21], es un tipo de funcidon de activacion
basada en una RelLU, pero tiene una pequefia pendiente para los valores negativos en lugar
de una pendiente plana. El coeficiente de pendiente se determina antes del entrenamiento,
es decir, no se aprende durante el entrenamiento. Este tipo de funcion de activacion es
popular en tareas en las que podemos sufrir gradientes dispersos, por ejemplo entrenando
redes generativas adversariales.
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Yi = a;x;

Figura 24: Curva de la funcién Leaky ReLU

La funcién sigmoide [22] se utiliza comUnmente en las redes neuronales como una funcién
de activacion para las capas ocultas. Esta funcién toma un valor de entrada y lo comprime
en un rango comprendido entre 0 y 1, lo que la convierte en una funcion util para modelar
probabilidades y realizar clasificaciones binarias. La funcidén sigmoide tiene una forma
caracteristica de «S» que le da su nombre.

1
f(x)=1+7

Figura 25: Curva de la funcién sigmoidal
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2.4.2 Adversarial Loss

La adversarial loss mide la capacidad del generador para crear imagenes "creibles" y del
discriminador para detectar imagenes falsas. De modo que aplicamos pérdidas adversarias
a ambas funciones de mapeo.

Para la funcion de mapeo G: X — Y y su discriminador DY , expresamos el objetivo como:

LG D, X Y) = Ey~pdata(y)[logDy(y)] + Ex~pdata(x)[1 — logD (G(x))] (1)

donde G intenta generar imagenes G(x) que se parezca a imagenes del dominio Y ,
mientras que DY intenta distinguir entre muestras traducidas G(x) y las muestras reales y.

Introducimos una pérdida adversarial similar para la funcién de mapeo F: Y - X y su
discriminador Dx, es decir, LGAN(F, Dx, Y, X).

En CycleGAN, la adversarial loss permite que los generadores aprendan a crear imagenes
que se parezcan mucho a las imagenes reales en el dominio de destino. Sin esta pérdida,
los generadores no tendrian un incentivo para mejorar su capacidad de producir imagenes
que "engafen" a los discriminadores, lo que es crucial para la calidad visual de las
imagenes generadas.

2.4.3 Cycle Consistency Loss

La cycle consistency loss se introduce en CycleGAN para garantizar que las
transformaciones entre dos dominios de imagenes sean coherentes. La idea clave es que si
conviertes una imagen de un dominio a otro, luego deberias poder revertirla al dominio
original sin perder mucha informacion.

D Dy
Q IE T.\ a
o - e
D X D Y T Y ~— I Y ~— X y
A —y A = -
| & ! I F
K /—__‘\i } X ./_._ Y X Y cycle-consistency
‘\"'_'// cycle-consistency \\ > : 1 .\E- loss
F los . O || ___)

¢y ;
() (b) (e)

Figura 26: Cycle-consistency loss

(@) Nuestro modelo contiene dos funciones de asignacion G: X - Y y F:Y — X, y discriminadores
adversariales asociados DY y DX. DY anima a G a traducir X en salidas indistinguibles del dominio Y, y viceversa
para DX, F y X. Para regularizar aiun mas los mapeos, introducimos dos «pérdidas de consistencia ciclica» que
capturan la intuicion de que si traducimos de un dominio a otro y viceversa, deberiamos llegar al punto de
partida.

Donde empezamos: (b) Pérdida de consistencia de ciclo hacia adelante: x — G(x) = F(G(x)) = x, y (c)
pérdida de consistencia ciclica hacia atras: y - F(y) - G(F(y)) = y.

El entrenamiento adversarial puede, en teoria, aprender mapeos G y F que producen salidas
idénticamente distribuidas como dominios objetivo Y y X respectivamente (en sentido
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estricto, esto requiere que G y F sean funciones estocasticas). Sin embargo, con la
suficiente capacidad, una red puede asignar el mismo conjunto de imagenes en cualquier
permutacion aleatoria de imagenes en el dominio objetivo, donde cualquiera de los mapeos
aprendidos puede inducir una distribucién de salida que coincida con la distribucion
objetivo. Para reducir ain mas el espacio de posibles funciones de mapeo, argumentamos
que las funciones de asignacién aprendidas deben ser coherentes con el ciclo: como
Figura 26 (b), para cada imagen x del dominio X, el ciclo de traslacion de la imagen debe
ser capaz de devolver x a la imagen original, es decir, x - G(x) = F(G(x)) = x.Aestolo
llamamos coherencia de ciclo hacia delante. Del mismo modo, como se ilustra en la figura
26 (c), para cada imagen y del dominio Y , G y F también deben satisfacer consistencia de
ciclo hacia atras: y -» F(y) - G(F(y)) = y. Podemos incentivar este comportamiento
utilizando una consistencia de ciclo:

L,(GF) =E

[FGX) = x|[] +E He(FOD) =yl 1 (2)

x~pdata(x) y~pdata(y)
Por tanto, la cycle consistency loss fuerza a los generadores a aprender a realizar
transformaciones que no destruyan completamente la informacién de la imagen original,
haciendo que las imagenes sean reversibles vy, por lo tanto, mas significativas. En resumen,
ayuda a evitar que las transformaciones sean triviales o irrelevantes, y fomenta que se

conserven los detalles estructurales de las imagenes.

Para ver un poco mas claro su importancia, supongamos que queremos transformar
imagenes de caballos a cebras. La adversarial loss por si sola haria que el generador G
tratara de hacer imagenes que se vean como cebras, pero sin garantizar que la "esencia"
del caballo (como la estructura del cuerpo, la postura, etc.) se mantenga en la imagen
generada. Es posible que G cree imagenes que sean incorrectas o irrelevantes, siempre
que logren enganiar al discriminador Dy.

Aqui es donde entra en juego la cycle consistency loss. Al hacer que la transformacion de
ida y vuelta (de caballo a cebra y luego de nuevo a caballo) produzca la misma imagen
inicial, se garantiza que el generador G y el generador F estan preservando las
caracteristicas clave de la imagen, mientras realizan las transformaciones.

Beneficios de la cycle-consistency loss:

e Mantiene la coherencia estructural: La cycle consistency loss asegura que las
transformaciones no cambien radicalmente la estructura general de las imagenes.

e FEvita colapsos de modo: Previene que los generadores simplemente produzcan un
conjunto limitado de imagenes irrelevantes (un problema comun en las GANSs).

e Facilita la traduccion no pareada: Permite que la red funcione sin tener imagenes
pareadas (no necesitas saber qué cebra corresponde a qué caballo).
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Figura 27: ejemplos del Cycle consistency

2.4.4 Resultados y limitaciones

Como vemos a continuacion, los resultados obtenidos con esta red son muy buenos,
demostrando que consigue a la perfeccion el cambio de dominio de una imagen a otra.

Input Output

Input Qutput

Input QOutput Input QOutput

=

apple — orange orange — ale )

Figura 28: Ejemplos de resultados de red CycleGAN
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Figura 29: mas ejemplos de lo que puede conseguir esta red. En este caso transforma fotografias en distintos
estilos de pintura.

Aunque este método puede lograr resultados convincentes en muchos casos, los resultados
distan mucho de ser uniformemente positivos. Varios casos tipicos de fallo se muestran en
la figura 30 . En las tareas de traduccion que implican cambios de color y textura, como las
vistas anteriormente, el método suele tener éxito. También hemos hecho tareas que
requieren cambios geométricos, con poco éxito. Por ejemplo, en la tarea de transfiguracion
perro—gato, la traduccion aprendida degenera en cambios minimos en la entrada (Figura
27).

El manejo de transformaciones mas variadas y extremas, especialmente cambios
geomeétricos, es un problema importante para el trabajo futuro. Algunos fallos se deben a las
caracteristicas de distribucion de los conjuntos de datos de entrenamiento. Por ejemplo, la
tarea caballo — cebra de la figura 30 ha fallado por completo, porque nuestro modelo se
entrend con los synsets caballo salvaje, cebra de ImageNet, que no contiene imagenes de
una persona montando a caballo o a cebra.

Figura 30: Fallos del método
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2.5 Data Augmentation

El aumento de datos es el proceso de generar artificialmente nuevos datos a partir de datos
existentes, principalmente para entrenar nuevos modelos de machine learning (ML) [23].
Los modelos de ML requieren conjuntos de datos grandes y variados para el entrenamiento
inicial, pero obtener conjuntos de datos del mundo real suficientemente diversos puede ser
un desafio debido a los silos de datos, las regulaciones y otras limitaciones. El aumento de
datos aumenta artificialmente el conjunto de datos al realizar pequefios cambios en los
datos originales. Las soluciones de inteligencia artificial (IA) generativa se utilizan ahora
para aumentar los datos de forma rapida y con alta calidad en diversos sectores.

¢Por qué es importante el aumento de datos?

Los modelos de aprendizaje profundo se basan en grandes volumenes de datos diversos
para desarrollar predicciones precisas en diversos contextos. El aumento de datos
complementa la creacion de variaciones de datos que pueden ayudar a un modelo a
mejorar la precision de sus predicciones. Los datos aumentados son fundamentales en el
entrenamiento.

Estos son algunos de los beneficios del aumento de datos:
e Rendimiento mejorado del modelo

Las técnicas de aumento de datos ayudan a enriquecer los conjuntos de datos al
crear muchas variaciones de los datos existentes. Esto proporciona un conjunto de
datos mas grande para el entrenamiento y permite que un modelo encuentre
caracteristicas mas diversas. Los datos aumentados ayudan al modelo a generalizar
mejor a datos invisibles y a mejorar su rendimiento general en entornos del mundo
real.

e Reduccion de la dependencia de los datos

La recopilacién y preparacion de grandes volumenes de datos para el entrenamiento
pueden resultar costosas y consumen mucho tiempo. Las técnicas de aumento de
datos aumentan la eficacia de los conjuntos de datos mas pequefios, lo que reduce
considerablemente la dependencia de conjuntos de datos de gran tamafio en los
entornos de entrenamiento. Puede usar conjuntos de datos mas pequefos para
complementar el conjunto con puntos de datos sintéticos.

e Mitigacion del sobreajuste en los datos de entrenamiento

El aumento de datos ayuda a evitar el sobreajuste cuando entrena modelos de ML.
El sobreajuste es un comportamiento de ML no deseado en el que un modelo puede
proporcionar predicciones precisas para los datos de entrenamiento, pero tiene
problemas con los datos nuevos. Si un modelo se entrena solo con un conjunto de
datos limitado, se puede sobreajustar y proporcionar predicciones relacionadas
Unicamente con ese tipo de datos especifico. Por el contrario, el aumento de datos
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proporciona un conjunto de datos mucho mas amplio y completo para el
entrenamiento de modelos. Hace que los conjuntos de entrenamiento parezcan
exclusivos de las redes neuronales profundas, lo que les impide aprender a trabajar
solo con caracteristicas especificas.

Técnicas de aumento de datos
e Vision artificial

El aumento de datos es una técnica central en las tareas de vision artificial. Ayuda a crear
diversas representaciones de datos y a abordar los desequilibrios de clase en un conjunto
de datos de entrenamiento.

El primer uso del aumento en la vision artificial es mediante el aumento de posicion. Esta
estrategia recorta, voltea o rota una imagen de entrada para crear imagenes aumentadas.
Al recortar, se cambia el tamafno de la imagen o se recorta una pequefia parte de la imagen
original para crear una nueva. La transformacion de rotacion, volteo y cambio de tamafo
alteran el original de forma aleatoria con una probabilidad determinada de proporcionar
nuevas imagenes.

Otro uso del aumento en la visién artificial es en el aumento del color. Esta estrategia ajusta
los factores elementales de una imagen de entrenamiento, como el brillo, el grado de
contraste o la saturacion. Estas transformaciones de imagen comunes cambian el tono, el
equilibrio entre la oscuridad y la luz, y la separacién entre las areas mas oscuras y claras de
una imagen para crear imagenes aumentadas.

Original Image

De-texturized

De-colorized
Data Augmentation

Edge Enhanced

Salient Edge Map

! Flip/Rotate

Figura 31: ejemplo de Data Augmentation
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o Redes GAN

Con el tiempo, las GAN mejoran continuamente el contenido de salida del generador al
centrarse en enganar al discriminador. Los datos que pueden engafar al discriminador
cuentan como datos sintéticos de alta calidad, lo que proporciona un aumento de datos con
muestras altamente confiables que imitan de cerca la distribucion de datos original.

Redes generativas adversarias (GANs) puede ofrecer muchas ventajas sobre los métodos
tradicionales de aumento de datos [24], como la generacion de datos mas diversos y
realistas que conservan las caracteristicas semanticas y estructurales, el aprendizaje de la
distribucion latente de los datos, el manejo de datos complejos y de alta dimension, y el
abordaje del problema del colapso de modo. Las GAN pueden generar datos que las
técnicas tradicionales no pueden, como caras, textos o voz, y se pueden usar para
aumentar los datos con los que es dificil trabajar. Ademas, se pueden usar diferentes
arquitecturas o métodos de regularizacion para evitar el colapso del modo.
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3. HERRAMIENTAS

A continuacién vamos a ver las principales herramientas en las que se basa este trabajo,
desde la base de datos hasta el software utilizado.

3.1 Base de datos (Cold database)

El nombre COLD es un acréonimo de la base de datos de localizacion COsy (Cognitive
Systems for Cognitive Assistants). La base de datos representa un esfuerzo por
proporcionar un entorno de pruebas flexible y a gran escala para evaluar sistemas de
localizacion basados principalmente en la vision y destinados a funcionar en plataformas
moviles en entornos realistas. La base de datos COLD consta de tres conjuntos de datos
(COLD-Freiburg, COLD-Ljubljana, COLD-Saarbriicken) adquiridos en tres entornos de
laboratorio de interior diferentes situados en tres ciudades europeas distintas: el Laboratorio
de Sistemas Inteligentes Autonomos de la Universidad de Friburgo (Alemania); el
Laboratorio de Sistemas Cognitivos Visuales de la Universidad de Liubliana (Eslovenia); y el
Laboratorio de Tecnologia del Lenguaje del Centro Aleman de Investigacion en Inteligencia
Artificial de Saarbriicken (Alemania). La base de datos contiene secuencias de imagenes
captadas con una camara normal y otra omnidireccional, asi como escaneres laser y datos
de odometria. Los datos se grabaron utilizando tres plataformas robéticas moéviles diferentes
y la misma configuracion de camara, en diversas condiciones meteorolégicas y de
iluminacion (con tiempo nublado, soleado y de noche) a lo largo de varios dias. En cada uno
de los tres laboratorios, la adquisicion se realizé en varias salas de distinta funcionalidad. En
consecuencia, la base de datos COLD es un banco de pruebas ideal para evaluar la solidez
de los algoritmos de localizacién y reconocimiento/categorizacion de lugares con respecto a
los cambios tanto categdricos como dinamicos (introducidos por las variaciones de
iluminacion y la actividad humana) [25].

Las siguientes imagenes ilustran los tipos de variabilidad que recoge la base de datos
COLD:

Freiburg Saarbriicken

Ljubljana

(a) Corridor (b) Kitchen

Figura 32: Influencia de las variaciones de iluminacion en el aspecto del entorno.
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Saarbriicken Ljubljana

j 3 .H- -

(a) People are present.

(b} Objects are moved and new objects appear.

‘.

(c) Pieces of furniture are moved around.

Figura 33: Variaciones introducidas por la actividad humana en el medio ambiente.

{b) Two-persons office

(c) Bathroom

Figura 34: Variabilidad intra categoria para tres categorias de habitaciones.

Las imagenes contenidas en la base de datos se etiquetan de la siguiente manera:

11152896486.657050| [x0.203702 _y-0.001549 [a-0.007863)ipegl CR-A |—— papitacion

Y 1 \

Coordenada X

Coordenada ¥ Orientacion
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Figura 35: Sistema de coordenadas seguido en el mapa de Friburgo
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3.2 Pycharm (Python)

La principal herramienta de este trabajo es la de Pycharm, el IDE mas popular para Python
hasta la fecha.

Pero antes de entrar en por qué usar Pycharm y no otro IDE vamos a describir un poco qué
es Python y que es una IDE.

Python es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado en las aplicaciones web, el
desarrollo de software, la ciencia de datos y el Machine Learning (ML). Los desarrolladores
utilizan Python porque es eficiente y facil de aprender, ademas de que se puede ejecutar en
muchas plataformas diferentes. El software Python se puede descargar gratis, se integra
bien a todos los tipos de sistemas y aumenta la velocidad del desarrollo.

Entre sus beneficios nos encontramos con la posibilidad de desarrollar codigos con menos
lineas en comparacidn a otros lenguajes, la existencia de una biblioteca que contiene
cédigos reutilizables para casi cualquier tarea o la opcion de trasladarse de diferentes
sistemas operativos como Windows o Linux [26].

Un Integrated Development environment (IDE) o Entorno de Desarrollo Integrado (EDI), en
cambio, es un conjunto de herramientas necesarias para desarrollar software. Incluye un
editor y un compilador.

El uso de un IDE simplifica enormemente la programacién y el proceso de desarrollo. La
herramienta interpreta lo que el desarrollador escribe y sugiere palabras clave relevantes
para insertar, y asigna diferentes colores a los distintos elementos del codigo.

Un Integrated Development Environment incluye un editor de texto, un editor de proyectos
en el que se pueden almacenar archivos, y muchos moédulos y paquetes para afadir
funcionalidades facilmente.

PyCharm tiene muchas ventajas. Su editor de cddigo inteligente ayuda a escribir codigo de
alta calidad. Sus diferentes cddigos de colores para las palabras clave, las clases y las
funciones aumentan la legibilidad y la comprensién del codigo. Esto también simplifica la
deteccion de errores. También esta incluida la funcidon de autocompletar.

Las funciones de navegacion de cédigo ayudan a los desarrolladores a editar y mejorar el
cédigo sin esfuerzo, y a navegar facilmente hacia una funcion, clase o archivo. Localizar un
elemento, simbolo o variable en el cédigo fuente es muy sencillo, y el modo lens permite
inspeccionar y depurar todo el cddigo fuente.

Ademas, es compatible con bibliotecas cientificas de Python como Matplotlib, NumPy vy

Anaconda. Por lo tanto, este IDE es especialmente util para proyectos de Data Science y
Machine Learning [27].
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3.3 Pytorch

PyTorch [28] es un marco de deep learning de codigo abierto basado en software que se
utiliza para crear redes neuronales, combinando la biblioteca de machine learning (ML) de
Torch con una API (Application Programming Interface) de alto nivel basada en Python. Su
flexibilidad y facilidad de uso, entre otros beneficios, lo han convertido en el marco de ML
lider para las comunidades académicas y de investigacion.

PyTorch admite una amplia variedad de arquitecturas de red neuronal, desde algoritmos de
regresion lineal simple hasta redes neuronales convolucionales complejas y modelos de
transformadores generativos utilizados para tareas como visibn por ordenador vy
procesamiento del lenguaje natural (NLP). Basado en el lenguaje de programacion Python y
ofreciendo amplias bibliotecas de modelos preconfigurados (e incluso pre entrenados),
PyTorch permite a los cientificos de datos crear y ejecutar sofisticadas redes de deep
learning, al tiempo que minimiza el tiempo y la mano de obra dedicados al codigo y la
estructura matematica.

PyTorch también permite a los cientificos de datos ejecutar y probar partes del cédigo en
tiempo real, en lugar de esperar a que se implemente todo el cddigo, lo que, para grandes
modelos de deep learning, puede llevar mucho tiempo. Esto hace que PyTorch sea una
excelente plataforma para la creacion rapida de prototipos y también agiliza enormemente el
proceso de depuracion.

¢ Coémo funciona PyTorch?

La estructura matematica y de programacion de PyTorch simplifica y agiliza los flujos de
trabajo de aprendizaje automatico, sin limitar la complejidad o el rendimiento de las redes
neuronales profundas.

Tensores

En cualquier algoritmo de aprendizaje automatico, incluso en los que se aplican a
informacion aparentemente no numérica, como sonidos o imagenes, los datos deben
representarse numéricamente. En PyTorch, esto se logra a través de tensores, que sirven
como unidades fundamentales de datos utilizados para el calculo en la plataforma.

En el contexto del aprendizaje automatico, un tensor es una matriz multidimensional de
numeros que funciona como un dispositivo de contabilidad matematica. Lingulisticamente
hablando, "tensor" funciona como un término genérico que incluye algunas entidades
matematicas mas conocidas:

- Un escalar es un tensor de dimension cero, que contiene un solo niumero.

- Un vector es un tensor unidimensional que contiene varios escalares del mismo tipo.
Una tupla es un tensor unidimensional que contiene diferentes tipos de datos.

- Una matriz es un tensor bidimensional que contiene varios vectores del mismo tipo.
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- Los sensores con tres o mas dimensiones, como los tensores tridimensionales
utilizados para representar imagenes RGB en algoritmos de vision informatica, se
denominan colectivamente tensores N-dimensionales.

't 3|1 /4|1

1l _~]

e 5926 1B BB

o' 23|84 7 ZfiTgs;g’

'r' 6 2|64 D
tensor of dimensions [6] tensor of dimensians [6,4] tensor of dimensions [4,4,
(vector of dimension 6) (matrix 6 by 4)

Figura 36: Ejemplos de tensores [29]

Los tensores de PyTorch funcionan de manera similar a los ndarrays que se usan en
NumPy, pero a diferencia de los ndarrays, que solo se pueden ejecutar en unidades
centrales de procesamiento (CPU), los tensores también se pueden ejecutar en unidades de
procesamiento de graficos (GPU). Las GPU permiten un calculo mucho mas rapido que las
CPU, lo que supone una gran ventaja dado que los volimenes masivos de datos y el
procesamiento paralelo son tipicos del deep learning.

Ademas de codificar las entradas y salidas de un modelo, los tensores PyTorch también
codifican los parametros del modelo: los pesos, sesgos y gradientes que se "aprenden” en
el aprendizaje automatico. Esta propiedad de los tensores permite la diferenciaciéon
automatica, que es una de las caracteristicas mas importantes de PyTorch.

Modulos

PyTorch utiliza méddulos como bloques de construccidn de modelos de aprendizaje
profundo, lo que permite la construccién rapida y sencilla de redes neuronales sin el tedioso
trabajo de codificar manualmente cada algoritmo.

Los mdédulos pueden, y a menudo contienen, otros moédulos anidados. Ademas de permitir
la creacidon de redes neuronales multicapa mas elaboradas, esto también permite guardar
facilmente estos complejos modelos de deep learning como un Unico médulo con nombre y
transferirlos entre diferentes maquinas, CPU o GPU. Los modelos PyTorch incluso se
pueden ejecutar en entornos que no sean Python, como C++, utilizando Torchscript, lo que
ayuda a cerrar la brecha entre los prototipos de investigacién y la implementacion de
produccién.
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En términos generales, hay tres clases principales de modulos que se utilizan para crear y
optimizar modelos de deep learning en PyTorch:

- nn modulos se implementan como capas de una red neuronal. El paquete torch.nn
contiene una gran biblioteca de mddulos que realizan operaciones comunes como
convoluciones, agrupacion y regresion. Por ejemplo, torch.nn.Linear(n,m)
llama a un algoritmo de regresién lineal con n entradas y m salidas (cuyas entradas
y parametros iniciales se establecen en las siguientes lineas de codigo).

- El médulo autograd proporciona una forma sencilla de calcular automaticamente
los gradientes, utilizado para optimizar los parametros del modelo a través del
descenso del gradiente, para cualquier funcién operada dentro de una red neuronal.
Afadir cualquier tensor con requires_grad=True indica a autograd que cada
operacién en ese tensor debe ser rastreada, lo que permite la diferenciacion
automatica.

- Los modulos optim aplican algoritmos de optimizacibn a esos gradientes.
Torch.optim proporciona médulos para varios métodos de optimizacion, como el
descenso estocastico del gradiente (SGD) o la propagacion cuadratica media
(RMSprop), para adaptarse a necesidades de optimizacion especificas.

Diferenciacion automatica

Un método muy utilizado para entrenar redes neuronales, especialmente en el aprendizaje
supervisado, es la retropropagacion. En primer lugar, en una pasada hacia adelante, un
modelo recibe algunas entradas (x) y predice algunas salidas (y); trabajando hacia atras
desde esa salida, se utiliza una funcién de pérdida para medir el error de las predicciones
del modelo en diferentes valores de x. Al diferenciar esa funcion de pérdida para encontrar
su derivada, se puede utilizar el descenso del gradiente para ajustar los pesos en la red
neuronal, una capa a la vez.

El médulo de autograd de PyTorch potencia su técnica de diferenciacién automatica
mediante una férmula de calculo llamada regla de la cadena, que calcula derivadas
complejas dividiéndolas en derivadas mas simples y combinandolas posteriormente.
Autograd calcula y registra automaticamente los gradientes de todas las operaciones
ejecutadas en un grafico computacional, lo que reduce considerablemente el trabajo
preliminar de la retropropagacion.

Al ejecutar un modelo que ya se ha entrenado, el autograd se convierte en un uso
innecesario de los recursos computacionales. Agregar cualquier operacion de tensor con
requires_grad=False indicara a PyTorch que deje de rastrear los gradientes.
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Conjuntos de datos y cargadores de datos

Trabajar con los grandes conjuntos de datos necesarios para entrenar modelos de deep
learning puede ser complejo y exigente computacionalmente. PyTorch proporciona dos
primitivas de datos, datasets y dataloaders, para facilitar la carga de datos y hacer que el
cédigo sea mas facil de leer.

- torch.utils.data.Dataset almacena muestras de datos y sus etiquetas
correspondientes

- torch.utils.data.Dataloader encapsula un iterable (un objeto sobre el que
se puede operar) alrededor del conjunto de datos para permitir un facil acceso a las
muestras
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4. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Como hemos descrito en el objetivo del TFG, vamos a tratar de generar imagenes que
cambien de un dominio a otro con la idea de aumentar una base de datos. En nuestro caso,
el cambio de dominio son cambios de iluminacion, de modo que partiendo de una imagen
soleada consigamos que esa misma imagen simula que ha sido tomada en un entorno de
noche o nublado, y viceversa. Para verificar que los resultados son buenos, a parte de la
comparacion visual, vamos a sacar una métrica de error (Cycle consistenc loss) que
muestre que la imagen original (x) de la que se parte la transformacion y la reconstruccion
de la generada a partir de esta original (F(G(x)) sean practicamente la misma imagen, por
lo que el error deberia ser cercano a cero.

4.1 Preparacioén de los datos

Para nuestro trabajo, dentro de la COLD Database mencionada anteriormente, nos
centraremos en el Laboratorio de Sistemas Inteligentes Autbnomos de la Universidad de
Friburgo (Alemania).

Para esta base de datos del laboratorio de Friburgo se utilizé la plataforma robdtica
ActivMedia Pioneer-3 [Fig.37] para la adquisicion de datos, proporcionando una solucién
robusta para tareas de navegacidon auténoma y recoleccion de datos de sensores. Este
robot, equipado con un sistema de traccion diferencial, permitié la captura de informacion
precisa mediante sensores avanzados. En este caso, se adquirieron tres tipos de datos
principales: imagenes regulares y omnidireccionales [Fig.37] sincronizadas,
exploraciones laser de alcance y datos de odometria. Las imagenes regulares fueron
tomadas con una camara convencional, mientras que las omnidireccionales, capturadas con
una camara especializada, ofrecian una vista completa de 360 grados del entorno. Ambas
imagenes estaban sincronizadas para obtener una representacion integral del entorno en
cada momento. Por su parte, las exploraciones laser, obtenidas mediante un sensor LiDAR,
proporcionaron mediciones precisas de la distancia a los objetos circundantes, lo que
resulté esencial para el mapeo 2D y la navegacion segura. La odometria, basada en el
sistema de ruedas del robot, complement6 la informacion, permitiendo un seguimiento
exacto de la trayectoria recorrida.

El entorno donde se realizaron las adquisiciones correspondia a un entorno de oficina
dividido en 14 habitaciones, que fueron clasificadas en 8 categorias segun su funcién (por
ejemplo, oficinas, salas de reuniones, pasillos, etc.) [Fig.38]. Durante el proceso, se
recogieron 26 secuencias en total, cubriendo diversas rutas dentro de estas habitaciones.
La adquisicién de datos se llevd a cabo en dos partes distintas del mismo entorno de
oficina, denominadas Parte A y Parte B.

En cada parte, se disenaron dos recorridos diferenciados. El recorrido estandar cubria
salas comunes en la mayoria de los entornos de oficina, tales como oficinas, pasillos y salas
de conferencias, proporcionando una base sélida para el analisis en escenarios laborales
tipicos. El recorrido extendido, en cambio, incluyé habitaciones adicionales especificas del
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entorno particular de la oficina, lo que enriquecio el conjunto de datos con informacién mas
diversa y menos comun. Esta distincion permitié que los datos capturados en las dos partes
del entorno (A y B) ofrecieran una representaciéon completa de las areas mas tipicas, asi
como de las zonas especificas de esta oficina.

Este enfoque estructurado de adquisicién de datos, que combinaba informacion visual, laser
y de odometria, junto con las diferentes rutas disenadas para cubrir habitaciones estandar y
especificas, generé un conjunto de datos altamente variado y util para diversas areas de
investigacion, como la localizacion y mapeo simultaneos (SLAM), la clasificacion de
escenas y la navegacion auténoma.

Con el siguiente esquema podremos entender mejor la estructura de dicha base de datos:

Root

seql_sunnyl

localization

hﬁ

locpath.tdf

places.|st

omni_cam

imagenl.jpeg

imagen2.jpeg
.

odom_scans

std_cam

videos

seql_sunny2

seql_sunny3

seql_sunnyd

Para el proceso de entrenamiento y validacion de nuestro modelo, hemos decidido utilizar
especificamente las imagenes omnidireccionales capturadas durante la secuencia 3 del
camino extendido perteneciente a la parte A del entorno de oficina. Esta secuencia fue
seleccionada por su representatividad y riqueza en detalles, ya que el recorrido ampliado de
la parte A incluye no solo las salas comunes que se encuentran tipicamente en la mayoria
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de los entornos de oficina, sino también espacios especificos de este entorno particular. De
este modo, las imagenes adquiridas en esta secuencia ofrecen una variedad significativa de
escenarios y caracteristicas visuales que son ideales para entrenar el modelo. Estas
imagenes permiten al modelo aprender a interpretar diferentes tipos de habitaciones y
condiciones de iluminacién, garantizando un proceso de entrenamiento mas robusto.

Durante el entrenamiento, hemos seguido una estrategia de divisién en la que las imagenes
de la secuencia 3 se separan en subconjuntos, con un porcentaje destinado al
entrenamiento propiamente dicho y otro porcentaje reservado para la validacion. Como
mencionamos anteriormente, este proceso de seleccion esta automatizado mediante un
cédigo en Python, que se encarga de distribuir las imagenes de manera adecuada,
asegurando que el conjunto de entrenamiento y el de validacion sean representativos y no
tengan solapamiento.

Por otro lado, para testear el entrenamiento, es decir, para evaluar de forma objetiva el
rendimiento del modelo una vez entrenado, hemos optado por utilizar las imagenes
omnidireccionales correspondientes a la secuencia 2 del mismo camino extendido de la
parte A. Esta secuencia, aunque sigue el mismo recorrido ampliado, es distinta de la
secuencia 3 y no se ha utilizado durante la fase de entrenamiento o validacion. De esta
forma, nos aseguramos de que el modelo se someta a una prueba rigurosa, donde debe
demostrar su capacidad para generalizar a nuevos datos que no ha visto antes.

La eleccion de la secuencia 2 para la fase de prueba tiene varias ventajas. Al estar
capturada en el mismo camino ampliado pero en un momento o bajo condiciones distintas,
ofrece una evaluacion precisa de como el modelo puede desempenarse en escenarios
similares pero no idénticos a los que vio durante el entrenamiento. Ademas, al utilizar una
secuencia diferente, evitamos el riesgo de sobreajuste (overfitting), donde el modelo podria
memorizar las imagenes vistas en el entrenamiento en lugar de aprender a generalizar.

En resumen, la secuencia 3 del camino extendido en la parte A ha sido elegida para
entrenar y validar el modelo debido a su diversidad de escenas y su capacidad de exponer
al modelo a un amplio rango de situaciones. Mientras tanto, la secuencia 2 del mismo
camino ha sido seleccionada para el testeo, lo que nos permite realizar una evaluacion final
del rendimiento del modelo en condiciones que, aunque similares, son completamente
nuevas para el sistema. Esto garantiza que el modelo no solo se ajuste a los datos vistos en
el entrenamiento, sino que también sea capaz de interpretar correctamente nuevas
imagenes en escenarios reales o no observados previamente [30].
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Figura 38: Mapa de las dos partes del laboratorio de Friburgo con los caminos seguidos por el robot durante la
adquisicion de datos. El camino estandar esta representado por las rayas azules y el camino extendido esta
representado por por las rayas rojas. Las flechas indican la direcciéon que ha seguido el robot.
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Conversién de omnidireccional a panoramica

Para lograr nuestro objetivo, es fundamental realizar una conversién de las imagenes
omnidireccionales a imagenes panoramicas antes de llevar a cabo el proceso de
entrenamiento de los modelos. Esta transformacion es crucial, ya que las imagenes
omnidireccionales capturan un campo de visién esférico completo, lo que las hace Uutiles
para la captura de todo el entorno en una sola toma, pero no son directamente compatibles
con muchos de los modelos de procesamiento de imagenes convencionales, que
generalmente trabajan mejor con representaciones panoramicas. Por lo tanto, es necesario
convertir estas imagenes omnidireccionales en un formato panoramico que pueda ser
interpretado de manera efectiva por las redes neuronales y otros modelos de aprendizaje
profundo.

El proceso de conversion se lleva a cabo antes del entrenamiento y la base de datos
resultante, compuesta por las imagenes panoramicas, sera la que se utilice como entradas
en los diferentes modelos de entrenamiento. Esta etapa de preprocesamiento es esencial,
ya que permite transformar las imagenes en un formato que maximiza su compatibilidad y
aprovechamiento dentro de las arquitecturas de aprendizaje profundo, facilitando asi la
extraccion de caracteristicas y el rendimiento de los modelos.

La conversion se realiza mediante un cédigo externo a los modelos de entrenamiento, pero
también desarrollado en Python, lo que asegura una integracién fluida dentro de todo el flujo
de trabajo. Python se eligid por su flexibilidad y su amplio ecosistema de bibliotecas
especializadas para la manipulacion y procesamiento de imagenes, tales como OpenCV y
NumPy, que permiten gestionar de manera eficiente este tipo de transformaciones
geométricas. Este codigo externo se encarga de proyectar las imagenes esféricas de las
camaras omnidireccionales en un formato panoramico (por ejemplo, una proyeccion
equirectangular), garantizando que los detalles visuales importantes se preserven durante el
proceso de conversion.

Una vez que las imagenes han sido transformadas a este formato panoramico, estas
imagenes convertidas forman la base de datos definitiva que sera utilizada para entrenar los
diferentes modelos. Esto asegura que el entrenamiento sea coherente y que los modelos
puedan aprovechar la informacién visual de la manera mas efectiva posible. De esta
manera, el proceso de conversidon de imagenes omnidireccionales a panoramicas no solo es
un paso técnico adicional, sino un componente clave para garantizar la eficacia del
entrenamiento y los resultados en las tareas de procesamiento visual.
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Figura 40: ejemplo de la misma imagen pero transformada en panoramica

Divisiéon de imagenes en train, validation y test

Una vez realizada la conversién de las imagenes omnidireccionales a panoramicas,
pasamos a la siguiente fase del proceso, que consiste en la separacion y organizacién de
las imagenes para su uso en las diferentes etapas del entrenamiento del modelo. Para este
propésito, implementamos una estrategia automatizada que nos permite dividir
eficientemente las imagenes en subconjuntos para entrenamiento y validacién.

En concreto, aplicamos un esquema donde de cada 5 imagenes disponibles, seleccionamos
una imagen para la fase de validacion, mientras que las otras 4 imagenes restantes se
utilizan para el entrenamiento del modelo. Este proceso de seleccion es crucial, ya que
garantiza que el modelo se entrene de forma adecuada y, a la vez, tenga una base soélida
para validacion que permita monitorizar su rendimiento y ajustar los hiperparametros. Esta
separacion se realiza de manera automatica a través de un cédigo en Python, lo que
asegura que el proceso sea eficiente y repetible, evitando errores humanos y facilitando el
manejo de grandes volumenes de datos.

Para el conjunto de imagenes de prueba (test), no es necesario aplicar una separacion

adicional. Simplemente realizamos la conversion de las imagenes omnidireccionales a
panoramicas, como en el caso de los conjuntos de entrenamiento y validacién, y estas
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imagenes se reservan exclusivamente para evaluar el rendimiento final del modelo. Este
conjunto de prueba es crucial, ya que permite evaluar de manera objetiva el desempefio del
modelo sobre datos nunca vistos, proporcionando una estimacion realista de su capacidad
para generalizar a nuevos ejemplos.

En cuanto a la organizacién final de las imagenes, al tratarse de imagenes capturadas bajo
diferentes condiciones de iluminacion (como dia soleado, nublado o de noche), creamos
tres carpetas diferentes para cada conjunto de imagenes, de modo que se separen segun el
tipo de luz presente en el entorno. Asi, para cada condicion de iluminacion —sunny
(soleado), cloudy (nublado) y night (noche)—, se generan tres carpetas independientes que
contienen:

1. Una carpeta con las imagenes de entrenamiento.
2. Una carpeta con las imagenes de validacion.
3. Una carpeta con las imagenes de prueba (test).

De esta forma, el proceso de entrenamiento del modelo se adapta a las diferentes
condiciones de luz, permitiendo que el modelo aprenda de forma robusta a reconocer
patrones y objetos en distintas situaciones luminicas. Este enfoque asegura que el modelo
no solo se entrene y valide en un solo tipo de entorno, sino que sea capaz de generalizar
mejor cuando se enfrente a condiciones de iluminacion diversas.

Finalmente, el numero total de imagenes utilizadas en cada categoria y su distribucion se
refleja en una tabla resumen, donde se especifica cuantas imagenes se utilizaran para el
entrenamiento, la validacién y la prueba en cada una de las condiciones de iluminacion
(soleado, nublado y noche). Esto proporciona una vision clara del volumen de datos
manejado en cada etapa, lo que es esencial para asegurar una correcta planificacion y
monitoreo del proceso de entrenamiento.

Train Validation Test

Sunny 1788 443 2114
Cloudy 2227 551 2595
Night 2320 576 2707

Tabla 1: numero total de imagenes por iluminacién y método

4.2 Implementacién del entrenamiento de las redes Cyclegan
con Python

Ahora nos vamos a centrar en ver cdmo ha sido la implementacion del paper que plantea
las redes Cyclegan [16]. Sera mediante Python y se basa principalmente en la libreria
pytorch.
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Todos los cédigos empleados para creacion de la red, entrenamiento y test que vamos a
comentar en los siguientes apartados y que se veran de manera superficial, se pueden
encontrar en el siguiente enlace de Github:

https://github.com/CarlosGarlo/TEG_Cyclegan.qit

La implementacion del entrenamiento y validacion se dividira en 4 partes. En primer lugar,
definiremos la arquitectura del discriminador y, en segundo lugar, la arquitectura del
generador. A continuacién, crearemos el cargador del dataset y un preprocesamiento del
conjunto de datos. Por ultimo, crearemos una funcion de entrenamiento para entrenar
ambas partes [20]:

Modelo discriminador

En este apartado desarrollaremos el modelo genérico encargado de discriminar. Para ello lo
implementaremos como se indica en la teoria del paper que hemos comentado previamente
[16].

Como en todos nuestros codigos, lo primero que tenemos que hacer es importar las
distintas librerias y funciones que nos faciliten la creacién del cédigo, como por ejemplo:
torch, torch.nn para la creacion de redes neuronales.

En el discriminador, utilizaremos el bloque Convolution-InstanceNorm-Leaky ReLU como se
menciona en el articulo [Fig.41].

Sea Ck una capa Convolution-InstanceNorm-Leaky ReLU de 4 x 4 con k filtros y stride 2. La
arquitectura del discriminador es C64-C128-C256-C512. Después de la ultima capa,
aplicamos una convolucion para producir una salida unidimensional. Utilizamos RelLUs
permeables (leaky Relu) con una pendiente de 0,2.

Tenga en cuenta que alimentamos la salida del modelo en una funcién sigmoidea para
hacer una etiqueta 1/0. Esta clase discriminadora se utilizara para crear 2 objetos, ambos
representando discriminador para ambas condiciones de iluminacion falsas.

Todo esto se ve de manera mas clara en la figura 23 del capitulo 2.4.1.
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Block(nn.Module):

ef ( , in_channels, out_channels, stride):
Q. 0

.conv = nn.Sequential(

nn.Convz
in_channels,

out_channels,

stride,

)]
nn.InstanceNorm2d(out_channels),

nn.LeakyReLU( '

.conv(x)

Figura 41: Cddigo del bloque que crea una capa convolucional del discriminador

Modelo generador

En primer lugar, crearemos el bloque convolucional que sera usado en el generador. En
esta parte, podemos inicializar 2 tipos de bloques convolucionales. El primero es un bloque
de muestreo descendente y el segundo es un bloque de muestreo ascendente. El
upsampling utiliza ConvTranspose2d seguido de InstanceNorm2d y RelLU, como se
describe en la arquitectura mencionada en el articulo y como se muestra en la figura 20 del
capitulo 2.4.1.

Después, también necesitamos un bloque residual como parte del generador. En un bloque
residual, el uso de dos instancias de ConvBlock, una con una funcion de activacion y la otra
no, es una eleccion de disefio que promueve el aprendizaje de informacién residual.

El propdsito de un bloque residual es aprender el mapeo residual entre la entrada y la salida
del bloque. El primer ConvBlock de la secuencia que incluye una funcién de activacion,
ayuda a capturar y extraer caracteristicas importantes de la entrada. La funcion de
activacion introduce no linealidad, lo que permite a la red modelar relaciones complejas
entre la entrada y la salida.

Estos bloques descritos podemos verlos implementados en python en la figura 42.
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El segundo ConvBlock no incluye una funciéon de activacion. Se centra principalmente en
ajustar las dimensiones (por ejemplo, el numero de canales) de las caracteristicas extraidas
por el primer ConvBlock. La ausencia de una funcién de activacion en el segundo
ConvBlock permite que el bloque aprenda la informacion residual. Al afiadir directamente la
salida del segundo ConvBlock a la entrada original, el bloque aprende a capturar las
caracteristicas residuales o los cambios necesarios para alcanzar la salida deseada.

Esta conexién de salto, conseguida mediante la operacién de suma, ayuda a gradientes
durante el entrenamiento y alivia el problema del gradiente. También facilita el flujo de
informacion desde las capas capas anteriores a las posteriores, lo que permite a la red
aprender con mayor eficacia.

Por ultimo, usamos ambos bloques para crear el generador. Esta clase generadora sera
usada para crear 2 generadores, uno por cada cambio de iluminacién correspondiente.
Como se ha mencionado anteriormente, el generador se crea utilizando tres partes: el
bloque de convs de muestreo descendente, los bloques residuales y los bloques de conv de
muestreo ascendente. En esta implementacion, utilizamos 6 bloques residuales y
empleamos la arquitectura mencionada en el articulo.

ConvBlock(nn.Module):

def ( , in_channels, out_channels, down=True, use_act=True, #**kwargs):
0. ()
.conv = nn.Sequential(
nn.Conv2d(in_channels, out_channels, 'reflect", **kwargs)
if down
else nn.ConvTranspose2d(in_channels, out_channels, *xkwargs),
nn.InstanceNorm2d(out_channels),

nn.ReLU( =True) if use_act else nn.Identity(),

def forward(

return

ResidualBlock(nn.Module):
o f ( , channels):
0. O
.block = nn.Sequential(
ConvBlock(channels, channels
ConvBlock(channels, channels,

def forward( , X):

return x + .block(x)

Figura 42: Creacioén de bloques convolucional y residual del generador
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Dataset

En esta parte de la red nos encargamos de cargar las distintas imagenes de entrenamiento
y validacién para que puedan ser procesadas y utilizadas en la funcion train y val del codigo
train principal.

Realmente tenemos dos datasets, uno por cada cambio de iluminacién.

Lo primero que hacemos es indicar las rutas de las imagenes de entrada. Una vez partimos
de aqui, nos centraremos en hacer un directorio con todas las imagenes que hemos
cargado del loader de entrada procedente de la funciéon main() con la funcion
os.listdir. A su vez vemos la cantidad de imagenes que contiene cada directorio el cual
sera distinto en un dataset y en otro, lo cual ya hemos descrito con anterioridad que no es
algo que importe porque nuestra red trabaja con entradas sin emparejar. De modo que nos
basta con comprobar cual de los dos tiene un dataset mayor y sera el que se devuelve en
una funcion posterior (max length).

Ahora ya nos podemos centrar en la funcion get item la cual cogera el indice de la imagen
del directorio para saber cual es la imagen que se va a usar en el entrenamiento (una por
cada cambio de iluminacién) y evitar que nos dé error gracias a que sacamos el resto de la
division entre el indice y el numero de imagenes totales de ese directorio. Lo siguiente sera
crear una ruta para esas imagenes y finalizamos transformandolas en np.arrays (matrices
de numpy) para poder usarlas en nuestras redes generadoras y discriminadoras, ya que
sera lo que se devuelva a la funcioén train.

innyNightDataset(Dataset):
( , root_night, root_sunny, transform=None):
.root_night = root_night
.root_ root_sunny

.transform = transform

.sunny_images))
.night_len

.sunny_len

N

return .length_dataset
( , index):
night_img_name = .night_images[index .night_Tlen]

sunny_img_name = .S Y es[d .sunny_len]

night_path s.path.join( .root_night, night_img_name)

sunny_path s.path.join( .root_sunny, sunny_img_name)

night_img = 2 age.open(night_path).convert("RGE

sunny_img .array(Image.open(sunny_path).convert(
if
augmentati = - form( =night_img, =sunny_img)

night
sunny_img

return night_img, sunny_img, night_img_name, sunny_img_name

Figura 43: Cdédigo correspondiente al dataset del modelo Sunny-Night
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Train

Ahora nos centraremos en la implementaciéon del entrenamiento, donde usaremos ambas
clases del generador y discriminador para crear tanto un generador como un discriminador
de cada cambio de iluminacién.

En la primera seccidn, crearemos discriminadores para cada clase. Aqui, la pérdida se
determina utilizando el error cuadratico medio (ECM) entre la salida del discriminador y la
etiqueta real (1 6 0) dependiendo de si se considera real o falsa. Observe también que la
pérdida total en el discriminador se calcula tomando la media de las pérdidas de los dos
discriminadores.

with torch.cuda.amp.autocast():
gen_S(night)
sunny)
>_S(fake_sunny.detach())

_S_real.mean().item()
D_S_fake.mean().item()

= mse(D_S_real, torch.ones_like(D_S_real))

) S_fake_loss = mse(D_S_fake, torch.zeros_like(D_S_fake))

) S 1loss = D_S_real_loss + D_S_fake_loss

fake_night = gen_N(sunny)

D_N_real = disc_N(night)

D_N_fake = disc_N(fake_night.detach())

D_N_real_loss = mse(D_N_real, torch.ones_like(D_N_real))
D_N_fake_loss = mse(D_N_fake, torch.zeros_like(D_N_fake))
D_N_loss = D_N_real_loss + D_N_fake_loss

D_loss = (D_S_loss + D_N_less) /

D_loss_array = D_loss.cpu().detach().numpy()

Figura 44: Cédigo de entrenamiento para discriminadores Sunny y Night.

Lo siguiente sera definir los generadores, donde estableceremos los dos tipos de pérdidas
mencionados anteriormente: adversarial loss y cycle consistency loss. Estas pérdidas se
suman combinandolas y asignando pesos a cada una de ellas:

e El adversarial loss, al igual que la pérdida del discriminador, se calcula con el ECM
entre la salida del discriminador y la etiqueta de que es una imagen real para
enganarla.

e Para el cycle consistency loss aplicaremos la norma L1 entre la reconstruccion de la
imagen generada y la imagen original de la que partimos para generar dicha imagen.

-~
Es decir, hacemos uso de L1 entre X y X, de modo que idealmente este valor tiene
que ser lo mas cercano a cero ya que deberian ser la misma imagen.
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D_S_fake isc_S(fake_sunny)

D_N_fake disc_N(fake_night)

G_S = mse(D_S_fake, torch.ones_like(D_S_fake))

= mse(D_N_fake, torch.ones_like(D_N_fake))

cycle_night = gen_N(fake_sunny)
cycle_sunny = gen_S(fake_night)

cycle_night_loss = 11(night, cycle_night)

cycle_night_loss_array = cycle_night_loss.cpu().detach().numpy()
cycle_sunny_loss = 11(sunny, cycle_sunny)

cycle_sunny_loss_array = cycle_sunny_loss.cpu().detach().numpy()

Figura 45: Cddigo correspondiente de sacar las pérdidas adversarias y ciclicas de los generadores

Al final tanto del discriminador como del generador, definiremos la parte de propagacion
hacia atras y actualizaremos los pesos:

opt_disc.zero_grad()

d_scaler.scale(D_los backward()

d_scaler.step(opt_disc)

d_scaler.update()

Figura 46: Backpropagation y actualizacion de pesos de los discriminadores.

Para ver los resultados por épocas, hemos decidido que cada 10 épocas y cada 200
imagenes de entrenamiento, guardemos la imagen generada por el entrenamiento para
visualizar la calidad de la transformacion. Posteriormente, veremos los resultados
obtenidos.

Por ultimo, cabe decir que llamaremos a esta funcion frain y alimentaremos el dataset
dentro de la red a través de la funcion principal main que sera la que inicie el proceso de
entrenamiento.

También me gustaria mencionar los siguientes detalles que son fundamentales para el
correcto funcionamiento del entrenamiento:

e Los optimizadores Adam (opt_disc y opt_gen) se utilizan tanto para las redes
generadoras como para las discriminadoras. A los optimizadores se les pasan los
parametros de las redes correspondientes, la tasa de aprendizaje
(LEARNING_RATE) y los valores betas.

e Los objetos GradScaler (g_scaler y d_scaler) se crean utilizando
torch.cuda.amp.GradScaler() para permitir el entrenamiento de precision
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mixta con escalado automatico de gradientes. Estos escaladores se utilizan durante
el entrenamiento para manejar los calculos y ajustes de gradiente.

e EIl bucle de entrenamiento comienza, iterando sobre el nimero especificado de
épocas (NUM_EPOCHS). Dentro de cada época, se llama a la funcion train_fn()
para realizar el proceso de entrenamiento. Las redes discriminadoras y generadoras,
junto con otros argumentos necesarios, se pasan a esta funcion.

Dentro de la funcion principal, para nuestro trabajo, hemos decidido afadir una funcién de
validacién, la cual funciona exactamente como la de entrenamiento, salvo que aqui no se
actualizan los pesos del entrenamiento. Por ello, cada final de época, llamamos a la funcién
de validacion para ver que tal se esta comportando la funcion de entrenamiento. Aqui
también guardaremos imagenes cada 10 épocas y cada 200 iteraciones, para visualizar
cuanto de bien funciona.
disc_S.eval() | disc_S.train(True)
disc_N.eval() | disc_N.train(True)

gen_N.eval() gen_N.train(True)

gen_S.train(True)

gen_S.eval()

Figura 47: marcamos al inicio que en la funcién de validacion solo vamos a evaluar y al final que volvemos a
entrenar para la siguiente iteracion del entrenamiento

Ademas, para nosotros es importante visualizar los cycle consistency loss y el error del
discriminador a través de las épocas. Es por ello que hemos creado una lista que indica la
media de estos valores por épocas y posteriormente la visualizamos en una grafica que nos
genera el paquete matplotlib. Ademas, esta funcion de pérdida marcara el fin del
entrenamiento como vemos en la siguiente grafica:

—— Cycle Loss Sunny
0.10 4 —— Cycle Loss Night

0.09 4

0.08 4

2 0.07 -

0.06 +

0.05 -

0.04

——

T T T T T T
0 20 40 60 80 100
Epoch

Figura 48: Cycle Consistency Loss del entrenamiento del modelo Sunny-Night

Para finalizar nuestro entrenamiento, hemos marcado el cycle consistency loss como
parametro que indica el correcto funcionamiento del entrenamiento y esto lo sabemos
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porque la curva de entrenamiento y de la validaciéon es muy similar y marcan la misma
tendencia (convergen en el mismo punto). Por ello, cada época comprobamos si el valor
indicado es aun menor al anterior, para asi cargar en los modelos los checkpoints
correspondientes al valor del cycle consistency loss (son los generadores y discriminadores
creados junto a los pesos marcados por los gradientes que se han ido actualizando segun
mejoraba el entreno) y de esta manera asegurarnos que el modelo generado por el
entrenamiento es el que mejor funciona. Tendremos un discriminador y generador por tipo
de iluminacion y por modelo entrenado (12 en total) y se guardaran en archivos .tar:
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Fig 49: checkpoints de soleado y noche del modelo Sunny-Night

Config

Aqui nos centraremos en primer lugar en indicar que el computador use una GPU si la tiene,
y si no tendra que tirar de la CPU. En esta seccion también nos encargamos de indicar las
distintas rutas de donde se encuentran las diferentes carpetas de entrenamiento,
validacion... Asi como también las rutas donde se guardaran los modelos generados con
sus respectivos checkpoints (en .tar). También servird para determinar los distintos
hiperparametros de la red (batch size, lambda cycle, learning rate, nimero de épocas... los
cuales utilizaremos los mencionados en el paper, excepto el nimero de épocas que hemos
decidido que sean 100). Ademas, también lo usamos para decidir si queremos cargar algun
modelo de entrenamiento ya creado o si queremos guardar los modelos que generen los
entrenamientos. Cabe destacar que las funciones encargadas de guardar y cargar los
checkpoints, las tenemos en otro codigo externo llamado utils. py.

Por ultimo, también preparamos un transformador para preprocesar la imagen, donde se le

indicara el tamano de las imagenes (en nuestro caso 512x128 por ser panoramicas) y el
cual servira para el data augmentation gracias a la libreria albumentations.
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DEVICE = a" if torch.cuda.is_available()

TRAIN_DIR
VAL_DIR =
TEST_DIR =

MODEL_DIR_SN =
MODEL_DIR_SC =
MODEL_DIR_NC

BATCH_SIZE =
LEARNING_RATE =
LAMBDA_IDENTITY =
LAMBDA_CYCLE =
NUM_WORKERS =
NUM_EPOCHS =

LOAD_MODEL
SAVE_MODEL

CHECKPOINT_GEN_S_SN = config.MODEL_DIR_SN +
CHECKPOINT_GEN_N_SN config.MODEL_DIR_SN +
CHECKPOINT_DISCRIM SN = config.MODEL_DIR_SN
CHECKPOINT_ 1_N_SN = config.MODEL_DIR_SN +

Figura 50: Parte del cddigo config

4.3 Descripcion de pérdidas y parametros de entrenamiento
de la red

En este apartado de la memoria vamos a expandirnos mas sobre algunos términos que son
parte fundamental del funcionamiento correcto del entrenamiento como son las funciones de
pérdida y los hiperparametros.

4.3.1 Mean square error (Error cuadratico medio)

Es una de las funciones de pérdida de regresion mas comunes [31]. En el error cuadratico
medio, también conocido como pérdida L2, calculamos el error elevando al cuadrado la
diferencia entre el valor predicho y el valor real y promediando el conjunto de datos.

Representa la distancia al cuadrado entre los valores reales y predichos. Realizamos al
cuadrado para evitar la cancelacién de términos negativos y es util elevar al cuadrado el
error porque da un mayor peso a los valores atipicos, lo que da como resultado un gradiente
suave para errores pequefos. Los algoritmos de optimizacién aprovechan esta gran
penalizacion de error porque es util para encontrar valores de parametros optimos.
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Error

Figura 51: el error cuadratico medio mide la proximidad de una linea de regresién a un conjunto de puntos dados

n N 2 -~
ECM = %Z (Yi— Yl,), siendo Y un vector de n predicciones e Y el vector de los
i=1

verdaderos valores.
Consideraciones:
e MSE nunca sera negativo ya que los errores se elevan al cuadrado.
e El valor del error varia de cero a infinito.
e MSE aumenta exponencialmente con un aumento en el error.
e Un buen modelo tendra un valor MSE mas cercano a cero.
Ventajas del MSE:

e Los valores de MSE se expresan en ecuaciones cuadraticas. Por lo tanto, cuando lo
graficamos, obtenemos un descenso de gradiente con solo un minimo global.

e Para errores pequefos, converge a los minimos de manera eficiente. No hay
minimos locales.

e MSE penaliza el modelo por tener grandes errores al elevarlos al cuadrado.

e Es particularmente util para eliminar valores atipicos con grandes errores del modelo
al ponerles mas peso.
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Cuando utilizar el MSE

Saber cuando utilizar el MSE es crucial en el desarrollo de modelos de machine learning
[31]. EI MSE es una funcion de pérdida estandar utilizada en la mayoria de las tareas de
regresion, ya que dirige el modelo a optimizar para minimizar las diferencias al cuadrado
entre los valores predichos y los valores objetivo.

El MSE se recomienda para escenarios de ML en los que favorece el proceso de
aprendizaje penalizar significativamente la presencia de valores atipicos. Sin embargo,
estas caracteristicas del MSE no siempre son adecuadas para escenarios y casos de uso
en los que los valores atipicos se deben al ruido de los datos, en contraposicion a las
senales positivas.

4.3.2 Pérdida L1 / Error medio absoluto

El Error medio absoluto (MAE), también conocido como Pérdida L1 [31], es una funcién de
pérdida utilizada en tareas de regresion que calcula las diferencias absolutas medias entre
los valores predichos de un modelo de machine learning y los valores reales del objetivo. A
diferencia del Error cuadratico medio (ECM), el MAE no eleva al cuadrado las diferencias,
tratando todos los errores con el mismo peso, independientemente de su magnitud.

n ) 2 N

EMA = %Z |Yi— Yi| , siendo Y un vector de n predicciones e Y el vector de los
i=1

verdaderos valores.

Para comprenderlo mejor tomemos el siguiente ejemplo: consideremos que estamos
pronosticando los precios de vehiculos usados. El precio real de un vehiculo usado es de 10
mil €. Después de aplicar un modelo de Machine Learning predijimos que el precio es de 12
mil €, ahora podemos observar que la diferencia es de 2 mil € entre ambos precios de
venta. Esta diferencia se llama error absoluto.

Ventajas de MAE

e Es una métrica de evaluacion facil de calcular.

e Todos los errores se ponderan en la misma escala ya que se toman valores
absolutos.

e Es util si los datos de entrenamiento tienen valores atipicos, ya que MAE no penaliza
los errores elevados causados por los valores atipicos.

e Proporciona una medida uniforme de qué tan bien esta funcionando el modelo.
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Cuando utilizar el MAE

El MAE mide la diferencia absoluta media entre los valores previstos y los reales [31]. A
diferencia del MSE, el MAE no eleva al cuadrado las diferencias, lo que lo hace menos
sensible a los valores atipicos. Comparado con el Error cuadratico medio (ECM), el Error
medio absoluto (EAM) es intrinsecamente menos sensible a los valores atipicos, porque
asigna el mismo peso a todos los errores, independientemente de su magnitud.

Esto significa que, aunque un valor atipico puede sesgar significativamente el MSE al
contribuir con un error desproporcionadamente grande cuando se eleva al cuadrado, su
impacto en el MAE es mucho mas contenido. La influencia de un valor atipico en la métrica
de error global es minima cuando se utiliza MAE como funcion de pérdida. En cambio, el
MSE amplifica el efecto de los valores atipicos debido a la elevacion al cuadrado de los
términos de error, afectando mas sustancialmente a la estimacion del error del modelo.

Range of predicted values: {-10,000 to 10.000) | True value: 100 Range of predicted values: (-10,000 ko 10,000} | True value: 100
led
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Figura 52: pérdida MAE vs MSE [32]

4.3.3. Hiperparametros de entrenamiento de la red

Los hiperparametros en una red neuronal son las variables que no se aprenden
directamente del proceso de entrenamiento del modelo [33]. Se establecen antes del
proceso del entrenamiento de la red y afectan en la forma en que se entrena el modelo.

e Batch size: Establece cuantas muestras se van a utilizar para calcular el gradiente y
actualizar los pesos de la red en cada paso de entrenamiento. En nuestro caso sera
de 1.

e [earning rate. Establece la velocidad de ajuste de los pesos de la red durante el
entrenamiento. Para nosotros, el valor sera de 0.00001.

e FEpochs: Establece cuantas veces se va a iterar sobre el conjunto de datos de
entrenamiento. Nuestro valor ha ido alternando entre las distintas pruebas realizadas

pero finalmente hemos optado que 100 épocas son suficientes.

e [ambda cycle: controla la importancia relativa entre los dos objetivos a la hora de
sacar el error total del generador, el cual sera de 10.
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4.4 Resultados entrenamiento y validaciéon

Como hemos mencionado en apartados anteriores, el objetivo principal es desarrollar tres
modelos distintos de entrenamiento de redes CycleGAN, cuyo propésito sera transformar
imagenes entre diferentes condiciones de iluminacién. En otras palabras, buscamos que a
partir de imagenes con condiciones de iluminacion soleadas, se puedan generar tanto
imagenes nocturnas como nubladas, y aplicar este mismo enfoque a las otras dos
combinaciones de iluminacion. De esta manera, tendremos modelos que pueden
transformar de manera bidireccional entre estas tres condiciones: soleado, nocturno vy
nublado. A continuacion, detallamos cada uno de los tres modelos:

- Modelo Sunny-Night: Este primer modelo tiene la tarea de transformar imagenes
soleadas en nocturnas y, de forma inversa, imagenes nocturnas en soleadas. Aqui,
el generador de la red aprendera a capturar las caracteristicas de una escena
soleada, como el brillo intenso, las sombras marcadas y los colores calidos, y las
transformara en un ambiente nocturno, donde predominen los tonos oscuros, la
iluminacion artificial y las sombras suaves. Por otro lado, el modelo también podra
hacer el proceso inverso, es decir, tomar una imagen nocturna y reconstruir la
escena tal y como se veria durante el dia con condiciones soleadas. Esta
bidireccionalidad es crucial para preservar las caracteristicas clave de los objetos y
el contexto, independientemente de la iluminacién.

-  Modelo Sunny-Cloudy: En este modelo, el objetivo es transformar imagenes con
iluminacion soleada en imagenes con un ambiente nublado, y viceversa. Las
imagenes soleadas presentan caracteristicas especificas, como sombras definidas y
una paleta de colores mas vibrante. El generador en este caso debera aprender a
transformar estos rasgos en aquellos propios de un dia nublado, donde las sombras
se vuelven mucho mas suaves o inexistentes, y los colores pierden saturacion,
adquiriendo tonalidades mas grises o deslavadas. Al igual que el modelo anterior,
este también debe ser capaz de hacer el proceso inverso, es decir, a partir de una
imagen nublada generar una versién con iluminacién soleada. Esto implica entender
las diferencias sutiles en la iluminacién difusa y directa, y como afecta los objetos y
el entorno.

- Modelo Night-Cloudy: El tercer modelo se encarga de realizar la transformacion
entre imagenes nocturnas e imagenes nubladas. En este caso, las imagenes
nocturnas estan caracterizadas por la presencia de luces artificiales, altos contrastes
entre las zonas iluminadas y las sombras, y una atmésfera general mas oscura. En
cambio, las imagenes nubladas suelen ser mas uniformes en cuanto a iluminacion,
con colores apagados y sombras tenues o ausentes. Este modelo tiene el desafio de
transformar una escena nocturna, con sus caracteristicas luces y sombras, en una
escena diurna nublada, donde la iluminacién natural, aunque tenue, predomina
sobre la artificial. De igual manera, el modelo debera ser capaz de realizar la
transformacién inversa, generando una imagen nocturna a partir de una imagen
diurna nublada.
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Cada uno de estos modelos de CycleGAN esta compuesto por dos generadores y dos
discriminadores, lo que permite realizar la transformacion bidireccional entre los distintos
tipos de iluminacién. El uso de dos generadores es esencial para realizar la transformacion
en ambas direcciones (por ejemplo, de soleado a nocturno y viceversa), mientras que los
dos discriminadores permiten distinguir si las imagenes generadas pertenecen al dominio
original o al generado, fomentando que las imagenes transformadas sean realistas y
coherentes con las condiciones de iluminacion deseadas.

Ademas, como se ha mencionado previamente, cada tipo de iluminacién tiene su propia
carpeta de imagenes de referencia. A pesar de que se trata del mismo recorrido y la misma
secuencia en los tres entornos, estas imagenes no son exactamente iguales debido a la
presencia de objetos o personas que pueden aparecer en diferentes posiciones en cada
conjunto. Esto introduce una variabilidad adicional en los datos de entrenamiento, lo cual es
positivo, ya que obliga a los modelos a ser mas robustos y adaptarse a diferentes contextos
y elementos en la escena, sin perder la coherencia en la transformacién de iluminacion.

Cada entrenamiento tendra una duracion de 100 épocas por modelo, ya que vimos que los
resultados no variaron mucho en comparacion a las 200 épocas, por tanto ese tiempo de
computacién que se puede ahorrar nos beneficia.

Por ultimo destacar que cada modelo tiene sus propios pesos y errores asociados a las
pérdidas adversarias y ciclicas, ya que no es lo mismo generar imagenes soleadas a partir
de imagenes nocturnas que a partir de imagenes nubladas. Por ello también mostraremos
las curvas asociadas a la Cycle consistency loss del entrenamiento y validacion de cada
modelo que se han generado al final del entrenamiento.

4.4.1 Modelo Sunny-Night

En primer lugar, vamos a mostrar el progreso del entrenamiento en el modelo que
transforma imagenes soleadas en nocturnas y al contrario.

Imagenes soleadas a nocturnas

Figura 53: original vs generada en la primera época del entrenamiento
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Figura 55: original vs generada en la época numero 30

b !

Figura 56: original vs generada en la época nimero 50

64



Figura 58: original vs generada en la época numero 100
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Imagenes nocturnas a soleadas

Figura 60: original vs generada en la época numero 10

Figura 61: original vs generada en la época nimero 30
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Figura 64: original vs generada en la época numero 100
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Figura 65: curva del Cycle consistency loss del entrenamiento de los generadores Sunny y Night
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Figura 66: curva del Cycle consistency loss de la validacion de los generadores Sunny 'y Night

A lo largo de los distintos modelos, veremos las graficas de las figuras 65 y 66, donde
vemos la curva descendente de la métrica utilizada Cycle consistency loss. Como podemos
observar, converge a un valor del 3-4%, lo cual como veremos mas adelante de manera
visual en los resultados del test significa un valor mas que valido y por tanto veremos que
Nno es necesario entrenar mas épocas la red y asi ahorrarnos tiempo de computo. Ademas
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la curva de validacion (que se realiza al final de cada época) y la de entrenamiento es
practicamente lo misma, lo que nos garantiza que no hay Overfitting y que podemos dar por
hecho el entrenamiento, que por muchas épocas mas que hagamos no vamos a conseguir
una mejoria en los resultados.

También hay que destacar que estas curvas reflejan claramente la evolucién que hemos
visto en las imagenes anteriores. Se ve que conforme pasan las épocas, las imagenes
generadas son de mas calidad y se asemejan mas a las originales, por lo que vemos como
se va cumpliendo el objetivo.

4.4.2 Modelo Sunny-Cloudy
Imagenes soleadas a nubladas

Figura 67: original vs generada en la primera época

Figura 68: original vs generada en la época numero 10
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Figura 69: original vs generada en la época numero 30

Figura 71: original vs generada en la época numero 70
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Figura 72: original vs generada en la época numero 100

Imagenes nubladas a soleadas

Figura 73: original vs generada en la primera época

Figura 74: original vs generada en la época nimero 10
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Figura 77: original vs generada en la época numero 70
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Figura 78: original vs generada en la época numero 100
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Figura 79: curva del Cycle consistency loss del entrenamiento de los generadores Sunny y Cloudy
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Figura 80: curva del Cycle consistency loss de validacion de los generadores Sunny 'y Cloudy

En estas graficas encontramos el mismo patron que en el modelo anterior, es decir, el error
esta cerca del 3-4%. Por tanto, al igual que el anterior modelo, damos por finalizado el
entrenamiento sabiendo que esto nos garantiza un resultado mas que correcto.

También nos apoyamos en las imagenes que hemos visto para corroborar que estos
resultados tienen sentido y nos sirven para cumplir con el objetivo del trabajo.

4.4.3 Modelo Night-Cloudy

Imagenes nocturnas a nubladas

Figura 81: original vs generada en la primera época
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Figura 82: original vs generada en la época numero 10

Figura 83: original vs generada en la época numero 30

.ib

Figura 84: original vs generada en la época numero 50
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Figura 86: original vs generada en la época numero 100

Imagenes nubladas a nocturnas
| T 'R

Figura 87: original vs generada en la primera época
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Figura 89: original vs generada en la época numero 30

i

Figura 90: original vs generada en la época nimero 50
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Figura 91: original vs generada en la época numero 70

Figura 92: original vs generada en la época numero 100
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Figura 93: curva del Cycle consistency loss del entrenamiento de los generadores Night y Cloudy
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Figura 94: curva del Cycle consistency loss de validacion de los generadores Night y Cloudy
Mismos resultados que en los otros dos modelos, de modo que garantizamos que con 100

épocas podemos entrenar los 3 distintos modelos que podemos estar seguros de los
resultados que obtendremos.
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4.5 Resultados test

Por ultimo, el coédigo test se encargara de probar los modelos generados y para ello
introduciremos otras imagenes distintas y ver que tan bien las genera. La intencién de esto
es comprobar que no hay overfitting. Aqui justificamos también por qué nos quedamos con
100 épocas en vez de 200 y el cycle consistency loss a partir de imagenes reconstruidas y
comparandolas con las originales.

4.5.1 Modelo Sunny-Night

Transformacién de imagenes soleadas a nocturnas

1 o .-'I

Figura 96: imagen original soleada vs generada nocturna
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Figura 99: imagen original soleada vs generada nocturna
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Figura 100: imagen original soleada vs generada nocturna

Como vemos los resultados son bastante buenos y validos. Como son imagenes soleadas y
nocturnas, el contraste es alto y podemos diferenciar claramente entre las dos imagenes.
Para ello podemos fijarnos en los reflejos del suelo o en las ventanas y ver como se
oscurece, donde en las primeras cuatro parejas de imagenes al haber mejor iluminacion en
los pasillos y distintas salas, el trabajo es aun mejor que en las dos ultimas parejas. Sobre
todo en el bafo (figura 100), la iluminacién es bastante pobre y a la red le cuesta mas
diferenciar, ya que, por ejemplo, la entrada del medio recibe bastante luz para ser de noche.

Valores conseguidos del Cycle consistency loss:

Cycle consistency loss Sunny: 0.037 — 3.7%

Figura 101: imagen original soleada utilizada para generar imagenes nocturnas (x)

Figura 102: imagen soleada sintética a partir de la nocturna generada por la soleada original
(x = G(x) = F(G(x) =x)
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Con las figuras 101 y 102 vemos claramente lo que significa el Cycle consistency loss. El
error que obtenemos del 3.7% marca la diferencia entre la imagen soleada original utilizada
para generar imagenes nocturnas y la imagen soleada sintética que se genera de la
reconstruccion de dicha imagen nocturna sintética. Como podemos observar, las imagenes
se parecen mucho, salvo una pequefa bajada de calidad, el nivel de detalles es
practicamente el mismo. Donde mejor se ve esto es en los reflejos del suelo provocados por
el sol y la luz que entra por las ventanas. No debemos olvidar que la imagen de abajo antes
era nocturna y al hacer soleada otra vez es normal que se pierdan matices de iluminacion y
color.

Transformacién de imagenes nocturnas a soleadas

Figura 104: imagen original nocturna vs generada soleada
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Figura 105: imagen original nocturna vs generada soleada

x

Figura 107: imagen original nocturna vs generada soleada
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Figura 108: imagen original nocturna vs generada soleada

Aqui como es de esperar, el efecto es el contrario. La idea es aclarar las imagenes para que
parezcan diurnas y al igual que en el caso anterior, las imagenes se crean con mejor calidad
cuando los factores de iluminacidon y contraste son mayores (como en las 5 primeras
parejas). Sin embargo, en el Ultimo par, la imagen no es tan buena al ser un contexto peor
de iluminacion como es el bano y el pasillo sin ventanas ni nada de iluminacién. Aun asi
parece que la idea la tiene y solo habria que pulir detalles.

Valores conseguidos del Cycle consistency loss:

Cycle consistency loss Night: 0.032 — 3.2%

Figura 110: imagen nocturna sintética a partir de la soleada generada por la nocturna original
(y = FO) = GF») =)

85



Esta vez la pérdida de consistencia de ciclo es algo inferior y como podemos ver en las
figuras 109 y 110 tiene todo el sentido, ya que son imagenes practicamente idénticas. Sin
embargo, hay claras diferencias como en las ventanas de la izquierda, que a pesar de
simular que no tienen nada de luz, no las oscurece tanto como su imagen original. Los sofas
del final de la sala que se encuentran en el medio de la imagen tampoco son tan negros
como el original pero si son de tonos oscuros.

4.5.2 Modelo Sunny-Cloudy

Transformacion de imagenes soleadas a nubladas

Figura 112: imagen original soleada vs generada nublada
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Figura 114: imagen original soleada vs generada nublada

T"

Figura 115: imagen original soleada vs generada nublada
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Figura 116: imagen original soleada vs generada nublada

En este caso la tarea es algo mas complicada porque no hay tanto contraste como puede
haber en una imagen nocturna y diurna. Aun asi, vemos a lo largo de los ejemplos que la
red se comporta bastante bien quitando iluminacién a las escenas sin llegar a oscurecer del
todo, como se veria en un dia nublado. Todo esto lo podemos ver en los reflejos de la luz y
en las ventanas, asi como en el efecto de la imagen entera que se ve menos clara pero a
pesar de ello podemos identificar que sigue siendo de dia.

Valores conseguidos del Cycle consistency loss:

Cycle consistency loss Sunny: 0.039 — 3.9%

Figura 118: imagen soleada sintética a partir de la nublada generada por la soleada original
(x = G(x) = F(G(x) =x)

En este modelo el generador sunny hace un excelente trabajo a la hora de recuperar la
imagen original. A pesar del error del 3.9%, no hay apenas diferencias entre las figuras 117
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y 118. Si no fuera porque la imagen sintética pierde algo de calidad, no seriamos capaces
de identificar las diferencias entre una y otra.

Transformacion de imagenes nubladas a soleadas

Figura 119: imagen original nublada vs generada soleada

Figura 120: imagen original nublada vs generada soleada
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Figura 122: imagen original nublada vs generada soleada

Figura 123: imagen original nublada vs generada soleada
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Figura 124: imagen original nublada vs generada soleada

Al igual que en el otro generador, la red trabaja muy bien a la hora de crear imagenes
soleadas, donde vemos como hay una mayor iluminacion en las escenas y se aumentan los
reflejos de la luz tanto en el suelo, como la propia luz que sale por las ventanas. Al igual que
en el modelo anterior, la red sufre cuando las condiciones son peores como en la figura 124
y es que como hemos visto y seguiremos viendo, se trata de una zona compleja para que la
red trabaje con eficacia.

Valores conseguidos del Cycle consistency loss:

Cycle consistency loss Cloudy: 0.043 — 4.3%

Figura 126: imagen nublada sintética a partir de la soleada generada por la nublada original
(y = FO) = GF») =)

A pesar de que el valor de la métrica sea algo mayor que en otros ejemplos, la realidad es
que no podemos apreciar apenas diferencias entre las figuras 125 y 126, concluyendo en
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que la red realiza un excelente trabajo al recuperar la imagen original. Posiblemente las
mayores diferencias se vean en las ventanas donde la iluminacién no es exactamente igual

pero tanto en los reflejos del suelo como en los detalles de los muebles, el propio robot, etc
es practicamente la misma escena.

4.5.3 Modelo Night-Cloudy

Transformacién de imagenes nocturnas a nubladas

- .

Figura 128: imagen original nocturna vs generada nublada
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Figura 129: imagen original nocturna vs generada nublada

Figura 130: imagen original nocturna vs generada nublada

Figura 131: imagen original nocturna vs generada nublada
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Figura 132: imagen original nocturna vs generada nublada

En este modelo llegamos a los peores resultados de todo el trabajo, las transformaciones
nocturnas-nubladas y viceversa son claramente las mas dificiles de lograr y es que al final la
iluminacion y las escenas son muy similares, por tanto no hay mucho margen de lograr una
gran diferenciacion entre ellas. Al final son imagenes que se basan en la poca iluminacion
de las ventanas y de la escena en general. Aun asi nos encontramos la figura 131 que
consigue una diferenciacion basada en iluminar algo mas la escena, llegando a concluir que
la imagen de arriba es nocturna y la de abajo diurna pero en un dia con menos luz como
son los dias nublados.

Valores conseguidos del Cycle consistency loss:

Cycle consistency loss Night: 0.093 — 9.3%

Figura 133: imagen original nocturna utilizada para generar imagenes nubladas (x)

| "[

-

Figura 134: imagen nocturna sintética a partir de la nublada generada por la nocturna original
(x = G(x) = F(G(x) =x)

Con este error logrado en la reconstruccion de la imagen original justificamos la mayor
dificultad que encuentra la red a la hora de trabajar con este modelo. Este error que se
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obtiene en la fase de testeo de la red nos confirma que la red no consigue diferenciar tanto
un contexto de iluminacién y otro como si se logra en los dos modelos anteriores. A pesar
de ello no deja de ser un valor promedio de todas las imagenes y es por eso que a nivel
visual vemos que las imagenes 133 y 134 son muy parecidas y que el trabajo de la red
sigue siendo valido.

Transformacién de imagenes nubladas a nocturnas

Figura 136: imagen original nublada vs generada nocturna
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Figura 138: imagen original nublada vs generada nocturna

Figura 139: imagen original nublada vs generada nocturna

96



Figura 140: imagen original nublada vs generada nocturna

Aqui por norma general nos encontramos con la misma problematica de no diferenciar
contextos luminicos. Aunque tenemos los ejemplos 136 y 140 que es donde encontramos
una mayor diferencias gracias a las ventanas. Si nos fijamos podemos ver como en la
imagen nublada hay algo de luz y en las sintética nocturna las oscurece, lo que permite
justificar que son imagenes distintas.

Valores conseguidos del Cycle consistency loss:

Cycle consistency loss Cloudy: 0.0106 — 10.6%

Figura 141: imagen original nublada utilizada para generar imagenes nocturnas (y)

Figura 142: imagen nublada sintética a partir de la nocturna generada por la nublada original
(y = FO) - GF») =)

Aqui obtenemos el mayor error de pérdida de consistencia ciclica y su valor se ve reflejado

en la reconstruccion de la imagen por la que hemos optado, donde nos encontramos la
mayor diferenciacion en unas imagenes que deberian ser lo mas parecidas posibles. El
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mayor defecto los encontramos en las ventanas donde se ve que no entra la misma luz en
una figura y en otra.
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

Como hemos descrito a lo largo de este trabajo, nuestro objetivo principal era el de
aumentar una base de datos que permita al robot recopilar mas informacion y estar
preparado ante distintos contextos de un mismo entorno. Por ese motivo, nuestro foco
siempre ha sido el de comprobar de manera visual que las imagenes generadas por nuestra
red Cyclegan eran validas para cumplir dicho objetivo. Y es que a partir de las imagenes
procedentes de la base de datos Cold teniamos que entrenar las dos redes que compiten
dentro de la arquitectura Cyclegan con la idea de que la imagen sintética creada por el
generador tenia que ser lo suficientemente buena para que le discriminador la tomara por
real, y a su vez el discriminador tiene que ser lo suficientemente potente para que no
cualquier imagen le sirva. Para ello comparamos imagenes originales con generadas y
podemos decir con seguridad que son bastante parecidas.

Para que el trabajo sea lo mejor posible, hemos tomado distintas imagenes tanto para el
entrenamiento como para la validacion como para el testeo final. De este modo, nos
aseguramos de evitar sobreentrenamiento y de que optimizamos los tiempos de
computacion para que el modelo generado sea el mejor.

En el trabajo se han presentado los experimentos realizados, donde se muestra tanto una
evaluacién cuantitativa como cualitativa. Como se ha podido apreciar, los entrenamientos
han ido mejorando su rendimiento conforme han pasado las épocas, pero como se indican
en las graficas de la métrica utilizada, se llega a un punto en el que por mas épocas que
entrenemos no se disminuye mas la pérdida de consistencia. Por tanto, es innecesario
aumentar el nimero de épocas y gastar tiempo de computacion.

Una vez visualizados los resultados de la funcion test, fijandonos en las ventanas y en los
reflejos del suelo, llegamos a la conclusién que claramente los modelos Sunny-Night y
Sunny-Cloudy son los que mejores han trabajado a diferencia del modelo Night-Cloudy, en
el cual no se aprecian muchos cambios de iluminacion de una imagen generada del dominio
X a otra del dominio Y. Esto no es casualidad, y es que el factor del nivel de detalle de las
distintas iluminaciones es crucial para el mejor funcionamiento, ya que hay mayor contraste
en una imagen soleada con otra nublada o nocturna, a una imagen nublada y nocturna las
cuales son bastante similares.

Aun asi los resultados son bastante buenos y se cumple el objetivo de aumentar
considerablemente la base de datos, ya que a pesar de que en esta memoria solo se
muestran ejemplos de habitaciones sueltas para cada modelo, la red consigue generar
imagenes con cambio de dominio para todas las imagenes que le metemos como entrada.
Bien es cierto que no todas las imagenes son buenas y no consiguen el resultado esperado,
pero en su gran mayoria si es asi.

A continuacion, podemos ver una comparativa directa entre imagenes originales
procedentes de la base de datos Cold con imagenes sintéticas creadas por nuestra red:
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Figura 144: imagenes soleada, nublada y nocturna generadas

100



Visualmente se aprecia que los matices de colores, iluminacion e incluso calidad de imagen
son bastante parecidas. Por lo que podemos decir con total seguridad que el trabajo de la
red Cyclegan cumple con su propésito.

Sin embargo, a pesar de que es una red muy potente y cumple con su funcién, los modelos
entrenados solo se pueden aplicar para imagenes similares a las entrenadas, es decir que
sean en entornos de oficina. Si intentamos meter cualquier imagen panoramica para que
nos haga el mismo cambio de iluminacion pero en un entorno distinto, no se consigue un
resultado muy éptimo:

Figura 146: imagen nocturna sintética generada a partir de la soleada original

A nivel cuantitativo también se nota el mal funcionamiento, ya que el Cycle consistency loss
obtenido es de un 0.474, es decir, de un 47.4% que comparado con el 3.7% conseguido en
las pruebas, significa un aumento bastante considerable.

En términos de trabajo futuro, existen varias direcciones claras en las que se puede
expandir esta investigacion para mejorar tanto la capacidad del modelo como su aplicacion
practica. A continuacion, se detallan algunas de estas posibles lineas de desarrollo:

Una posible linea seria el desarrollo de modelos mas potentes y sofisticados que puedan
realizar cambios de iluminacion selectivos y especificos en cualquier tipo de imagen. Por
ejemplo, en un escenario como el de la fotografia panoramica de la playa, se buscaria que
la red pueda diferenciar automaticamente entre diferentes elementos de la escena, tales
como el cielo, el mar y la tierra. Una vez identificados estos elementos, el modelo deberia
ser capaz de modificar exclusivamente la iluminacién de uno de ellos (por ejemplo,
oscurecer solo el cielo para simular el atardecer), sin alterar los demas.

Para lograr esto, seria necesario entrenar la red con una gran cantidad de datos variados
que incluyan multiples condiciones de iluminacion, diferentes tipos de paisajes y elementos
visuales. Ademas, esto implicaria disponer de un equipo de hardware potente capaz de
soportar el entrenamiento intensivo que requiere manejar grandes volumenes de datos y
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realizar ajustes finos en el modelo. Esta capacidad de cambiar de manera precisa y
localizada la iluminacidon en las imagenes podria ser una herramienta valiosa en
aplicaciones de fotografia y edicién automatica de imagenes.

Otra posible linea de trabajo seria integrar imagenes emparejadas en el entrenamiento de la
red, es decir, pares de imagenes que representan la misma escena bajo diferentes
condiciones de iluminacion. La idea detras de esto es explorar si el uso de estos pares
puede ayudar a mejorar los resultados, especialmente en términos de calidad y precision de
la manipulacion de la iluminacion.

La métrica de pérdida de consistencia de ciclo seguiria siendo un factor crucial en esta
etapa. Hasta ahora, se ha logrado un valor bajo en esta métrica, lo cual indica que el
modelo tiene un buen desempefo al transformar imagenes de ida y vuelta sin perder
informacion significativa. Sin embargo, reducir aun mas este valor es un desafio
considerable. El objetivo seria acercarse lo mas posible a una equivalencia perfecta entre la
imagen original y su versién sintetizada, lo que implica que ambas deben ser practicamente
indistinguibles en cuanto a calidad y detalles.

Finalmente, es esencial evaluar si las imagenes sintéticas generadas por este modelo
tienen un valor practico en otros contextos de aprendizaje automatico, particularmente en
tareas relacionadas con SLAM (Simultaneous Localization and Mapping). Si las imagenes
sintéticas pueden ser utilizadas eficazmente como datos de entrenamiento para redes de
SLAM, esto significaria que el modelo no solo es capaz de generar imagenes visualmente
coherentes, sino que estas también contienen caracteristicas relevantes y utiles para
mejorar el desempefio de sistemas robaéticos.

El objetivo aqui seria probar que estas imagenes no solo son visualmente atractivas, sino
también funcionales, contribuyendo a la creacién de modelos mas robustos y eficientes. Si
se demuestra que los datos sintéticos ayudan a los robots a adaptarse mejor a diferentes
condiciones de iluminacion y entornos visuales, esto representaria un avance significativo
en aplicaciones de robédtica autdbnoma, aumentando su precision y velocidad en la
navegacion.

Estos desarrollos no solo contribuirian a la mejora de las capacidades actuales del modelo,
sino que también abririan nuevas oportunidades para su aplicacién en distintos campos,
desde la ediciéon de imagenes, lo cual supone un aumento de las bases de datos, hasta la
roboética avanzada.
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