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Resumen

El proyecto desarrolla una plataforma interactiva avanzada para la mejora de imagenes
mediante aprendizaje profundo. Utiliza una arquitectura modular de backend, disefiada
con técnicas de clean code y programacion orientada a objetos, gestionada con Git para
control de versiones. El frontend se implementé con Gradio, permitiendo una integracion
sencilla y flexible de nuevos modelos.

Para el procesamiento de iméagenes, se realiz6 un testeo masivo de diferentes modelos de
aprendizaje profundo, seleccionando los més adecuados y reentrenando uno con un
dataset propio. La optimizacion de hiperpardmetros se llevé a cabo mediante
Weight&Bias, asegurando el mejor rendimiento posible del modelo. La plataforma
permite tareas como la sustitucion de fondo, balance de blancos y correccion de luz,
utilizando CUDA para optimizar el rendimiento.

Una caracteristica innovadora es la inclusion de un chatbot basado en LLM mediante la
API LlamaAPI, que interpreta las peticiones del usuario y transforma estas solicitudes en
comandos estructurados para aplicar los modelos correspondientes. Este chatbot mejora
la accesibilidad y usabilidad de la plataforma.

Todo el codigo esta documentado y tipado, facilitando su mantenimiento y comprension.
La integracién de diversas tecnologias y herramientas ha permitido crear una solucion
robusta y eficiente para la mejora de imagenes, destacando la capacidad de gestionar
grandes flujos de imégenes con alta calidad y precision.
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Resum

El projecte desenrotlla una plataforma interactiva avancada per a la millora d'imatges
mitjancant aprenentatge profund. Utilitza una arquitectura modular de backend,
dissenyada amb tecniques de clean code i programacio orientada a objectes, gestionada
amb Git per a control de versions. El frontend es va implementar amb Gradio, permetent
una integracio senzilla i flexible de nous models.

Per al processament d'imatges, es va realitzar un testatge massiu de diferents models
d'aprenentatge profund, seleccionant els més adequats i reentrenant un amb un *dataset
propi. L'optimitzaciéo d’hiperparametres es va dur a terme mitjangant Weight&Bias,
assegurant el millor rendiment possible del model. La plataforma permet tasques com la
substitucio de fons, balang de blancs i correccio de llum, utilitzant CUDA per a optimitzar
el rendiment.

Una caracteristica innovadora és la inclusio d'un bot basat en LLM mitjancant la API
LlamaAPI, que interpreta les peticions de l'usuari i transforma estes sol-licituds en
comandos estructurats per a aplicar els models corresponents. Este bot millora
I'accessibilitat i usabilitat de la plataforma.

Tot el codi esta documentat i tipat, facilitant el seu manteniment i comprensié. La
integracié de diverses tecnologies i ferramentes ha permés crear una solucié robusta i
eficient per a la millora d'imatges, destacant la capacitat de gestionar grans fluxos
d'imatges amb alta qualitat i precisio.
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Abstract

The project develops an advanced interactive platform for image enhancement through
deep learning. It uses a modular backend architecture, designed with clean code and
object-oriented programming techniques, managed with Git for version control. The
frontend was implemented with Gradio, allowing easy and flexible integration of new
models.

For image processing, a massive testing of different deep learning models was carried
out, selecting the most suitable ones and retraining one with its own dataset.
Hyperparameter optimisation was carried out using Weight and Bias, ensuring the best
possible model performance. The platform allows tasks such as background replacement,
white balance and light correction, using CUDA to optimise performance.

An innovative feature is the inclusion of an LLM-based chatbot using the LIamaAPI API,
which interprets user requests and transforms these requests into structured commands to
apply the corresponding models. This chatbot improves the accessibility and usability of
the platform.

All code is documented and typed, making it easy to maintain and understand. The
integration of various technologies and tools has allowed the creation of a robust and
efficient solution for image enhancement, highlighting the ability to manage large image
streams with high quality and accuracy.
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La memoria del TFG del Grado en Tecnologia Digital y Multimedia debe desarrollar en el texto los siguientes conceptos, debidamente
justificados y discutidos, centrados en el &mbito de la tecnologias digitales y multimedia

and practical recommendations)

recomendaciones practicas)

CONCEPT (ABET) CONCEPTO (traduccién) ¢Cumple? ¢Donde?
(S/N) (paginas)
1. IDENTIFY: 1. IDENTIFICAR:
1.1. Problem statement and opportunity 1.1. Planteamiento del problema y oportunidad S 1
1.2. Constraints (standards, codes, needs, 1.2. Toma en consideracion de los condicionantes (normas S 5
requirements & specifications) técnicas y regulacion, necesidades, requisitos y
especificaciones)
1.3. Setting of goals 1.3. Establecimiento de objetivos S 2
2. FORMULATE: 2. FORMULAR:
2.1. Creative solution generation (analysis) 2.1. Generacion de soluciones creativas (andlisis) S 3-8
2.2. Evaluation of multiple solutions and decision- 2.2. Evaluacién de multiples soluciones y toma de decisiones 19-41
making (synthesis) (sintesis)
3. SOLVE: 3. RESOLVER:
3.1. Fulfilment of goals 3.1. Evaluacién del cumplimiento de objetivos S 42
3.2. Overall impact and significance (contributions 3.2. Evaluacidn del impacto global y alcance (contribuciones y S 42-44
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Capitulo 1. Introduccion y objetivos

1.1 Introduccion y contexto

Desde los inicios de la interaccidn humano-maquina, la representacion y captura de
imagenes y videos han sido pilares fundamentales en el desarrollo tecnoldgico. La
fascinacion por este mundo ha impulsado a muchas personas, incluyéndome a mi, a
explorar constantemente nuevas herramientas y utilidades que mejoren y faciliten
nuestras vidas cotidianas. La evolucion de la tecnologia de imégenes ha sido crucial en
numerosos campos, desde la medicina hasta la seguridad y el entretenimiento.

En este contexto, surgié la idea de desarrollar una herramienta que abordara la necesidad
tanto de empresas como de usuarios individuales de mejorar la calidad de sus imagenes
de manera eficiente y efectiva. Esta idea se fundamento en la observacién de un vacio en
el mercado y en la creencia en el potencial de una solucion basada en aprendizaje
profundo.

Identifiqué la necesidad de garantizar que todas las imagenes, independientemente de su
origen, tuvieran una calidad minima adecuada para su procesamiento, especialmente en
el contexto de grandes volumenes de iméagenes. Esta necesidad se tradujo en la
concepcion de una herramienta que pudiera procesar imagenes de manera automatizada,
mejorando su calidad y optimizando su utilidad para diversos propdsitos.

Con este objetivo en mente, disefié una serie de casos de uso que abarcaban diversas
problematicas comunes en el procesamiento de imagenes, como mala iluminacion,
desenfoque, iméagenes borrosas y deformaciones por lentes. También consideré la
necesidad de reemplazar cielos inconsistentes en fotos de edificios por cielos mas
uniformes y despejados, lo cual podria ser Gtil tanto para empresas inmobiliarias como
para usuarios individuales que deseen mejorar sus fotos de manera rapida y sencilla.

Con esta informacion, tuve la libertad de investigar y probar diferentes modelos de
aprendizaje profundo, asi como de crear una herramienta facil de usar para aplicar estos
modelos. El aprendizaje profundo permite que modelos computacionales compuestos de
maultiples capas de procesamiento aprendan de representaciones de datos con maltiples
niveles de abstraccion. Estos métodos han mejorado drasticamente el estado del arte en
el reconocimiento del habla, el reconocimiento visual de objetos, la deteccion de objetos
y muchos otros &mbitos.

El aprendizaje profundo descubre estructuras complejas en grandes conjuntos de datos
utilizando el algoritmo de backpropagation para indicar como una maquina debe cambiar
sus parametros internos que se utilizan en el analisis de datos que se utilizan para calcular
la representacion en cada capa a partir de la representacién en la capa anterior [1].

Estoy convencido de que esta herramienta tiene el potencial de ser una solucién integral
y valiosa para mejorar la calidad de las iméagenes, tanto para empresas como para usuarios
individuales.
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1.2 Objetivos

El objetivo principal es crear una herramienta facil e intuitiva para la empresa, en la que
en unos pocos clics puedan ser procesados grandes volumenes de imagen. Para llegar a
este punto estableceremos otros objetivos previos para que el producto final cumpla con
el requisito mencionado anteriormente.

e Encontrar los modelos State-of-the-art para las diferentes tareas

Estos modelos SOTA (State-of-the-art) son los mejores modelos que puedes usar en un
tarea en especifico, esto lo pueden conseguir basdndose en la precision, velocidad de
inferencia y otras métricas relevantes [2]. Es por eso que debemos realizar una
investigacion exhaustiva probando y valorando los mejores modelos para cada una de las
diferentes tareas de mejora de imagen.

e Optimizar los modelos y homogeneizarlos

Esta tarea, es la continuacion de la anterior, ya que una vez elegidos habra que tener en
cuenta que como vamos a tener una plataforma multimodal lo importante sera tener los
mejores modelos pero que siempre se puedan adaptar a los requerimientos de CPU y GPU
de los que dispondremos y puedan trabajar en un entorno donde el flujo de la imagen sea
admitido por cada uno de ellos.

e Tiempo de inferencia y compatibilidad

Al tratarse de una plataforma con fines de productividad es muy importante que tenga un
tiempo de inferencia que sea notablemente mayor al que tendrian si esta tarea se realizara
manualmente. Ademas de ser compatible con los diferentes tipos de imagen con las que
trabaja la empresa.

e Estructura de proyecto y flujo de trabajo

Este es uno de los mayores retos, que consistird en concentrar todos estos modelos en una
estructura de proyecto clara y comprensible, todo esto tratando de llevar un control del
trabajo con herramienta de control de versiones.

e Interfaz y usabilidad

Brindar al usuario una experiencia facil y agradable, que no tenga mucho ruido visual y
que cumpla su tarea, en este apartado ademas se introducira una alternativa mas
experimental en la que el usuario podra mejorar las imagenes mediante un chatbot que
gracias a un Large Language Model sera capaz de seleccionar los modelos adecuados.

e Innovacion y nuevas tecnologias

Conseguir usar las tecnologias mas vanguardistas de cara a brindar el mejor resultado a
la empresa. Esto es debido a la exponencial evolucion del mundo de la Inteligencia
Artificial y la aparicion de infinitas opciones, en las que el reto sera ponerlas en armonia.
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Capitulo 2. Metodologia

El presente proyecto se desarrolla con el objetivo de mejorar grandes volimenes de
imagenes utilizando modelos de deep learning. A continuacion, se detalla la metodologia
que se seguird para llevar a cabo este proyecto, desde la seleccién de modelos hasta la
implementacién final de una interfaz de usuario eficiente y amigable.

2.1 Lenguaje de programacion

El proyecto se desarrollara utilizando Python, debido a que es ampliamente reconocido
como el mejor lenguaje de programacién para deep learning. En este caso trabajaremos
en el marco de PyTorch.

Python se integra facilmente con otros lenguajes y herramientas, permitiendo una
flexibilidad esencial para la investigacion y el desarrollo. Su sintaxis simple y legible no
solo acelera el proceso de desarrollo, sino que también facilita la colaboracion entre
miembros del equipo, reduciendo la posibilidad de errores y mejorando la mantenibilidad
del codigo.

2.2 ldentificacion y Seleccion de Modelos

2.2.1 ldentificacion de modelos

El primer paso en el proceso seré identificar y seleccionar los modelos de deep learning
adecuados para las siguientes tareas especificas:

Ajustar balance de blancos

Eliminar ruido

Corregir desenfoque

Corregir distorsion de lente (ojo de pez)
Reemplazar cielo de imé&genes

Corregir baja exposicién

2.2.2 Proceso de seleccion de modelos

Para ello, realizaremos una revisién exhaustiva de la literatura y nos basaremos en
benchmarks disponibles en la plataforma Papers with Code para identificar los modelos
state-of-the-art (SOTA) para cada una de estas tareas. Analizaremos articulos
académicos, repositorios de cddigo abierto, documentacion oficial y los benchmarks
proporcionados por Papers with Code, que nos permitiran comparar el rendimiento de
diferentes modelos de manera objetiva.

Una vez identificados los modelos potenciales, procederemos a descargarlos desde
repositorios de GitHub. Aunque muchas de estas implementaciones ofrecen demos online
en plataformas como Hugging Face, nos centraremos en descargar y probar los modelos
en nuestro entorno local. Esto es crucial, ya que necesitamos que los modelos funcionen
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eficientemente en nuestra maquina para asegurar su viabilidad y optimizacion en el
contexto especifico del proyecto.

Evaluaremos el rendimiento de los modelos descargados en un entorno local,
considerando la capacidad de ejecucion en el hardware disponible, el tiempo de
procesamiento y la precision de los resultados. Implementaremos un enfoque iterativo de
prueba y error para ajustar y optimizar los modelos seleccionados, realizando pruebas con
conjuntos de datos especificos para cada tarea y evaluando métricas como la precision, la
velocidad de procesamiento y la robustez ante diferentes tipos de imagenes.

2.3 Gestion de proyecto y control de versiones

La gestion de este proyecto se llevara a cabo con Git y GitHub, asegurando un desarrollo
organizado y colaborativo. Git ofrece ventajas significativas para la gestion de versiones
y el trabajo en equipo. Permite el desarrollo paralelo mediante la creacion de ramas
separadas para cada nueva caracteristica o correccion, lo cual facilita a los desarrolladores
trabajar simultdneamente sin interferir con el cddigo principal. Este enfoque ayuda a
mantener un flujo de trabajo ordenado y permite la integracion continua de nuevas
funcionalidades que se han ido integrando en un repositorio [3].

Para asegurar la calidad y estabilidad del cédigo, seguiremos practicas estrictas en el
manejo de ramas y fusiones. Tanto la rama “main” como la rama “dev” permaneceran
protegidas de fusiones directas y sera requerido un pull request previo, como se puede ver
en la Figura 2.1. La rama ”main” no se utilizara directamente hasta que las caracteristicas
estén completamente desarrolladas y probadas en la rama “dev”. Todo desarrollo nuevo
se llevard a cabo en ramas separadas creadas desde “dev”, utilizando nombres
descriptivos que indiquen claramente el propdsito de la rama, como por ejemplo
“feature/nombre-de-la-caracteristica” [4].

Branch protection rules Add rule
main Currently applies to 1 branch = Edit | Delete
dev Currently applies to 1 branch = Edit | Delete

Protect matching branches

Require a pull request before merging
When enabled, all commits must be made to a non-protected branch and submitted via a pull request before they can be merged into

a branch that matches this rule.

[J Require approvals
When enabled, pull requests targeting a matching branch require a number of approvals and no changes requested before they
can be merged.

) Dismiss stale pull request approvals when new commits are pushed
New reviewable commits pushed to a matching branch will dismiss pull request review approvals.

Require review from Code Owners
Require an approved review in pull requests including files with a designated code owner.

Figura 2.1. Configuracion de la proteccién de las ramas main y dev
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Figura 2.2. Timeline de commits y branches en GitHub

Cada cambio en el codigo se registrard con un historial detallado gracias a los commits
de Git como se muestra en la Figura 2.3, lo que facilita el seguimiento de modificaciones
y la reversién a versiones anteriores si es necesario. Ademas, se utilizaran pull requests
para integrar cambios en “dev” y “main”, asegurando revision y pruebas automaticas
antes de la fusion, como se puede ver en la Figura 2.4. Esto no solo mejora la calidad del
codigo, sino que también proporciona transparencia en el proceso de desarrollo.

s to a common folder and UPDATE README.md

.TOR README.md and s

lean code, docstring and typing

ure and ADD

FEAT handle re uda out of mem

Figura 2.3. Historial de commits

REFACTOR clean code #10

]

EFIEI'IIjEI'IE‘!p‘ manager

Edit || <>Code ~

Add maora commits b thz gleanted
i f
° Approval not required
This pull request may be merged without approvals. Leam mare 2bout pull request reviews

i@ Continuous integration has not been set up
GitHub Actions and several other apps can be used to auto

matically catch bugs and enforce stye.

° This branch has no conflicts with the base branch
\ierging can b I

2 performed automatically.

Merge pull request - [RCHESEERS

Figura 2.4. Pull Request previo a la fusion de ramas
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El repositorio incluird un README.md [5] detallado que proporcionara una guia clara
sobre la estructura del proyecto, como configurarlo y ejecutarlo, se puede ver en la Figura
2.5, asi como cualquier otra informacion relevante para colaboradores y usuarios. Este
documento serd una herramienta crucial para facilitar la adopcion y comprension del
proyecto para cualquier persona que esté interesado en él.

Creacion de Entorno Conda

Crea un nuevo entorno de Conda para gestionar las dependencias del proyecto:

conda create --name ImageEnhancementTFG python=3.18 [_‘D
conda activate ImageEnhancementTFG

Instalacion de Poetry y Librerias

Usaremos Poetry como gestor de dependencias:

pip install poetry l'_‘.:'
poetry install

Configuracién Adicional

Algunas configuraciones adicionales son necesarias para ciertos modelos. Navega al directorio denoise_deblur y ejecuta el siguiente comando:

cd imageenhancementtfg/models/dencise_deblur L;'

python setup.py develop --no_cuda_ext
Figura 2.5. Explicacion de instalacion y ejecucion en el repositorio de Git

En resumen, la combinacién de Git y GitHub nos permitird gestionar eficazmente el
desarrollo del proyecto, mantener un cddigo limpio y estable, y fomentar una
colaboracion fluida entre los miembros del equipo.

2.4 Estructura del proyecto

El proyecto se estructurara de manera modular utilizando PyCharm como entorno de
desarrollo integrado (IDE). PyCharm ofrece potentes caracteristicas de depuracion,
gestion de proyectos y soporte para Python, lo que facilita el desarrollo y la organizacion
del codigo.

La estructura del proyecto sera la siguiente:

e imageenhancementtfq:

o data: Esta carpeta contendra archivos de configuraciones con datos
sensibles como keys, los cuales no seran publicados en el repositorio
remoto, ademas de archivos de configuracion necesarios para el
despliegue del programa.

o models: Dentro de esta carpeta, se crearan subcarpetas para cada modelo
de deep learning utilizado en el proyecto. Cada subcarpeta contendra los
scripts y archivos necesarios para el modelo especifico.

o src: Aqui se ubicara el objeto manejador de modelos, asi como funciones
auxiliares y otros scripts necesarios para la implementacion vy
manipulacion de los modelos.
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o gui.py: Se trata del archivo que ejecutard la interfaz de usuario
desarrollada con Gradio.

e LICENSE: Archivo de licencia del proyecto

e poetry.lock: Archivo de bloqueo de dependencias gestionado por Poetry.

e Pyproject.toml: Archivo de configuracion del proyecto gestionado por
Poetry.

e README.md: Archivo de documentacién que proporciona una vision general del
proyecto.

Esta estructura modular permitira una gestion clara y eficiente del proyecto, facilitando
la colaboracion entre los miembros del equipo y asegurando una facil mantenibilidad y
escalabilidad del cddigo.

2.5 Implementacion de modelos y optimizacion

Cada modelo de deep learning se encapsulara en una clase de Python, permitiendo una
gestion clara y modular de los modelos. Utilizaremos la programacion orientada a
objetos (OOP) para encapsular la I6gica de cada modelo dentro de clases especificas.
Esto permitird una implementacion mas organizada y reutilizable, facilitando la
integracion y el mantenimiento de los modelos.

Se modificaran las funciones de los modelos para mejorar su rendimiento y eficiencia.
Eliminaremos las funciones innecesarias para simplificar el cddigo y reducir la
complejidad. Implementaremos técnicas de optimizacion de hiperpardmetros y ajustes
finos para maximizar la precision y eficiencia de los modelos. En algunos casos, se
reentrenaran los modelos para ajustarlos mas a los parametros especificos del proyecto,
utilizando conjuntos de datos personalizados y técnicas avanzadas de entrenamiento.

Para el reentrenamiento de modelos, utilizaremos Jupyter Notebooks, una herramienta
interactiva que facilita el desarrollo y la experimentacién con modelos de deep learning.
Ademas, utilizaremos la plataforma Weights & Biases para monitorizar el proceso de
entrenamiento, realizar un seguimiento de los experimentos y evaluar el rendimiento de
los modelos ajustados. Weights & Biases proporcionara visualizaciones detalladas y
métricas clave que nos ayudaran a tomar decisiones informadas durante el proceso de
optimizacion.

2.6 Interfaz de usuario

Se desarrollard una interfaz de usuario utilizando Gradio, una herramienta ideal que
ofrece una integracion sencilla y directa con modelos de aprendizaje profundo,
permitiendo la creacion de interfaces interactivas que facilitan la experimentacion vy el
despliegue de estos modelos. Sus caracteristicas destacadas incluyen la facilidad para
cargar y probar modelos, la capacidad de generar interfaces visuales atractivas y la
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flexibilidad para manejar diferentes tipos de entradas y salidas. La interfaz tendrd dos
secciones principales.

Una seccion serd la que denominemos “Manual”, los usuarios podran seleccionar los
modelos que desean utilizar para mejorar las imégenes. Proporcionaremos una interfaz
intuitiva y directa, donde los usuarios podran cargar sus imagenes y seleccionar las
mejoras especificas que desean aplicar. Esta pestafia permitira un control manual y
detallado sobre el proceso de mejora de imagenes.

La segunda seccion y mas innovadora que denominaremos “ChatBot”, en esta seccion,
implementaremos un chatbot utilizando un modelo de lenguaje grande (LLM). Este
chatbot utilizara técnicas de prompting y function calling para determinar
automaticamente qué modelo se necesita en cada caso. Los usuarios podrén interactuar
con el chatbot, describir las mejoras que desean, y el chatbot seleccionara y aplicara
automaticamente los modelos adecuados, mejorando asi la experiencia del usuario y
facilitando la automatizacion del proceso.
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Capitulo 3. Seleccidn de tecnologias

En este capitulo, se detallaran las tecnologias seleccionadas para el desarrollo del
proyecto, explicando sus funciones y la razon de su eleccion en el contexto especifico del
proyecto.

3.1 Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel conocido por su simplicidad y
legibilidad. Es ampliamente utilizado en el desarrollo de aplicaciones de machine
learning y deep learning debido a su vasta coleccién de bibliotecas y frameworks
especializados, como TensorFlow, Keras y PyTorch.

Python se utilizard como el lenguaje principal para desarrollar todo el proyecto, desde la
implementaciéon de los modelos de deep learning hasta la creacion de la interfaz de
usuario y la gestion de datos. Su compatibilidad con multiples bibliotecas y herramientas
hace que sea ideal para integrar todas las funcionalidades necesarias de manera eficiente.

3.2 PyCharm

PyCharm es un entorno de desarrollo integrado (IDE) especifico para Python, que ofrece
caracteristicas avanzadas como autocompletado de c6digo, depuracion y integracion con
sistemas de control de versiones.

PyCharm sera utilizado para desarrollar y organizar el codigo del proyecto, ademas de
para su ejecucion. Sus funcionalidades avanzadas facilitaran la integracion con el control
de versiones Git, el manejo de librerias y la reparacion de bugs.

3.3 Gity GitHub

Git es un sistema de control de versiones distribuido que permite rastrear cambios en el
codigo y colaborar de manera eficiente, mientras que GitHub es una plataforma en linea
que aloja repositorios Git y facilita la gestion de proyectos.

En nuestro proyecto, lo usaremos para gestionar el control de versiones, permitiendo un
seguimiento detallado de los cambios y un manejo eficiente de ramas. Esto facilita el
desarrollo ordenado, permite trabajar en nuevas funcionalidades sin afectar la rama
principal y mantiene un historial claro de modificaciones, optimizando el flujo de trabajo
individual.

3.4 Poetry

Poetry es una herramienta de gestion de dependencias y empaquetado para proyectos de
Python, que simplifica la instalacion y actualizacion de librerias, y asegura la consistencia
del entorno de desarrollo.

En nuestro proyecto, utilizamos Poetry para gestionar las dependencias, asegurando que
todas las librerias necesarias estén correctamente instaladas y actualizadas. Esto facilita
la configuracion del entorno de desarrollo y asegura la reproducibilidad del proyecto.
Ademas, Poetry simplifica la instalacion del proyecto para cualquier usuario que quiera
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probarlo, garantizando que todas las dependencias se manejen de manera coherente y
eficiente.

3.5 Jupyter Notebooks

Jupyter Notebooks es una aplicacion web que permite crear y compartir documentos que
contienen codigo en vivo, ecuaciones, visualizaciones y texto explicativo.

Jupyter Notebooks se utilizara para la experimentacion y el desarrollo de prototipos de
modelos de deep learning. Su capacidad para combinar codigo, visualizacion y
documentacién en un solo documento serd invaluable para el andlisis exploratorio de
datos y el ajuste de modelos.

3.6 PyTorch

PyTorch es una biblioteca de machine learning de cddigo abierto basada en la biblioteca
Torch, que se utiliza principalmente para aplicaciones de deep learning. Permite cargar
datasets, generar nuevos, aplicar transformaciones, reentrenar modelos etc.

PyTorch se utilizard para implementar y entrenar los modelos de deep learning necesarios
para mejorar la calidad de las imagenes. Su flexibilidad y facilidad de uso lo hacen ideal
para el desarrollo rapido y eficiente de modelos complejos.

3.7 CUDA

CUDA es una plataforma de computacién paralela y un modelo de programacion
desarrollado por NVIDIA que permite utilizar la potencia de las GPUs para acelerar
aplicaciones de computo intensivo, como el aprendizaje profundo.

En nuestro proyecto, utilizamos CUDA tanto para el entrenamiento de uno de nuestros
modelos como para su ejecucion y la de otros modelos. Esto permite aprovechar la
aceleracion por hardware de las GPUs, mejorando significativamente el rendimiento y
reduciendo el tiempo de procesamiento. La integracion de CUDA es esencial para
manejar grandes volimenes de datos y ejecutar modelos complejos de manera eficiente.

3.8 JSON

JSON (JavaScript Object Notation) es un formato de texto ligero para el intercambio de
datos, facil de leer y escribir tanto para humanos como para magquinas.

JSON se utilizara para almacenar datos y prompts, facilitando el intercambio de
informacion entre diferentes componentes del proyecto. Su formato simple y estructurado
sera Util para manejar configuraciones, resultados y pardmetros de los modelos.

3.9 API Calling

Las llamadas a API permiten la comunicacion entre diferentes aplicaciones, facilitando
el acceso y la integracion de servicios externos.

Se utilizaran APIs como GooglelmageSearch para descargar fondos de imagen y aplicar
al cielo, y LlamaAPI para llamar a modelos de LLM. Estas integraciones permitiran
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enriquecer las funcionalidades del proyecto, ofreciendo soluciones avanzadas vy
personalizadas para la mejora de imégenes.

3.10 Gradio

Gradio es una herramienta que permite crear interfaces de usuario interactivas para
cualquier modelo de machine learning, facilitando su despliegue y prueba.

Gradio se utilizara para desarrollar la interfaz de usuario del proyecto. Esta herramienta
permitira a los usuarios interactuar facilmente con los modelos de deep learning, tanto en
con la herramienta manual como con el chatbot con LLM.

3.11 Weight & Bias

Weight & Bias es una plataforma para la gestion de experimentos de machine learning
que permite realizar un seguimiento del rendimiento de los modelos, comparar resultados
y colaborar en proyectos.

Weight & Bias se utilizara para monitorear y registrar los experimentos de entrenamiento
de los modelos, facilitando el seguimiento del rendimiento y el ajuste de hiperparametros
y por tanto eleccién del modelo final

11
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Capitulo 4. Desarrollo de la plataforma

El desarrollo de la plataforma se dividira en cinco fases principales:
4.1 Fase 1: Seleccion e implantacion de modelos

4.1.1 Selecciéon de modelos

En la primera fase del desarrollo de nuestra plataforma multimodal, nos centramos en la
seleccion e implantacion de modelos de deep learning adecuados para mejorar la calidad
de imégenes en los siguientes aspectos; eliminacion de ruido, corregir desenfoque,
reemplazar el cielo, ajustar el balance de blancos y corrigiendo imagenes con baja
exposicion. Para ello, realizamos una exhaustiva investigacion en el estado del arte de
diferentes benchmarks, evaluando mdaltiples modelos hasta identificar los que
presentaban el mejor rendimiento y precision para nuestras necesidades. Todos los
modelos seleccionados debian ser compatibles con PyTorch, garantizando asi una
integracion fluida con el resto de nuestra plataforma.

Una vez identificados los modelos, pasamos a una fase intensiva de testeo en entornos de
notebooks. Este paso fue crucial para asegurarnos de que cada modelo funcionaba
correctamente en escenarios practicos y que cumplia con los requisitos de rendimiento
esperados. Durante esta etapa, realizamos pruebas con diversos conjuntos de datos y
ajustamos parametros para optimizar el comportamiento de los modelos. Este proceso nos
permitio depurar posibles errores y verificar la robustez de cada modelo antes de su
implementacién definitiva en la plataforma. Los modelos seleccionados son los
siguientes:

e NAFNET: eliminacion de ruido y correccion de desenfoque.
Se trata de la implementacion oficial del paper Simple Baselines for Image
Restoration (ECCV2022) [6] [7]. Se caracteriza por su arquitectura innovadora
que prescinde de funciones de activacion no lineales, como ReLU o tanh, que son
componentes comunes en las redes neuronales convolucionales (CNN)
tradicionales. A diferencia de las CNN convencionales, NAFNet implementa
activaciones lineales y moddulos de atencion para procesar informacion. Esta
arquitectura Unica le permite lograr un rendimiento superior en diversas tareas de
restauracion de imagenes.
La creacion de su arquitectura se baso en tres fases:
1. Base robusta: arquitectura en forma de U con conexiones a salto para
reducir la complejidad.
2. Optimizacién: normalizacion por capas, activacion GELU y atencion por
canal para mejorar el rendimiento.
3. Simplificacién: eliminacion de activaciones no lineales con SimpleGate y
atencion por canal simplificada.

Todo esto derivo en un resultado innovador que, sin activaciones no lineales,
iguala o supera el rendimiento de métodos SOTA en restauracion de imégenes.

12
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Demostrando que la simplicidad y la eliminacion de activaciones no lineales
pueden ser beneficiosas para este tipo de redes. Esta evolucion de una estructura
de red U con conexiones residuales a una red robusta sin activaciones no lineales
se puede observar en la siguiente Figura 4.1 [6]:

I I —

LayerNorm LayerNorm

| |

1x1, conv 1x1, conv 1x1, conv

3x3, deonv 3x3, deonv 3x3, deonv
Y | A 4 |
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Block Block(ours) Block(ours)

Y

Figura 4.1. Evolucion de la arquitectura de NAFNet. Fuente: [6]

La implementacion de esta red neuronal en mi plataforma se resume a utilizar las
tareas de eliminacion de ruido y correccién del desenfoque, la estructura en su
correspondiente carpeta se refleja en la Figura 4.8.

e LLFlow: Corregir baja exposicion.

Se trata de la correccion de imagenes con baja exposicion normalizando el flujo
[8] [9]. Este método ofrece un enfoque novedoso que utiliza un modelo de flujo
normalizador. Este modelo aprende la distribucion compleja de las imagenes con
luz natural y utiliza ese conocimiento para crear versiones mejoradas de las
imagenes con poca luz que sean mas realistas y visualmente atractivas.

Su arquitectura se divide en dos partes:

1. Codificador condicional: generar mapas de color invariantes de la
iluminacién, robustos y de alta calidad, las imagenes de entrada se
procesan primero para extraer caracteristicas Utiles y las caracteristicas
extraidas se concatenan como parte de la entrada del codificador
construido por Residual-in-Residual Dense Blocks (RRDB).

2. Red invertible: aprende una distribucion de imagenes normalmente
expuestas condicionada a una de baja iluminacién, ademas pretende
aprender una relacion de uno a muchos, ya que la iluminacion puede ser
diversa para un mismo escenario.

13
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Figura 4.2. Arquitectura de LLFlow. Fuente: [8]

La implementacion de esta red neuronal en mi plataforma y la estructura en su
correspondiente carpeta se refleja en la Figura 4.8.

e Deep White Balance Editing:

Se trata de la implementacion oficial del paper Deep White-Balance Editing [10]
[11]. Este modelo utiliza una red neuronal profunda para aprender a ajustar los
tonos de color de una imagen de manera que se vean mas naturales y realistas. Lo
hace destacar entre otros modelos de correccion de color es su capacidad para
generar multiples opciones de balance de blancos para una misma imagen,
mientras que otros modelos suelen ofrecer una Unica solucién de correccion.

Esto lo consigue gracias a su arquitectura de red invertible, el modelo puede
explorar diferentes combinaciones de colores y tonos, aprendiendo a mapear una
imagen con bajo balance de blancos a multiples imagenes con diferentes balances
de blancos, todas ellas plausibles y visualmente atractivas.

Su arquitectura se divide en dos partes:

1. Codificador: analiza la imagen y extrae sus caracteristicas mas
importantes, como los colores, texturas y condiciones de iluminacion,
convirtiéndola en un codigo numérico comprensible para la maquina. Este
cddigo actla como una especie de resumen de la imagen original.

2. Multiples decodificadores: EI modelo emplea una arquitectura U-Net con
multiples decodificadores para generar diversas opciones de balance de
blancos. Cada decodificador es esencialmente una red neuronal que
reconstruye una imagen completa a partir del cédigo generado por el
codificador. Utilizando diferentes pardmetros y estructuras en cada
decodificador, el modelo puede producir multiples resultados, ofreciendo
una variedad de opciones de balance de blancos para una misma imagen.

14
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Figura 4.3. Arquitectura del modelo con AWB. Fuente: [10]

En nuestra casuistica nos limitaremos a usar la red AWB (Automatic White
Balance), visible en la Figura 4.3., la estructura en su correspondiente carpeta se
refleja en la Figura 4.8.

e SkyAR:

Se trata de la implementacion oficial del paper Castle in the Sky: Dynamic Sky
Replacement and Harmonization in Videos [12] [13].Este modelo de aprendizaje
profundo esta disefiado para realizar un reemplazo dindmico de cielo en videos,
integrando el nuevo cielo de forma natural y coherente con el resto de la escena.
A diferencia de técnicas tradicionales, este método permite realizar cambios de
cielo de manera mas realista y flexible, adaptandose a las variaciones de
iluminacién y contenido de los videos.

Lo que hace destacar a este modelo es su capacidad para armonizar el nuevo cielo
con la escena existente. Esto significa que no solo se reemplaza el cielo, sino que
se ajustan los colores, la iluminacion y las sombras para que el cielo integrado
parezca parte de la escena original. Esto se logra gracias a una arquitectura de red
neuronal disefiada especificamente para este tipo de tarea, que permite aprender
las relaciones complejas entre los diferentes elementos de una imagen.

El sistema propuesto consta de tres médulos principales:

1. Red de segmentacion de cielo: identifica y separa el cielo del resto de la
imagen, generando una mascara suave que define la region del cielo.

2. Estimador del movimiento: calcula el movimiento del cielo en el video,
asumiendo un movimiento afin para los objetos celestes.

3. Mddulo de integracion del cielo: combina el cielo deseado con la imagen
original utilizando la mascara generada y los parametros de movimiento.
Ademaés, ajusta la iluminacion y color del cielo integrado para lograr un
resultado mas realista.
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Figura 4.4. Arquitectura de SkyAR. Fuente: [12]

La implementacion de esta red neuronal en mi plataforma es muy peculiar ya que
pese a estar el modelo pensado para videos, realmente estos videos se dividen en
frames y este preciso método es el que hemos extraido para implementar en
nuestra plataforma, la estructura en su correspondiente carpeta se refleja en la
Figura 4.8.

4.1.2 Implementacion de los modelos

Para asegurar que la integracién y el mantenimiento de los modelos sean lo mas eficientes
y escalables posible, hemos puesto un énfasis especial en la estructura del codigo.
Desarrollamos una clase abstracta Ilamada Model, que se muestra en la Figura 4.5, que
establece una estructura comun y modulable para todos los modelos de deep learning que
se integren en la plataforma. Esta clase define métodos esenciales que deben ser
implementados por todas las subclases, garantizando una coherencia en la carga y
procesamiento de imagenes. Adicionalmente, realizamos una simplificacion intensiva del
codigo fuente, adaptando funciones especificamente para nuestros inputs y outputs,
eliminando codigo innecesario e incluso actualizando y aplicando principios de clean
code. Esta estructura modular no solo facilita la integracion de nuevos modelos en el
futuro, sino que también simplifica el proceso de mantenimiento y actualizacién de los
modelos existentes.
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Figura 4.5. Clase abstracta Model

Para ilustrar como se implementa un modelo especifico siguiendo nuestra estructura
modular, en la Figura 4.6, se muestra la subclase WhiteBalance, que hereda de Model y
se encarga de mejorar el balance de blancos en las iméagenes. Como se puede observar se
implementa un método load_model en la que sera obligatoria cargar la red neuronal en la
variable self.model de la subclase. El otro método obligatorio de implementar se trata de
_process_image_impl el cual sera obligatorio que reciba una imagen en formato
np.ndarray y devuelva la imagen mejorada en el mismo formato. Dentro de cada uno de
estos métodos de cada subclase se ha implementado la l6gica especifica de cada modelo,
conservando Unicamente las funcionalidades necesarias para nuestra casuistica y
necesidades.

Figura 4.6. Implementacion de la clase abstracta Model en WhiteBalance

17
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La implementacion del modelo de reemplazo de cielo, representado por la clase
SkyReplace, ofrece una solucion avanzada y flexible para modificar cielos en imégenes.

Una de las diferencias mas notables en esta implementacion es que la funcién
_process_image_impl infringe ligeramente los pardmetros de entrada establecidos en la
clase base. A diferencia de otros modelos que procesan solo una imagen de entrada,
SkyReplace requiere dos imagenes: la imagen principal que se va a procesar y una imagen
de fondo que reemplazara al cielo. Esta modificacion es esencial, ya que el modelo
necesita la imagen de fondo para realizar un reemplazo convincente del cielo en la imagen
original.

Ademaés, el modelo SkyAR estaba originalmente disefiado para trabajar con secuencias
de video, aplicando el reemplazo de cielo cuadro por cuadro. En lugar de utilizarlo
directamente para videos, se adapté su funcion de procesamiento para que pudiera
aplicarse a iméagenes fijas. Esto se logro al reutilizar la funcion synthesize que sintetizaba
el reemplazo de cielo frame a frame, pero aplicandola a imagenes individuales en lugar
de secuencias. Esta adaptacion permite que el modelo funcione eficazmente en contextos
de fotografia, manteniendo la precision y el realismo en el reemplazo del cielo.

El flujo de trabajo de este modelo comienza estableciendo el tamafio de salida en funcion
de las dimensiones de la imagen de entrada, para luego realizar una serie de
transformaciones y ajustes a la imagen a través de la red generativa (net G).
Posteriormente, se emplea un refinamiento de la méscara de cielo y un blending final para
integrar de manera suave el nuevo cielo con la imagen original.

Figura 4.7. Implementacion de la clase abstracta Model y adaptacion a SkyReplace

Finalmente, la estructura del proyecto con los modelos implementados se refleja en la
Figura 4.8.
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Figura 4.8. Estructura por carpetas del proyecto

4.2 Fase 2: Implementacion de LLM

En el &mbito de la inteligencia artificial, los Modelos de Lenguaje Generativo (GenAl) y
los Large Language Models (LLM) han revolucionado la interaccion entre humanos y
computadoras, permitiendo aplicaciones avanzadas en el procesamiento del lenguaje
natural (NLP). Este proyecto se centra en el uso innovador de dos modelos especificos,
mixtral-8x22b-instruct y llama3-8b, para crear un chatbot capaz de mejorar imagenes
segun las instrucciones del usuario. La solucion destaca por su enfoque creativo, donde
el LLM no realiza directamente las mejoras de las imégenes, sino que orquesta la
secuencia de tareas a realizar.

Los Modelos de Lenguaje Generativo (GenAl) son una subcategoria de la inteligencia
artificial disefiados para generar contenido, ya sea texto, imagenes, musica u otros tipos
de datos, a partir de datos de entrada. Estos modelos aprenden patrones a partir de grandes
volimenes de datos y son capaces de generar respuestas coherentes y contextualmente
relevantes.

Los Large Language Models (LLM) son una clase especifica de modelos de lenguaje
generativo que se caracterizan por tener un gran numero de parametros. Estos modelos,
como ChatGPT, Gemini, Mistral o LLaMA, en la Figura 4.9, son entrenados en vastas
cantidades de texto para aprender las complejidades del lenguaje humano. Los LLM
pueden realizar una amplia gama de tareas, desde traduccidn y resumen hasta generacion
de texto creativo y respuesta a preguntas e imagenes. La competitividad y la mejora de
estos modelos ha sido exponencial en los Gltimos meses brindando tanto a empresas como
a particulares la posibilidad de mejorar en diversas tareas que anteriormente necesitaban
un tiempo mucho mayor.

LLaMA Mistral ChatGPT Gemini

00 Meta 1":' G ‘%rﬁini

Figura 4.9. Principales modelos LLM

421 Usode Llama API

La innovacion principal radica en como el chatbot interpreta y responde a las entradas del
usuario, diferenciandose segun si el usuario proporciona solo una imagen, imagen y texto,
0 solo texto. Para esto usamos la libreria de Python, Llama API, esto nos permitira la
interaccion con modelos de lenguaje avanzados, facilitando la generacion de respuestas
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y la ejecucidon de tareas especificas basadas en los inputs del usuario. Soporta la
interaccion con una variedad de modelos de lenguaje, incluyendo mixtral-8x22b-instruct
y llama3-8b, lo que permite aprovechar las capacidades avanzadas de estos modelos para
diferentes tareas.

Una de las ventajas mas significativas de esta solucion creativa es la optimizacion de
recursos. Los modelos multimodales de mejora de imagenes basados en LLM son
costosos y requieren una gran cantidad de recursos computacionales para operar. En
contraste, este enfoque analiza solo el texto, que es mucho més barato y rapido de
procesar. Una vez que las tareas especificas se han identificado mediante la extraccion de
informacion del texto, las iméagenes se mejoran utilizando redes neuronales especializadas
implementadas localmente.

4.2.2 Function calling

El Function Calling es una caracteristica innovadora introducida en los modelos de
lenguaje recientes, como los de OpenAl, y en este caso la he aplicado con la libreria de
LlamaAPI. Su principal funcion es transformar la salida no estructurada de los modelos
de lenguaje en datos estructurados, lo que permite un mayor control del output. Al invocar
funciones, los modelos pueden devolver datos en formato JSON en lugar de texto natural,
facilitando su uso en diversas aplicaciones, como en nuestra plataforma.

En el contexto del chatbot, el Function Calling desempefia un papel crucial. Aqui se
utiliza para analizar el texto enviado por el usuario y extraer las tareas necesarias para
mejorar una imagen, basandose en opciones predefinidas. Esta caracteristica es
especialmente importante ya que necesitamos una lista de strings validos para poder
Ilamar correctamente a los modelos de correccion de imagenes, en caso de no aplicar esta
funcionalidad seria imposible integrar una LLM en una plataforma de estas
caracteristicas.

4.2.3 Clase Llama

La clase Llama es una implementacion para interactuar con la API de Llama y generar
respuestas basadas en entradas de texto e imagen. Esta clase es esencial para manejar
diversas combinaciones de entradas y producir respuestas adecuadas mediante el uso de
diferentes prompts.

La funcidn principal es generate, en la Figura 4.10, encargada de generar una respuesta
basada en el mensaje y la imagen proporcionados. Dependiendo de la combinacion de
entrada (solo texto, solo imagen, texto e imagen), se llama a diferentes métodos internos.

20



ST _ TELECOM ESCUELA
LA~ EONLIIVT'E'ES[\SITQI TECNICA VLC SUPERIOR
| NICZ DE INGENIERIA DE,

DE VALENCIA TELECOMUNICACION

def generate( , message: Optionall 1, image: Optionall

if image and me

.handl

image and me

.handl
e and not me

logging.info(

.handle_image_only()

Figura 4.10. Funcidn principal en la generacion de respuestas con Llama

e Solo texto

Para manejar la entrada cuando solo se proporciona texto se llama a la funcién
handle_text. Utiliza el prompt plain_text para generar una respuesta adecuada, con
este prompt lo que conseguiremos es que la LLM conteste a la pregunta o texto
del usuario, pero siempre recordando que para lo que de verdad existe este chatbot
es para mejorar imagenes. Para ello se especifica en la clave system ademas de
brindarle un ejemplo de lo que seria una respuesta correcta.

e Soloimagen

Para manejar la entrada cuando solo se proporciona una imagen. Utiliza el prompt
only_picture para generar una respuesta que elogie la imagen y solicite mas
informacion para mejorarla. De esta manera da la sensacion que el chatbot esta
comprendiendo la imagen cuando realmente es una respuesta describiendo una
imagen que no ha visto y pidiendo al usuario que le da la tarea necesaria para
mejorarla.

e Texto e imagen

Este método maneja la entrada cuando se proporciona tanto una imagen como un
texto. Utiliza un prompt especifico task_chooser para extraer informacion relevante
del mensaje y determinar las tareas necesarias para mejorar la imagen. Aqui es
donde hay que tratar con méas complejidad la entrada de texto ya que hay que extraer
las tareas necesarias para mejorar la imagen, para ello aplicaremos el function
calling. Esto nos permitira convertir la salido desestructurada de la LLM a una
salida concreta siguiendo nuestros parametros, en nuestro caso devolvera un
diccionario con las siguientes claves:

{'mejora_imagen': 'True', 'tareas': ['aumentando la luz'], 'cambio_cielo': 'True', 'new_background_image': 'sunrise wallpaper'}

Figura 4.11. Salida estructura de la LLM
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Para obtener este resultado usamos el siguiente prompt:

Figura 4.12. Prompt para extraer las tareas de mejora de imagen con function calling

La funcién generate devuelve un objeto de tipo LlamaResponse, es una estructura de
datos que encapsula la respuesta generada por la API. Utiliza el decorador @dataclass
para simplificar su definicion y la podemos observar en la Figura 4.13. Para poder alcanzar
esta estructura todas las respuestas serdn post procesadas y dependiendo de las
condiciones que cumplan se creard de una manera o de otra.

Response:
s: Optional[List[ 1]
new_background_image: Optional[

response_text: Optionall 1 =

error_message: Optionall =

Figura 4.13. Objeto que devolvera la funcién generete

4.3 Fase 3: Creacidn de la interfaz gréafica de usuario (GUI)

La totalidad de la interfaz grafica del usuario se ha desarrollado con Gradio, este
framework ha sido elegido debido a su gran compatibilidad con modelos de inteligencia
artificial, ofreciendo resultados en tiempo real y una estructura sencilla e intuitiva de cara
al usuario. La interfaz se organiza en dos pestafias principales:

4.3.1 Editor manual

En la pestafia "Manual Editor", se ofrece una interfaz interactiva y eficiente para la mejora
manual de imagenes. Los usuarios pueden cargar multiples imagenes mediante un
elemento de carga, que se visualizan en una galeria organizada. A través de un menu
desplegable, pueden seleccionar y ordenar los filtros a aplicar, incluyendo opciones como
"Low Light", "Denoise", "Deblur", "White Balance", "Sky" y "Fish Eye". Si se selecciona
el filtro "Sky", se habilita un campo adicional para cargar una imagen de cielo. Al
presionar el botén de mejora “Enhance”, se aplican los filtros seleccionados a las
imagenes, cuyos resultados se muestran en una galeria de salida. Muestro un ejemplo:
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Figura 4.14. Interfaz de usuario con editor manual

4.3.2 Editor ChatBot

En la pestafia "ChatBot Editor", el componente principal es un chatbot disefiado para
visualizar tanto el chat como las imagenes que los usuarios envian. Este chatbot permite
una interaccion en lenguaje natural para la mejora de imagenes, de manera que el chatbot
entendera de qué manera queremos mejorar la imagen que le enviemos.

Para la entrada de datos, se utiliza una MultimodalTextbox. Este elemento permite a los
usuarios escribir mensajes y subir imagenes, recogiendo todas las entradas del usuario de
manera eficiente. Los mensajes y las imagenes enviados se procesan y el chatbot genera
la respuesta correspondiente, la cual se muestra en el mismo cuadro de chat.
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El flujo de creado seré capaz de diferenciar cuando el usuario ha afiadido solo un mensaje,
imagen y mensaje, solo imagen, solo mensaje, pero previamente en el chat habia una
imagen, etc. De manera que la LLM no solo mejorara imagenes, también es capaz de
contestarte a cualquier otra pregunta, pero siempre te recordard que su tarea principal es
mejorar imagenes. Esto se hace gracia a unos filtros y la posterior llamada al prompt
oportuno de los explicados anteriormente. Muestro un ejemplo:

Figura 4.15. Interfaz de usuario con LLM ChatBot

4.3.3 Aplicacion de los modelos

En la interfaz de la aplicacion, tanto el Editor Manual como el ChatBot tienen como
objetivo final la aplicacion de transformaciones a las imagenes mediante la funcién
apply_transformations. Aunque ambos enfoques permiten mejorar imagenes, el flujo de
trabajo varia en como las iméagenes y las opciones de filtro se recogen y procesan antes
de llamar a esta funcion clave.

e Proceso en editor manual: Una vez seleccionadas las opciones de mejora de la
imagen, al hacer clic en el boton “"Enhance", se activa el evento
apply_transformations_event. Esta funcion toma las imagenes cargadas y las
opciones de filtro seleccionadas, Ilamando a la funcion apply_transformations.
Dentro de apply_transformations, las imagenes y los filtros se pasan como
parametros junto con la imagen del cielo, si es necesario. Esta funcion en el
archivo utils.py se encarga de cargar las imagenes desde las rutas proporcionadas,
convertirlas al formato adecuado (RGB) y aplicar cada filtro seleccionado en el
orden especificado. En caso de errores durante la aplicacion de un filtro, estos se
registran y se continta con el siguiente filtro. Finalmente, las imagenes mejoradas
se devuelven como una lista de matrices NumPy y se muestran en la galeria de
salida (gr.Gallery).
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e Proceso en el ChatBot: Cuando el texto y las imagenes llegan a través del ChatBot,
el flujo de trabajo es ligeramente diferente. Los usuarios interactdan con el chatbot
enviando mensajes de texto o0 imagenes mediante el componente
gr.Multimodal Textbox, y estos mensajes e imégenes se afiaden al historial del
chatbot. La funcion add_message actualiza este historial y desencadena la funcion
[Im_bot. En llm_bot, se analiza si el mensaje contiene texto, imagenes, 0 ambos,
y dependiendo del contenido, se Ilama a handle_image_and_text_input si hay
imagenes y texto. Esta funcion maneja las imagenes y el texto del mensaje, y si se
requiere la mejora de las imagenes, llama a apply_transformations con las
imagenes y las instrucciones del usuario. Aqui es donde se recoge la respuesta de
Llama, que se forma como un objeto con posibles tareas e instrucciones. En el
caso de que sea necesario cambiar el cielo en la imagen, se utiliza
google_image_search para obtener una imagen adecuada del cielo, esta funcion
usa la API de google images para elegir aleatoriamente entre las cinco primeras
imagenes correspondientes a la basqueda. En apply_transformations, similar al
proceso del Editor Manual, las imagenes y las instrucciones se pasan para su
procesamiento. Las imagenes se cargan desde las rutas proporcionadas, se
convierten a formato RGB, y se aplican los filtros en el orden especificado. En
caso de errores durante la aplicacion de los filtros, estos se registran y se continda
con el siguiente filtro. Las imagenes mejoradas se devuelven como una lista de
matrices NumPy y se afiaden al historial del chatbot, mostrandose al usuario.

En resumen, tanto en el Editor Manual como en el ChatBot, la funcién
apply_transformations, visible en la Figura 4.16., es el punto culminante del proceso de
mejora de imagenes. Esta funcion es el punto de conexion entre el frontend y el backend,
se encargard de recoger las tareas requeridas para cada imagen seleccionadas o
interpretadas por la LLM en la interfaz y hacer las llamadas a las subclases que heredan
de la clase abstracta Model y sus métodos. El archivo utils.py contiene una estructura bien
organizada de funciones que aseguran un flujo de trabajo eficiente y manejan de manera
efectiva las diversas entradas y operaciones requeridas, como pueden ser funciones para
leer imagenes, para llamar a la API de google images, para transformar imagenes en paths
temporales necesarios para mostrarlas en el chatbot etc. Esto permite un manejo fluido y
adaptativo de las imagenes y opciones de mejora, proporcionando una experiencia de
usuario optimizada y flexible.
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def apply_transformations(input_images: List[ ], options: List][ 1, model_manager: ModelManager,
enhanced_images = []

for image in input_images:

image = imread(image)

for option in options:
try:
if option == "L ight":
if model_manager.ll_model is None:

model_manager.load_L11l_model()

logging.info("Applying L Light")
image = model_manager.ll_model.process_image(image)

logging.info("L Light applie )

elif option == "Denoise
if model_manager.denoise_model is None:

model_manager.load_denoise_model()

logging.info("Applying Denoising")
image = model_manager.denoise_model.process_image(image)

logging.info("Denoising applie )

Figura 4.16. Fragmento de la funcion apply_transformations
4.4 Fase 4: Entrenamiento de modelo

4.4.1 Seleccion del modelo

En el desarrollo de este proyecto, se evaluaron diversos modelos de aprendizaje profundo
para la correccion de distorsiones geométricas en imagenes, esta tarea era necesaria en el
proyecto debido al gran volumen de fotografias tomadas con gran angular en dispositivos
moviles o camaras como la GoPro que se realizan a dia de hoy. Entre las opciones
consideradas, GeoProj se destacdé como un candidato prometedor debido a su arquitectura
especifica para abordar este tipo de problemas.

Si bien GeoProj presenta ciertas limitaciones, como la escasez de documentacion
detallada [14] y un rendimiento inicial que requeria mejoras, su potencial para ser
adaptado y optimizado lo convirtié en la opcion principal para este proyecto. Su
flexibilidad, al permitir la modificacion de su arquitectura y el entrenamiento con
conjuntos de datos personalizados, lo posiciona como una herramienta poderosa para
abordar las particularidades de nuestro dataset. Su enfoque en la correccion geométrica,
sumado a la posibilidad de entrenarlo con un gran numero de imagenes, lo convierte en
una opcion ideal para lograr los objetivos planteados en este trabajo.

Su arquitectura se divide en dos partes:

1. Extraccion parametros de distorsion: Inicialmente, se emplean tres capas
convolucionales para capturar patrones visuales basicos como bordes y texturas.
A continuacion, se utilizan cinco bloques residuales para extraer caracteristicas
mas complejas de manera gradual, preservando al mismo tiempo informacion
detallada. Cada bloque residual consta de dos capas convolucionales con una
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conexidn de acceso directo (shortcut) que permite omitir el bloque, facilitando el
flujo del gradiente durante el entrenamiento y mejorando el rendimiento de la red.
Para reducir el costo computacional y centrarse en la informacion relevante, la
imagen se reduce de tamafio mediante capas convolucionales con pasos mas
grandes (strides). Después de cada capa convolucional, se aplican funciones de
normalizacion y activacion ReLLU para mejorar la estabilidad del entrenamiento y
la capacidad de representacion de la red. Finalmente, las caracteristicas extraidas
se aplanan en un vector unidimensional, que se introduce en una capa totalmente
conectada para predecir los pardmetros de distorsion [15].

2. Calculo del flujo: Estos pardmetros, junto con un modelo de distorsién
predefinido, que en nuestro caso solo usaremos el Barrel, generan el flujo de
distorsion estimado. La red se entrena minimizando el error por pixel entre el flujo
predicho y el flujo real.

.Residual Block . Fully Connected Layer

Convolutional Layer . Distortion Model Layer

GeoNetS
512 512 512 512

I — i
Parameter
L a

EPE loss

‘ Resampling

Figura 4.17. Arquitectura de GeoProj para la distorsion de lente (FishEye). Fuente: [15]

442 Generacion del dataset

Para la generacion del dataset primero habia que partir de un dataset ya existente de
imagenes normales, pero debia ser muy variado para que supiera comportarse con
diferentes tipos de iméagenes. Elegi los datasets Places365 [16] y un conjunto de
fotografias tomadas por mdviles debido a su diversidad y representatividad de escenas
cotidianas. Esto proporcionaria una gran versatilidad, ya que abarca una amplia gama de
situaciones y escenarios del dia a dia, aumentando asi la robustez y generalizacion del
modelo en situaciones reales.

Para crear este nuevo conjunto de datos, se desarrollé un script que sigue varios pasos
clave. Primero, se configuraron los pardmetros de entrada y se establecieron las
transformaciones para la ampliacién de datos, lo que ayuda a crear variabilidad en el
conjunto de datos. El primer paso es filtrar las imagenes del conjunto de datos base,
seleccionando aquellas que cumplian con ciertos criterios de tamafio y caracteristicas,
para asegurar la calidad y consistencia del conjunto, esto se debe también a que si las
imagenes no tiene un minimo de alto y de ancho, exactamente el doble del tamafio de las
imagenes del dataset, el proceso genera un error ya que no puede aplicar bien la distorsion
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porque las distorsiones de lente, como la distorsion de barril, tienden a generar areas
"muertas” o bordes negros en los méargenes de las imagenes. Tener imagenes grandes
permite recortar una seccion central sin estos bordes indeseados, manteniendo asi una
imagen utilizable y centrada. En nuestro caso el dataset generado tendrd imagenes de
256x256.

En el siguiente paso del flujo de trabajo, se realiza la aumentacion de datos para ampliar
y diversificar el conjunto de imagenes disponible. Este proceso es fundamental para
mejorar la capacidad del modelo de generalizar frente a nuevas imagenes. Se define una
funcion augment_data que recibe como parametros el nimero de imagenes aumentadas
por cada imagen original y el tipo de transformacion que aplicaremos. En este caso se
aplica una transformacion bésica, con un volteo horizontal a la imagen con una
probabilidad del 50%, esto introduce variabilidad en el dataset sin alterar la esencia de la
imagen original y una rotacion de la imagen al azar dentro de un rango de -45 a 45 grados
que simula la captura de la misma escena desde diferentes angulos y aumenta la robustez
del modelo frente a rotaciones. Estas transformaciones permiten generar multiples
versiones de cada imagen original, introduciendo variaciones que simulan diferentes
condiciones que el modelo podria encontrar en situaciones reales.

Para llevar a cabo la aumentacién, se recorre cada imagen de la carpeta procesada y se le
aplican las transformaciones definidas. De esta manera, por cada imagen original se crean
varias nuevas, incrementando significativamente el tamafio y la diversidad del dataset.

transform_basic = T.Compose(][

T.RandomHorizontalFlip(
T.RandomRotation(
1)

Figura 4.18. Transformaciones aplicadas para la aumentacion de datos

Después de realizar la aumentacién de datos, el siguiente paso es organizar las nuevas
imagenes generadas. Para ello, se utiliza una funcién que mezcla aleatoriamente las
imagenes en la carpeta procesada y les asigna nuevos nombres. Este proceso de
renombrado y mezcla es crucial para evitar que el modelo aprenda patrones no deseados
basados en el orden o el nombre de los archivos.

A continuacién, cada imagen recibe un nuevo nombre en un formato secuencial de seis
digitos, como "000001.jpg", "000002.jpg", y asi sucesivamente, manteniendo siempre la
extension ".jpg". Este renombrado no solo ayuda a evitar conflictos de nombres que
podrian haber surgido durante la aumentacion, sino que también facilita la organizacion
del conjunto de datos, asegurando que esté listo para el entrenamiento del modelo de
manera eficiente y sin sesgos.

Para aplicar la distorsion, necesitaremos unos indices de comienzo y final tanto para el
conjunto de entrenamiento como para el de prueba. La funcién
prepare_indexes_new_generation se encarga de preparar estos indices cuando no existen
imagenes generadas previamente. Primero, cuenta todas las imagenes disponibles en la
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carpeta procesada, luego calcula cuantas se usaran para entrenamiento y cuéntas para
prueba, basandose en los porcentajes definidos. Finalmente, devuelve estos indices, con
el conjunto de entrenamiento comenzando en 0y el de prueba justo después. Esto asegura
un punto de partida organizado para la generacion de datos.

Para aplicar la distorsion a las imagenes, hay dos bucles que recorren cada imagen del
conjunto de datos, primero imégenes para entrenamiento y luego de test. Primero, se
calcula una region central de la imagen original y se aplica la distorsion pixel a pixel,
ajustando las coordenadas segun el modelo elegido. Luego, se recorta la imagen
distorsionada para eliminar bordes negros, y se guarda en la carpeta correspondiente,
dependiendo si es parte del conjunto de entrenamiento o prueba.

for k in range(trainnum_idx, trainnum_total):
generatedata(types, folders, IMG_WIDTH_DATASET, IMG_HEIGHT_DATASET, k,

for k in range(testnum_idx, testnum_total):
generatedata(types, folders, IMG_WIDTH_DATASET, IMG_HEIGHT_DATASET, k,

Figura 4.19. Bucle para aplicar distorsion al conjunto de imagenes

La generacion de un dataset es un proceso largo y en el que es facil que surjan fallos, por
eso la funcién prepare_indexes_started_generation se disefid6 para manejar
interrupciones en la generacién de iméagenes distorsionadas, permitiendo que el proceso
se reanude desde donde se habia detenido. En lugar de comenzar desde cero, la funcién
revisa las carpetas donde se almacenan las imagenes distorsionadas y los archivos de flujo
correspondientes, tanto para el conjunto de entrenamiento como para el de prueba.
Primero, calcula el nimero total de imagenes en el dataset procesado y determina cuantas
deben destinarse a entrenamiento y cuantas a prueba. Luego, inspecciona las carpetas de
imagenes distorsionadas y archivos de flujo. Si ya existen archivos, encuentra el indice
mas alto, asegurandose de que los indices de las imagenes y los archivos de flujo
coincidan. Esto asegura que el proceso de distorsion no sobrescriba ni duplique iméagenes
y que, si la generacidn se detiene, pueda retomarse exactamente en el punto correcto, sin
necesidad de repetir los pasos previos de aumento de datos o renombrado.

Todas estan funciones se van recogiendo y llamando desde el main del script
dataset_generate_augmentation.py, como se muestra en la Figura 4.20.,en mi caso un
dataset inicial de 5500 imagenes, se convirtio en 22000 iméagenes, con un factor de
aumento de cuatro, en el que 20000 fueron destinadas para entrenamiento y 2000 para
testeo.
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f __name__ ==
logging.basicConfig( =logging.INF0)

ir(folders[ 1):
es(folders, IMG_WIDTH_DATASET, IMG_HEIGHT_DATASET)

s, args.augment_factor, transform_basic)

rename_and_shuffle_images(folders)

trainnum_total, testnum total, trainnum_idx, m_idx prepare_indexes_new_generation(folders)

trainnum_total, testnum_total, trainnum_idx, testnum_idx = prepare_indexes_started_generation(folders,

for types in [
for k in (trainnum_i rainnum_total):
generatedata(types, folders, ING_WIDTH_DATASET, IMG_HEIGHT_DATASET, k,

for k in (testnum_idx, stnum_total):
generatedata s, fol s, IMG_WIDTH_DATASET, IMG_HEIGHT_DATASET, k,

Figura 4.20. Flujo de archivo dataset_generate_augmentation.py

M barrel_000121jpg : M barrel_000122.jpg : M  barrel_000123.jpg

Figura 4.21. Imagenes con distorsion

4.4.3 Hiperparametros y entrenamiento

4.4.3.1 Biusqueda de hiperpardmetros

El proceso de busqueda de hiperparametros es crucial para optimizar el rendimiento de
un modelo de aprendizaje profundo. Dado que los hiperparametros, como la tasa de
aprendizaje, el tamafio del lote, el optimizador y la cantidad de épocas, influyen
significativamente en como aprende un modelo y en su capacidad para generalizar, es
esencial encontrar la combinacién 6ptima.

Para automatizar y hacer més eficiente esta tarea, he utilizado la herramienta Weights &
Biases (W&B) junto con su funcionalidad de sweeps. En particular, la configuracion del
sweep esta disefiada para encontrar la mejor combinacion de hiperparametros mediante
un método bayesiano, que es efectivo para explorar el espacio de hiperpardmetros de
manera inteligente y enfocada, en lugar de probar combinaciones al azar.

La configuracion que he utilizado incluye los siguientes elementos clave:
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o Meétodo bayesiano: Este enfoque busca minimizar la pérdida del modelo
seleccionando de manera inteligente los préximos conjuntos de hiperparametros
en funcidn de los resultados anteriores, lo que es mas eficiente que una busqueda
aleatoria.

e Término temprano con Hyperband: Esta estrategia de terminacién anticipada
permite descartar configuraciones de hiperparametros que no muestran potencial
después de unas pocas iteraciones, ahorrando tiempo y recursos.

o Batch size: Se exploran tres tamafios diferentes (16, 32 y 64), lo que permite
evaluar el impacto del tamafio del lote en la estabilidad y la velocidad del
entrenamiento.

e Learning rate: Se busca en un rango continuo entre 1e-06 y 0.001, lo que permite
identificar el mejor equilibrio entre la velocidad de aprendizaje y la estabilidad.

o Optimizadores: Se evaltan dos optimizadores populares, Adam y SGD, para
encontrar cudl de ellos se adapta mejor a la tarea especifica.

La métrica objetivo es minimizar la pérdida o loss del modelo, ya que es un indicador
directo de cuan bien el modelo se ajusta a los datos de entrenamiento. Al usar un método
de optimizacion bayesiano junto con el término temprano, es posible encontrar
configuraciones de hiperparametros que no solo resulten en un modelo preciso, sino que
también maximicen la eficiencia del entrenamiento.

Este proceso es vital porque un buen ajuste de hiperparametros puede ser la diferencia
entre un modelo que tiene un rendimiento mediocre y uno que sobresale, ademas de
ahorrar tiempo y recursos computacionales.

Las funciones train y train_epoch son el ntcleo del proceso de entrenamiento del modelo,
encargandose de todo, desde el manejo de los datos hasta la optimizacion del modelo y la
evaluacion de su desempefio.

La funcidn train_epoch es la responsable de ejecutar el ciclo de entrenamiento para una
sola época. Dentro de esta funcion, primero se inicializan las variables necesarias para
acumular la pérdida a lo largo de los lotes de datos, lo que permite monitorear el
rendimiento del modelo en detalle. Luego, se itera sobre todos los lotes de datos presentes
en el train_loader. Cada lote contiene imagenes distorsionadas y sus correspondientes
flujos de movimiento en las direcciones X e y, que se procesan para alimentar al modelo.
Si se dispone de una GPU, los datos se transfieren a ella para aprovechar la aceleracion
en el calculo. Durante la fase de forward pass, el modelo predice el flujo de movimiento
para las imagenes de entrada a través de dos redes (model 1 y model 2). Estas
predicciones se comparan con las etiquetas reales utilizando una funcion de pérdida
(criterion), que mide la discrepancia entre la prediccion y el valor verdadero. Luego,
mediante el backward pass, se calculan los gradientes y se ajustan los pesos del modelo
a través del optimizador (optimizer). Este proceso se repite para cada lote de datos en la
época. Al final de cada lote, la pérdida promedio se registra en W&B y se reinicia para la
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siguiente iteracion. Una vez procesados todos los lotes, se calcula y registra la pérdida
promedio de la época completa, que es crucial para evaluar el progreso del modelo.

optimizer

1a

flow_truth = tor

Figura 4.22. Parte principal del entrenamiento en la funcion train_epoch

Por otro lado, la funcion train organiza y controla el proceso de entrenamiento completo,
desde la configuracion de los hiperparametros hasta la evaluacion del modelo en cada
época. Se comienza inicializando un nuevo run en Weights & Biases, lo que permite
rastrear todas las métricas y pardmetros de esta sesion de entrenamiento. Luego, Se cargan
los hiperpardmetros especificados por W&B, como el tamafio del lote, la tasa de
aprendizaje, y el optimizador, los cuales determinaran coémo se ejecutard el
entrenamiento. Se procede entonces a construir los Datal.oaders para los conjuntos de
entrenamiento y validacion, asi como a inicializar los modelos y la funcion de pérdida.
Se configura también el optimizador y un scheduler para ajustar dindmicamente la tasa
de aprendizaje durante el entrenamiento.

El entrenamiento se ejecuta en un ciclo que abarca el nimero de épocas definido. Durante
cada época, el modelo se pone en modo de entrenamiento y se llama a train_epoch para
realizar el entrenamiento sobre los datos. Una vez completada la época de entrenamiento,
se evalua el modelo en el conjunto de validacion, desactivando el céalculo de gradientes
para reducir el consumo de memoria y asegurar que no se realicen modificaciones en los
pesos del modelo durante la evaluacion. Las pérdidas promedio del entrenamiento y la
validacién se registran en W&B, lo que permite un seguimiento detallado del progreso y
facilita la toma de decisiones para ajustes en tiempo real. EIl scheduler ajusta la tasa de
aprendizaje segin la estrategia definida, ayudando al modelo a converger mas
eficazmente. Al finalizar todas las épocas y configuraciones del sweep, el agente de W&B
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concluye el proceso, habiendo registrado todos los resultados y métricas relevantes, lo
que proporciona una vision clara de las configuraciones mas efectivas para el modelo.

Lanceé el proceso de busqueda de hiperpardmetros con 20 ejecuciones, lo que implico
realizar 20 entrenamientos distintos del modelo, cada uno con diferentes combinaciones
de parametros. Este proceso, conocido como sweep, es crucial para encontrar la
configuracién optima de hiperparametros como el tamario del lote, la tasa de aprendizaje
y el optimizador. Aunque cada ejecucion es un "mini entrenamiento”, el objetivo es
identificar cual ofrece los mejores resultados en terminos de pérdida y precision.

En mi caso, el sweep duro dos horas. Este tiempo invertido es valioso, ya que al final se
obtiene una configuracion optimizada de hiperpardmetros, mejorando asi el rendimiento
del modelo y ahorrando tiempo en futuros entrenamientos. A continuacion, en la Figura
4.23., se puede observar la perdida obtenida con cada combinacién de hiperparametros.

batch_size learning_rate optimizer loss
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Figura 4.23. Combinacion de hiperpardmetros para minimizar el loss
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Figura 4.24. Eje cronoldgico y su resultado en cuanto a perdida

Uno de los graficos que mas valor nos aporta a la hora de elegir la combinacion de
hiperparametros para el entrenamiento final es el mostrado en la Figura 4.25. Este
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proporciona informacion valiosa sobre la importancia y correlacion de los diferentes
hiperparametros con respecto a la pérdida (loss) del modelo.

1. Tasa de aprendizaje (learning_rate):

e Importancia: Este parametro tiene una alta importancia, lo que indica que
es un factor critico en la prediccion de la pérdida del modelo. Una tasa de
aprendizaje adecuada es crucial para el rendimiento general del modelo,
ya que controla la velocidad con la que el modelo actualiza sus pesos
durante el entrenamiento.

e Correlacion: La correlacion positiva sugiere que, en general, a medida
que aumenta la tasa de aprendizaje dentro de los rangos explorados, la
pérdida también tiende a aumentar. Esto es un indicativo de que una tasa
de aprendizaje mas baja podria ser mas efectiva para minimizar la pérdida.

2. Tamafio de lote (batch_size):

e Importancia: El tamafio del lote también muestra una importancia
significativa, lo que refleja su influencia en la estabilidad y eficiencia del
entrenamiento.

e Correlacion: La correlacién positiva indica que, en los rangos explorados,
tamafos de lote méas grandes podrian estar asociados con un incremento
en la pérdida, lo que sugiere que tamafios de lote mas pequefios 0 medianos
podrian ser mas eficaces para mejorar el rendimiento del modelo.

3. Optimizadores (optimizer:sgd y adam):

e Importancia: Los optimizadores muestran menos importancia en
comparacion con la tasa de aprendizaje y el tamafio del lote.

e Correlacion: La correlacion negativa para SGD y positiva para Adam
implica que, dentro de los rangos de parametros probados, el uso de SGD
tiende a asociarse con una reduccion en la pérdida, mientras que Adam
puede no ser tan efectivo en comparacion con SGD en este contexto
especifico. Sin embargo, la magnitud de esta correlacion no es extremada,
lo que sugiere que ambos optimizadores pueden ser viables dependiendo
de la configuracion de otros hiperparametros.

Parameter importance with respect to loss v

Q 0% Parameters | A2 14+ ofs
Config parameter Importance @ Correlation
learning_rate
batch_size

optimizervalue_sgd

optimizervalue_adam
Figura 4.25. Importancia y correlacién de hiperparametros

Dado estos resultados, la eleccion final de utilizar un tamafio de lote de 32, el optimizador
Adam, y una tasa de aprendizaje de 0.00001 es solida y bien fundamentada:
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e Tasa de Aprendizaje (0.00001): Optar por una tasa de aprendizaje baja es una
decision prudente, especialmente considerando la correlacion positiva observada
con la pérdida. Esto permite que el modelo ajuste sus parametros de manera mas
gradual y precisa, reduciendo el riesgo de saltarse minimos locales y facilitando
una convergencia mas estable.

e Tamario del Lote (32): Un tamafio de lote de 32 es un buen compromiso entre la
precision de las estimaciones del gradiente y la estabilidad del entrenamiento. Este
tamafio proporciona un equilibrio éptimo entre la eficiencia computacional y la
capacidad del modelo para generalizar bien, sin incurrir en la inestabilidad que
podria surgir con lotes demasiado pequefios o la lentitud de lotes demasiado
grandes.

e Optimizador (Adam): Aunque SGD mostré una correlacion negativa con la
pérdida, Adam sigue siendo una excelente opcién debido a su capacidad para
ajustar dindmicamente las tasas de aprendizaje de manera efectiva. Adam es
especialmente Gtil en configuraciones donde las tasas de aprendizaje son bajas, ya
que puede manejar ajustes finos de los parametros, lo que es crucial para optimizar
modelos complejos.

4.4.3.2 Entrenamiento del modelo

El modelo se va a entrenar utilizando un tamafo de lote de 32, el optimizador Adam, y
una tasa de aprendizaje de 0.00001. Una vez que se inicia el proceso de entrenamiento, el
primer paso es determinar si se va a continuar desde un checkpoint previo o si se empieza
desde cero. Si se decide continuar desde un checkpoint, se cargan el ultimo checkpoint
guardado y el mejor modelo basado en la menor pérdida alcanzada hasta el momento.
Esto incluye cargar los pesos del modelo, el estado del optimizador, la pérdida registrada
y la época en la que se interrumpi6 el entrenamiento. Para esto tenemos la funcion de
load_checkpoint.

En cuanto al entrenamiento se usan las mismas lineas que en la notebook anterior visibles
en la Figura 4.22., esto se debe a que cuando hicimos la busqueda de hiperparametros
mediante sweeps, realmente estan ocurriendo “mini entrenamientos”.

Durante el entrenamiento, por cada época se entrena el modelo utilizando los datos
disponibles en los loaders de entrenamiento. En cada iteracién, el modelo realiza una
prediccidn, se calcula la pérdida utilizando la funcién de pérdida EPELoss, y luego se
retropropaga esta pérdida para ajustar los pesos del modelo. Al final de cada época, se
realiza una validacion del modelo en un conjunto de datos independiente para evaluar su
rendimiento general.

El proceso de guardado de checkpoints es clave durante el entrenamiento. Se manejan dos
tipos de checkpoints: uno que guarda el estado después de cada numero predefinido de
épocas, y otro que guarda el mejor modelo alcanzado hasta el momento en funcién de la
pérdida minima. Esto asegura que siempre se tenga una version reciente del modelo y que
no se pierda progreso en caso de interrupciones, ademas de conservar la mejor version
del modelo entrenado. Para realizar estos guardados tenemos las funciones
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sabe_checkpoint y save_best_checkpoint, cada una de ellas funcionan similar, la primera
de ellas guardando el ultimo checkpoint con un path del tipo
“last_checkpoint_epoch_{epoch}.pth” y borrando el anterior checkpoint donde se guarda
la época, model_1 state_dict, model_2_state dict, optimizer_state_dict y el loss. La
funcién  save_best_checkpoint, guarda los mismos valores en el path
“best_checkpoint.pth”.

if (epoch + 1) % checkpoint_interval ==
save_checkpoint(epoch + 1, model_1, model_2, optimizer, avg_train_loss, checkpoint_dir)

g_train_

t_checkpoint(epoch, model_1, model_2, optimizer, avg_train_loss, checkpoint_dir)

Figura 4.26. Guardado del ultimo y mejor checkpoint

Al finalizar el entrenamiento, se selecciona como modelo final el mejor checkpoint
guardado, el cual representa la mejor capacidad del modelo para generalizar los datos,
basandose en la pérdida méas baja obtenida durante el entrenamiento. Este modelo final
es el que se guarda para futuras inferencias o evaluaciones.

4.4.3.3 Resumen resultados

El entrenamiento se llevo a cabo en un sistema con una GPU NVIDIA GeForce RTX
4080. La sesion de entrenamiento tuvo una duracion total de 3 horas, 5 minutos y 21
segundos, durante los cuales se ejecutaron 50 épocas completas. EI conjunto de datos
utilizado consistié en 22000 imagenes con un tamarfio de 256x256 pixeles, procesadas en
lotes de 32 imagenes por iteracion.

En términos de configuracion de los hiperpardmetros, el modelo se entrend con una tasa
de aprendizaje de 0.00001, un tamafio de lote de 32 y un total de 625 lotes en el conjunto
de entrenamiento (train loader) y 62 lotes en el conjunto de validacion (val loader).
Durante todo el entrenamiento, se completaron 31,245 pasos, lo que da una idea de la
magnitud del proceso.

Al final de las 50 épocas, las métricas reflejan un progreso significativo en la optimizacion
del modelo. La perdida promedio en el conjunto de entrenamiento (epoch/avg_train_loss)
se redujo a 2.156, lo que indica que el modelo fue capaz de capturar y aprender patrones
relevantes de los datos de manera consistente y eficiente.
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Figura 4.27. Descenso del train_loss durante el entrenamiento

Ademas, todo el proceso de entrenamiento fue cuidadosamente monitorizado y registrado
en tiempo real mediante la plataforma Weight & Biases. Esto permitid realizar un
seguimiento detallado de las métricas clave, como las pérdidas por época, y almacenar
logs completos de cada etapa del entrenamiento. Este registro minucioso facilita no solo
la revision y el analisis de los resultados, sino también la posibilidad de comparar
diferentes experimentos y ajustes, mejorando asi la toma de decisiones en futuras
iteraciones del modelo.

Loss 2.261885349588394
79525262117386
23851 97

[~ )
—
=]
%

58379173
».1258286281188854
g oss 2.1645328621331787
9 EPOCH 44, LOSS train 2.164532821331787 LOSS wval 6.216978928562744
Last checkpoint saved at C:/TFG/joel/ImageEnhancementTFG/models/GeoProj/checkpoints\last_checkpoint_epoch_45.pth
Epoch 45
2 Iter 20 Loss 2.2617886483669283

1563 Iter 48 Loss 2.2020671129226685

Figura 4.28. Pequefia muestra de logs en Weight&Bias

4.4.4 Inferencia en notebook

Se ha desarrollado una nueva notebook de inferencia que facilita el proceso de evaluacion
de los distintos modelos generados durante el entrenamiento. En esta notebook, se cargan
los pesos de los modelos entrenados utilizando la funcién load_weights, que asegura que
los modelos se carguen correctamente en la GPU si esté disponible, o en la CPU en su
defecto.

Para procesar las imagenes antes de realizar la inferencia, primero es necesario recortarlas
para que tengan una forma cuadrada, preservando la dimension mas grande. Luego, se
redimensionan a 256x256 pixeles y se normalizan mediante una serie de transformaciones
definidas en la funcion transform_image. Esta funcion convierte la imagen a un tensor
compatible con PyTorch, listo para ser procesado por los modelos.
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Una vez transformada la imagen, se pasa por los modelos model_1 y model_2 para
generar una salida de flujo dptico, que luego se utiliza para rectificar la distorsion de la
imagen original a través de la funcién rectify_image. Este flujo de trabajo ha permitido
probar y comparar los diferentes modelos de manera eficiente, asegurando que cada
version se ajuste a los nuevos datos de la mejor manera posible. A continuacion, dejo un
ejemplo del modelo final y su funcionamiento:

Figura 4.29. Ejemplo de aplicacion del modelo entrenado

4.4.5 Implementacion del modelo

La implementacion del modelo de correccion de distorsion de lente se ha realizado de
manera eficiente, en gran parte gracias a la estructura proporcionada por la clase
LensDistortion, que es una subclase de la clase abstracta Model. Esta arquitectura facilita
la integracion de nuevos modelos en la aplicacion, manteniendo el codigo limpio y
modular.

Dentro de la clase LensDistortion, se ha incorporado una mejora significativa en la salida
de las iméagenes corregidas mediante el uso del archivo utils.py. Este archivo implementa
una funcion de super resolucion utilizando ESRGAN (Enhanced Super Resolution GAN)
[17] [18], que es crucial para mejorar la resolucion original de 256x256 pixeles producida
por el modelo de distorsion de lente.

El proceso comienza con la carga del modelo ESRGAN mediante la funcion
load_esrgan_model. Posteriormente, la funcidn super_resolution se encarga de procesar
la imagen corregida para aumentar su resolucion, asegurando que el resultado final sea
visualmente detallado y de alta calidad. Ademas, el pre procesamiento de la imagen, que
incluye recortes y ajustes de dimensiones, garantiza que la super resolucién se aplique de
manera efectiva.

Gracias a estas mejoras, las imagenes resultantes no solo estan libres de distorsion, sino
que también presentan una calidad visual superior, lo que es fundamental para
aplicaciones donde la precision y la claridad son esenciales.
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Figura 4.30. Aplicacion del modelo de super resolucion ESRGAN

4.5 Fase 5: Documentacion del cédigo

45.1 Documentacion

La documentacién es un componente fundamental en el desarrollo de software, en este
proyecto, se ha optado por utilizar el formato de docstring de NumPy/SciPy, un estandar
ampliamente reconocido en la comunidad cientifica y de desarrollo. Este formato
proporciona una estructura clara y detallada para describir el propoésito, los parametros y
los valores de retorno de cada funcién o método.

El formato NumPy/SciPy organiza la informacion de manera que cualquier desarrollador,
presente o futuro, pueda entender rapidamente como utilizar una funcion y qué esperar
de ella. Las secciones comunes como "Parameters”, "Returns” y "Notes" se incluyen para
garantizar que todos los aspectos relevantes de la funcion estén documentados. Esta
metodologia no solo facilita la comprension del codigo, sino que también ayuda a reducir
la cantidad de errores y malentendidos al hacer que las expectativas sobre la entrada y
salida de datos sean explicitas. La documentacion exhaustiva asegura que el codigo sea
facilmente accesible para otros miembros del equipo y para los desarrolladores que
puedan trabajar en el proyecto en el futuro. En la Figura 4.31. muestro un ejemplo de
documentacion de una funcion y en la Figura 4.32.

ations(input_images: List[str], options: List[str], mo

Figura 4.31. Docstring de la funcion apply_transformations
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Figura 4.32. Docstring de la clase Llama

45.2 Tipado

El tipado de funciones es otro pilar clave que se ha implementado con rigor en este
proyecto. A pesar de que Python es un lenguaje dinamico, el uso de anotaciones de tipo
(type hints) agrega una capa adicional de claridad y seguridad al codigo. Especificar los
tipos de datos esperados para los parametros de entrada y los valores de retorno de las
funciones no solo mejora la legibilidad del cddigo, sino que también proporciona
garantias adicionales sobre su correcto funcionamiento.

El tipado explicito es especialmente Gtil cuando se trabaja en equipos, ya que establece
un contrato claro entre el desarrollador que escribe una funcion y los que la utilizan.
Ademas, facilita el uso de herramientas de andlisis estatico como mypy, que pueden
detectar inconsistencias de tipo antes de que el codigo se ejecute. Esto no solo previene
errores comunes, sino que también mejora la robustez del sistema en su conjunto. En un
entorno donde la precision y la estabilidad son criticas, como en el procesamiento de
imagenes y el aprendizaje profundo, el tipado cuidadoso es una préctica que eleva
significativamente la calidad del cédigo. En la Figura 4.31. se puede ver el ejemplo con
la clase apply_transformations tanto de los parametros de entrado como el valor de
retorno.

45.3 Logging

El uso de logging en el cédigo en lugar de simples declaraciones print representa una
practica avanzada que afiade un nivel de profesionalismo y control al desarrollo del
software. Mientras que print es Util para depuracion basica, logging ofrece una gama
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mucho més amplia de funcionalidades, incluyendo la capacidad de registrar eventos en
diferentes niveles de gravedad (DEBUG, INFO, WARNING, ERROR, CRITICAL),
redirigir la salida a archivos, y gestionar el formato de los mensajes de manera
centralizada.

En este proyecto, el logging se utiliza para monitorear el flujo de ejecucion, diagnosticar
problemas y documentar eventos importantes. Al implementar un sistema de logging
robusto, el codigo se vuelve méas facil de mantener y depurar, especialmente en
situaciones donde el comportamiento erroneo podria no ser inmediatamente obvio. Por
ejemplo, en tareas de procesamiento de imagenes, donde el rendimiento y la precision
son criticos, el logging permite a los desarrolladores identificar rapidamente donde y por
qué ocurre un error, facilitando una respuesta rapida y eficaz.

En resumen, la combinacion de una documentacion detallada, un tipado explicito y un
sistema de logging eficaz no solo mejora la calidad y la mantenibilidad del cédigo, sino
que también establece un estandar elevado de desarrollo que es crucial para el éxito a
largo plazo del proyecto.

Figura 4.33. Ejemplo de la terminal en una ejecucion del programa
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Capitulo 5. Conclusiones y propuesta de trabajo futuro

5.1 Conclusiones

El desarrollo de esta herramienta representa un hito significativo en el campo del
procesamiento de imagenes asistido por inteligencia artificial. La versatilidad de la
solucion creada la posiciona como una herramienta valiosa tanto para usuarios
particulares como para empresas. A nivel individual, la herramienta permite a cualquier
persona mejorar la calidad de sus fotografias utilizando modelos avanzados de
inteligencia artificial. La facilidad de uso y la potencia de los modelos hacen posible que
cualquier usuario obtenga resultados de alta calidad con un esfuerzo minimo.

Desde una perspectiva empresarial, la herramienta ofrece la capacidad de realizar un
filtrado previo eficiente de grandes volumenes de imagenes. Esta funcionalidad es
especialmente Gtil en sectores como la publicidad, la fotografia profesional, y el
marketing digital, donde la calidad visual es crucial. Al automatizar el proceso de mejora
de iméagenes, las empresas pueden optimizar sus flujos de trabajo, ahorrar tiempo y
reducir costos, permitiendo a los equipos creativos centrarse en tareas de mayor valor
afiadido. Esta doble aplicabilidad, tanto en el ambito personal como empresarial, subraya
la relevancia y utilidad de la herramienta en el contexto actual.

Ademas, uno de los aspectos méas destacables del proyecto es el enfoque profesional que
se ha mantenido en todas las fases de desarrollo. La integracién de herramientas de control
de versiones como Git asegura que el desarrollo del software sea manejado de manera
eficiente y colaborativa, permitiendo un seguimiento detallado de los cambios y
facilitando la colaboracion entre diferentes desarrolladores, si fuera un proyecto real. El
compromiso con la documentacion exhaustiva y clara, el uso de tipado explicito en
Python, y la implementacion de un sistema de logging robusto reflejan una atencion
meticulosa al detalle que no solo mejora la calidad del cédigo, sino que también garantiza
su mantenibilidad a largo plazo.

El proceso de desarrollo también se ha distinguido por su enfogue end-to-end, abarcando
desde la construccion del backend y frontend hasta la aplicacion de técnicas avanzadas
de data science. La capacidad para entrenar un modelo con un dataset propio demuestra
un nivel avanzado de competencia técnica y asegura que la herramienta esté personalizada
y optimizada para las necesidades especificas del proyecto. Ademas, la abstraccion de
clases y funciones se ha implementado cuidadosamente para facilitar la futura expansion
del sistema, permitiendo la incorporacion de nuevos modelos de manera &gil y eficiente.

Finalmente, la integracion de un chatbot basado en modelos de lenguaje grande (LLM)
representa un elemento de innovacion que eleva la herramienta a un nivel ain mas
avanzado. Este componente no solo mejora la experiencia del usuario al permitir
interacciones mas naturales y fluidas, sino que también amplia las capacidades del sistema
al permitir una mayor automatizacion y personalizacién en el procesamiento de imagenes.
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5.2 Propuesta de trabajo futuro

En cuanto a las futuras direcciones del proyecto, existen varias areas clave que podrian
mejorar significativamente la funcionalidad, escalabilidad y eficacia de la herramienta
desarrollada.

Una de las principales areas de mejora es la migracion de la infraestructura a la nube.
Actualmente, la herramienta podria beneficiarse enormemente de estar alojada en un
entorno de servidor en la nube, como AWS, Azure o Google Cloud. Este cambio no solo
garantizaria que la pagina web esté disponible de manera constante y fiable, sino que
también permitiria una escalabilidad practicamente ilimitada en funcion de la demanda
de los usuarios. Con la infraestructura en la nube, los modelos de 1A podrian estar
desplegados y optimizados en herramientas como MLflow para un acceso rapido y
eficiente, mejorando la experiencia del usuario final y garantizando que la herramienta
esté siempre lista para operar sin interrupciones.

Otra area de mejora significativa es el entrenamiento del modelo de distorsion de lente
con un conjunto de datos mas amplio y en un entorno computacional mas potente.
Inicialmente, el entrenamiento se llevé a cabo utilizando una GPU limitada, lo que
restringié tanto la cantidad de datos como la complejidad de los modelos que podian
manejarse. Aunque se logro realizar un entrenamiento méas adecuado utilizando un equipo
de laETSIT, el tiempo limitado en este entorno impidi6 un perfeccionamiento éptimo del
modelo. Ampliar el conjunto de datos y utilizar un entorno de entrenamiento mas robusto,
quizés aprovechando las capacidades de la nube, permitiria obtener un modelo méas
preciso y generalizable, capaz de corregir distorsiones de lente en una gama mas amplia
de imagenes.

Ademas, se plantea la necesidad de reentrenar todos los modelos con conjuntos de datos
propios. El uso de datasets personalizados no solo mejoraria la precision y relevancia de
los modelos para las necesidades especificas del proyecto, sino que también permitiria un
mayor control sobre la calidad y diversidad de los datos, asegurando que los modelos se
adapten mejor a los casos de uso previstos.

En relacion con los modelos de lenguaje, un paso significativo seria adoptar una LLM
(Large Language Model) més potente para el chatbot integrado en la herramienta. El uso
de un modelo mas avanzado permitiria mejorar la interaccion con los usuarios, haciendo
que el chatbot sea mas competente en comprender y responder a una gama mas amplia de
consultas de manera mas natural y precisa. Esto no solo mejoraria la experiencia del
usuario, sino que también podria habilitar nuevas funcionalidades basadas en el
procesamiento avanzado del lenguaje.

Una propuesta adicional seria la implementacion de una arquitectura de micro servicios.
Este enfoque permitiria dividir la aplicacion en componentes mas pequefios e
independientes, facilitando su mantenimiento, escalabilidad y desarrollo continuo. La
arquitectura de micro servicios también podria permitir una mayor flexibilidad al integrar
nuevas funciones o mejorar las existentes, ya que cada servicio puede ser desarrollado,
desplegado y escalado de manera independiente.
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Finalmente, seria beneficioso explorar la optimizacion del modelo para dispositivos
moviles. Aunque la herramienta esté orientada principalmente al uso en plataformas web,
permitir que los usuarios procesen imagenes directamente desde sus dispositivos méviles
podria aumentar significativamente la accesibilidad y el alcance de la herramienta,
especialmente en un mundo donde el uso de smartphones es omnipresente.

En conjunto, estas propuestas representan un conjunto coherente de mejoras que no solo
incrementarian la robustez y eficacia de la herramienta, sino que también abririan nuevas
posibilidades de uso y expansién, consolidando su posicion como una solucion avanzada
en el campo del procesamiento de imagenes mediante inteligencia artificial.
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ANEXOS

El codigo completo se encuentra en el siguiente enlace de GitHub: [3]

Cargar modelos

EN

[

Cologue el archivo aqu

Haga click para cargar

7]
Choose the filters according to the order in which you want to apply them.
White Balance  x X -
Enhance
72}
Figura 1. Pantalla inicial en editor manual
Cargar modelos

Manual Editor ChatBot Edito

1(1).png 5254KB+ x
board.png 539.3KB
noisy.png 166.7KB &

Low Light

v Denoise
Deblur

 White Balance
Sky

Fish Eye

Denoise x White Balance x

Enhance

Figura 2. Editor manual con imagenes cargadas y ment de mejoras desplegado
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Choose the filters according to the order in which you want to apply them.

Denoise x White Balance x X v

Enhance

Figura 4. Imagen mejorada con opcién de descarga en esquina superior derecha
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Enhance

Figura 5. Editor manual con la opcién de cambio de cielo y el fondo sugerido
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ChatBot Editor

Hola amigo!

iHola! Me alegra verte aqui. ;Necesitas ayuda con una imagen en particular o quieres aprender cémo mejorarla? Estoy aqui para ti!

Ahora te comparto una, pero antes me gustaria saber donde se celebraron los Juegos Olimpicos en 2004

Excelente pregunta! Los Juegos Olimpicos de Veranc 2004 se celebraron en Atenas, Grecia

¥ ahora, por favor, comparte la imagen que quieres mejorar! Estoy listo para hacerlo jmégicamente!

Figura 6. Conversacion en lenguaje natural en el ChatBot

ChatBot Editor

Hice esta foto a mi bici, pero al ser de noche no enfoqué bien ademis de tener poca luz

Laimagen se va a mejorar enfocando y aumentando la luz

P >

Figura 7. Imagen a mejorar con instrucciones en lenguaje natural
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Hice esta foto a mi bici, pero al ser de noche no enfoqué bien ademas de tener poca luz

Figura 8. Respuesta de la LLM con texto explicativo e imagen mejorada

ChatBot Editor

Laimagen se va a mejorar cambiando el cielo

P

Me gustaria que el cielo tuviera un bonito atardecer

Figura 9. Peticion de reemplazo de cielo con lenguaje natural
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ChatBot Editor

Me gustaria que el cielo tuviera un bonito atardecer

Laimagen se va a mejorar cambiando el cielo

Z >

Figura 10. Imagen con el nuevo cielo en base a la peticion

ChatBot Editor

P >

Figura 11. Posibilidad de ampliar y descargar imagenes
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Figura 12. Archivo de configuracion config.ini

Figura 13. Prompt task_chooser para LLM
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Figura 14. Prompt plain_text para LLM

Figura 15. Prompt only_picture para LLM

Figura 16. Prompt no_tasks para LLM
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