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Resumen

Las observaciones satelitales de variables atmosféricas son fundamentales para el moni-
toreo de la calidad del aire y para abordar la influencia humana sobre el clima. Es por esto
que la precision y resolucion espacial son de gran relevancia ya que aportan a la toma de
decisiones informada de politicas piblicas. Dadas las mejoras en las tecnologias de percepcion
remota durante los ltimos anos, se ha generado una discontinuidad entre los datos obtenidos
con las tecnologias nuevas y las antiguas, la cual es necesario homogeneizar.

Este trabajo busca aumentar la resolucién espacial de datos de formaldehido (HCHO) ob-
tenidos por el espectrémetro del instrumento satelital Ozone Monitoring Instrument (OMI)
utilizando Redes Neuronales Convolucionales entrenadas con datos de TROPOspheric Moni-
toring Instrument (TROPOMI). Las dos arquitecturas de Redes Neuronales utilizadas corres-
ponden a la Super Resolution Convolutional Neural Network (SRCNN) y la Super Resolution
Generative Adversarial Network (SRGAN). La metodologia utilizada se basa en la propiedad
de las Redes Convolucionales de ser entrenadas con pequenas sub-imagenes de los datos utili-
zados, pero tener la capacidad de ser aplicadas a datos sin restricciéon de tamano mientras se
mantenga la consistencia de las resoluciones utilizadas durante el proceso de entrenamiento.
Adicionalmente se obtuvo dos conjuntos de datos para entrenar y evaluar las redes, con-
siderando un traslape mayor entre sub-imagenes de entrenamiento y otro conjunto con un
solapamiento menor, donde mientras mas solapamiento se dispone de una mayor cantidad de
datos.

Los resultados sugieren las redes SRCNN y SRGAN entregan un mejor rendimiento que el
caso de comparacion base de interpolacién bictibica, siendo SRGAN la que mejor desempeno
obtuvo de forma consistente. En cuanto a los conjuntos de datos, se obtuvo que mientras
mayor sea la disponibilidad de datos el rendimiento de la red entrenada aumenta pese a que
se espera que disponga de una menor heterogeneidad. La aplicacién de Redes Adversarias
logra obtener buenos resultados en este problema, por lo cual invita a realizar mejoras a las

arquitecturas. Este trabajo logra contribuir a la mejora del monitoreo para Chile y América
del Sur.
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente, se dispone de técnicas de percepcién remota implementadas en satélites
que permiten detectar multiples trazas quimicas. Dependiendo de la calidad de los sensores
usados y de la drbita satelital, la resolucién espacial y temporal de la informacion puede
variar. Los avances tecnolégicos han permitido mejorar la resolucién espacial a lo largo del
tiempo, generando una diferencia significativa entre las tecnologias previas (2004) y las nuevas
(2017).

Uno de estos gases que se monitorea es el formaldehido (HCHO), un gas intermedio
presente en la cadena de oxidacién de muchos compuestos organicos volatiles no metanicos
(NMVOCs), llevando a la produccién de compuestos como el diéxido de carbono (COs) [1].
El HCHO es formado por emisiones de fuente biogénicas (principalmente isopreno), antro-
pogénicas (transporte, energia, fuentes industriales) y pirogénicas (incendios), presentando
grandes variaciones estacionales e interanuales. Su tiempo de duracién es pocas horas debido
a la diversidad de procesos capaces de removerlo de la atmosfera, entre los que destacan prin-
cipalmente la fotdlisis, la oxidacién y la deposicion himeda. Como resultado, se producen
sustancias como el mondxido de carbono (CO), el ozono (O3) y el acido férmico (HCOOH),
entre otros [2]. En particular para la formacién de O3 es necesaria la interaccién entre HCHO
y NO,, (NO + NOy), por lo cual es de interés calcular la relacion HCHO/NO; como indicador
de si la producciéon de O3 en la zona es sensible a NO, o a compuestos organicos volatiles
(VOCs) [3, 4].

En este trabajo se busca utilizar imagenes del espectrometro Ozone Monitoring Instru-
ment (OMI) a bordo del satélite AURA, de relativa baja resolucién (13 x 24 km?), que
recolecté mediciones desde julio de 2004 hasta la llegada del nuevo instrumento TROPOsphe-
ric Monitoring Instrument (TROPOMI) de relativa alta resolucién (3,5 x 5,5 km?), un es-
pectrometro lanzado en octubre de 2017.El algoritmo de obtenciéon de datos utilizado en
ambos casos obtiene la densidad de columna inclinada (SCD) y la pondera por un factor de
masa de aire (AMF) para obtener los valores de densidad vertical de la columna (VCD) a
utilizar [1]. Como es de esperar, existe una diferencia de calidad entre las imagenes obtenidas
por ambos espectrometros, dificultando la continuidad de los datos. Por ello, el problema a
resolver consiste en aumentar la resolucién de una imagen de OMI a través de inteligencia
artificial, usando como datos de entrenamiento los datos de TROPOMI. Este problema es



conocido como Single Image Super Resolution (SISR), en el cual se reconstruye una imagen
a una resolucién mayor [5].

1.1. Definicion del Problema

Previamente se desarrollé una tesis que resolvia este problema para el gas diéxido de
nitrégeno (NOj) [6], en la cual se construyeron distintas arquitecturas de redes neurona-
les convolucionales estocasticas. El enfoque evalué la factibilidad de reconstruir imégenes a
una mayor resolucién y estimar su error. La conclusion obtenida de este trabajo fue que
las Stochastic Super Resolution Convolutional Neural Networks (SSRCNNs) basadas en la
propuesta de Dong et al. (2016) [7] pueden ser usadas, demostrando que las redes convolucio-
nales obtuvieron un mejor rendimiento que métodos clasicos como la interpolacion bictibica
y los métodos basados en codificacion dispersa, gracias a la flexibilidad de su estructura.
Posteriormente, se incluyé el uso de redes adversarias basado en Stengel et al. (2020) [8].
En otros trabajos de super resolucion se han utilizado arquitecturas mas recientes que unen
redes convolucionales con mecanismos de atencion de transformers para lidiar con los altos
costos en memoria [9]. Si bien los modelos transformers han sido bien explorados en estudios
para imagenes naturales, su efectividad en percepcion remota atn necesita mayor investi-
gacion, ya que hay casos en los que no se asegura que superen el rendimiento de las redes
convolucionales [10].

Para el presente proyecto de tesis, el problema principal consiste en adaptar los resultados
del trabajo realizado con NO, y aplicarlos a aldehidos medidos por los mismos espectrémetros.
Por lo tanto, es necesario continuar con el trabajo y adaptarlo a una nueva traza, utilizando
metodologias que en el trabajo previo solo fueron mencionadas como trabajo futuro. De
esta manera, se planea dar continuidad a las series de datos de cierta resolucion para que
puedan ser trabajados y luego caracterizar la evolucion de la fotoquimica urbana de ciudades
de América del Sur segin Duncan et al. (2010) [11]. Para esto es necesario disponer tanto
de HCHO como de NOs, considerando que ambos tiempos de residencia son cortos, del
orden de horas [4]. Las emisiones de NOs son principalmente antropogénicas impactadas
principalmente por la quema de combustibles fésiles, mientras que el origen del HCHO tiene
tanto fuentes antropogénicas, como biogénicas. Debido a que sus fuentes son distintas, la
percepcién remota de estas trazas es diferente, por lo que es necesario estudiar ambas.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

El objetivo general de esta tesis es realizar una mejora de resolucién espacial imagenes
satelitales de aldehidos por un factor de 2, obtenidas por el espectrémetro Ozone Monito-
ring Instrument (OMI) a bordo del satélite AURA con resultados de mejor calidad que los
obtenidos por la interpolacion bictibica.



1.2.2. Objetivos Especificos

Con el fin de alcanzar el objetivo general anteriormente mencionado, se definieron los
siguientes objetivos especificos:

e Formalizar la introduccién del uso de redes adversarias sobre el método SRCNN vy
generar la red correspondiente.

e Evaluar los resultados y la factibilidad de uso de la red generada para el propdsito de
la reconstruccién para el periodo 2004-presente.

e Explorar mejoras a las técnicas SRCNN y redes adversarias.

1.3. Metodologia

La metodologia a utilizar en el transcurso del trabajo de tesis consta de varias fases,
comenzando con la exploracién de datos. En esta fase, se llevaran a cabo anélisis estadisticos
y visualizaciones para describir los datos y obtener una mejor compresion de ellos. Esta etapa
es crucial para identificar patrones, anomalias y caracteristicas importantes de los datos que
influirdn en las etapas posteriores del proceso.

La siguiente fase es el pre-procesamiento de los datos, que implica la limpieza, transfor-
macién y preparacién de los datos para su posterior manejo. Este paso asegura que los datos
estén en el formato adecuado y que cualquier error, falta de informacién o ruido presente en
los datos sea tratado adecuadamente. El objetivo es obtener un conjunto de datos refinado
y listo para ser utilizado en la construccion de modelos.

Luego, se procederd con la generacion de modelos de redes neuronales convolucionales
con el fin de mejorar la resolucién espacial de las imagenes satelitales. Esta fase implica
disenar y seleccionar arquitecturas de redes neuronales que sean capaces de realizar la tarea
de superresolucion de manera precisa medida segiin métricas de calidad.

El entrenamiento es la fase siguiente, en la cual se entrenaran los modelos y se ajustaran
los hiper parametros necesarios para resolver el problema. Este proceso consiste en comparar
imégenes de baja resolucién con iméagenes de alta resolucién, permitiendo que el modelo
aprenda a generar imagenes de mayor calidad a partir de datos de menor resolucion.

Finalmente, se realizara la evaluacion del modelo. Esta fase implica evaluar el rendimiento
del modelo mediante el uso de métricas especificas como el PSNR (Peak Signal-to-Noise
Ratio), el SSIM (Structural Similarity Index Measure) y el MAPE (Mean Absolute Percentage
Error). Estas métricas permitirdn determinar la efectividad y precisiéon del modelo en la
mejora de la resolucién de imégenes satelitales.



1.4. Estructura de Tesis

La siguiente tesis esta organizada de la siguiente manera: el Capitulo 2 ofrece una breve
explicacion tedrica necesaria para entender el problema, abarcando los fundamentos del gas
aldehido, la superresolucion, redes neuronales convolucionales y generativas adversarias, las
métricas de evaluacién a utilizar, y finaliza con las operaciones aplicadas a grillas de datos.
En el Capitulo 3 se encuentra la descripcion y andlisis de los datos satelitales de formalehido
utilizados en este trabajo. La descripcion de los métodos a implementar, asociados al estado
del arte en técnicas de Super Resolution, puede encontrarse en el Capitulo 4. A continuacién,
en el Capitulo 5, se presentan los resultados obtenidos mediante la aplicacion de los distin-
tos modelos. El Capitulo 6 resume las conclusiones obtenidas en este trabajo y presenta la
descripcion del plan de trabajo a seguir.



Capitulo 2

Marco Teorico

En este capitulo se explicara en detalle la teoria necesaria para entender los conceptos
mas generales asociados al trabajo a realizar. Inicialmente, se proporcionara un contexto
del gas aldehido junto a la informacién satelital relevante. Posteriormente, se abordardn las
definiciones del problema a resolver y se describiran las herramientas utilizadas.

2.1. Columna de Densidad Troposférica de HCHO

El gas formaldehido (HCHO) tiene una gran relevancia en la atmésfera. Influye en el
proceso de formacién de productos como el mondxido de carbono (CO), el ozono troposféri-
co (O3) y otros contaminantes secundarios, es decir, no emitidos sino que formados en la
atmosfera. Su principal fuente de produccion global en la atmésfera corresponde a la oxida-
cién del metano (CH,), mientras que en dreas continentales se ve influenciado principalmente
por la oxidacién de compuestos organicos volatiles no meténicos (nonmethane volatile organic
compounds o NMVOCs) [2]. En la figura 2.1 se muestran otros gases precursores y productos
asociados al formaldehido. E1 HCHO tiene un tiempo de vida corto en la atmdsfera (del
orden de horas), lo cual permite asociarlo directamente a sus fuentes de emisién. Los proce-
sos encargados de su remocién son principalmente la fotdlisis, la oxidacién y la deposicién
himeda. El HCHO afecta a la salud de las personas, provocando tos, irritacién en los ojos,
alergias en la piel, problemas respiratorios como el asma, y en casos de exposicién crénica
genera problemas como mareos, desordenes del suefio y pérdida de memoria [12].

Debido a todo esto, monitorear los niveles de HCHO es crucial para estudiar la calidad del
aire. Una forma de medicién de HCHO es a través de instrumentos como los espectrometros
unidos a satélites que orbitan la Tierra. Estos dispositivos son capaces de medir distintos
componentes tanto en la tropdsfera como en estratésfera, proporcionando informacion sobre
la columna de gases que analizan. Los espectrémetros OMI y TROPOMI tienen la capacidad
de medir las masas de columnas de formaldehidos, ademas de otras sustancias, posibilitando
la deteccién diaria de diversos contaminantes [1]. El uso de datos de formaldehido (HCHO)
obtenidos por el instrumento TROPOMI ha sido validado en varias ocasiones, incluyendo
estudios en América del Sur [2, 13], lo cual justifica su aplicacién y confiabilidad en estudios
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Figura 2.1: Descripcion de la principal produccion y remocién de formaldehido atmosférico.
Fuente Dias et al., 2020 [2].

atmosféricos. Ademas, es crucial tener en cuenta las diferencias en resolucion entre los es-
pectrémetros OMI (13 x 24km?) y TROPOMI (3,5 x 5, 5km?), siendo este tltimo capaz de
proporcionar mediciones con una mayor resolucién espacial y temporal, lo cual representa un
avance significativo para la monitorizacién y estudio de la calidad del aire a escala global.

La obtencién de informacién de los instrumentos se basa en el algoritmo DOAS (Differen-
tial Optical Absorption Spectroscopy); [14] es una técnica utilizada para analizar espectros
6pticos y determinar la concentracion de gases atmosféricos, como HCHO, SOy y NO, [1],
a partir de mediciones espectrales. Este método se fundamenta en la Ley de Beer-Lambert,
que establece que la cantidad de luz absorbida por una sustancia es proporcional a la concen-
tracion de la sustancia y a la distancia que recorre la luz a través de ella. En el contexto del
DOAS, se emplean espectrometros que captan la luz solar reflejada o transmitida a través
de la atmésfera. El proceso de andlisis comienza separando el espectro medido en bandas de
longitud de onda, generalmente en el ultravioleta al visible (UV-VIS). El objetivo es identi-
ficar las lineas espectrales caracteristicas del gas de interés, como el formaldehido (HCHO),
asi como de otros gases atmosféricos como el didxido de azufre (SO,) y diéxido de nitrégeno
(NO,). A partir de estas lineas espectrales, el algoritmo DOAS calcula cudnta luz ha sido
absorbida por el gas durante su trayectoria a través de la atmoésfera. Una vez identificadas
las caracteristicas espectrales del gas, el DOAS utiliza modelos matematicos para ajustar
y cuantificar la absorcién especifica del gas en cada banda espectral. Este ajuste se realiza
comparando el espectro observado con un espectro de referencia calculado, teniendo en cuen-
ta factores como la dispersién y la absorcién por otros componentes atmosféricos (ver figura
3.2). La salida del algoritmo proporciona mediciones de columnas verticales de concentracion
de gases, fundamentales para estudios atmosféricos y el monitoreo de la calidad del aire a
escala global.



2.2. Transformada de Coseno Discreta para llenado de
datos

Las grillas de datos son una herramienta fundamental para estructurar la informacién de
manera ordenada y accesible. En este contexto, cada elemento de la grilla representa una
celda que contiene un dato especifico con el cual se pueden realizar diversas operaciones.
Esta estructura facilita la manipulaciéon, analisis y visualizacion de datos en diversos campos,
permitiendo trabajar eficientemente con grandes volimenes de informacién. Especificamente,
en conjuntos de datos geofisicos es comun utilizar grillas regulares de varias dimensiones
para estructurar la informacién de manera sistemética. Sin embargo, debido a la frecuente
presencia de datos faltantes en estos conjuntos de datos, es esperable la necesidad de rellenar
estos vacios de manera efectiva. Para abordar esta necesidad, se ha utilizado la Transformada
de Coseno Discreta de forma extensiva en la recuperacién de datos geofisicos debido a su uso
estudiado en el llenado de este tipo de datos [15, 16].

La Transformada de Coseno Discreta (Discrete Cosine Transform o DCT) es una técnica
ampliamente utilizada para el robusto llenado de datos faltantes en una o més dimensiones.
Este método emplea un enfoque de penalizacién de minimos cuadrados, mostrando una mayor
eficiencia especialmente cuando los datos estan distribuidos en una grilla equiespaciada [17].

El proceso queda descrito por la ecuaciéon 2.1

X = IDCT(T o DCT(W o (X — X) 4+ X)) (2.1)

Donde X corresponde a los datos con valores faltantes, W es un arreglo binario del mismo
tamafio de X indicando si tiene o no un valor faltante, X es el valor a predecir y el operador
o hace referencia al producto de Schur (producto elemento a elemento). Adicionalmente, se
considera que I' es un tensor tridimensional de filtrado, definido segin la ecuacién 2.2.

-1

J=1

donde 7; denota el i-ésimo elemento en el eje j, y n; corresponde al tamatio de X a lo largo
de dicha dimensién. También se utiliza el parametro s, que controla el nivel de suavizado
aplicado a los datos. Para el llenado de datos, es crucial considerar un valor infinitesimal
(=~ 0), ya que un valor alto de s puede llevar a la pérdida de componentes de alta frecuencia.
Sin embargo, un valor demasiado pequeno de s puede provocar sobreajuste en los datos, lo
que representa un problema para la capacidad de generacion al predecir valores faltantes en
el conjunto de datos [16].



2.3. Super-Resolucién de imagen tunica

La Super-resolucién de imagen tinica o single image Super-Resolution (SR) es un problema
de visién computacional que consiste en inferir imagenes de alta resolucién (HR) a partir de
imégenes de menor resolucién (LR). Dependiendo de la cantidad de imagenes LR utilizadas,
el problema se clasifica como super resolucién de imagen tnica (SISR) o super resolucién
de multiples imdgenes (MISR). Esta técnica tiene diversas aplicaciones, incluyendo imagenes
médicas, seguridad y vigilancia [18, 19]. La super resolucién es un problema mal planteado
(ill-posed), ya que una imagen LR puede corresponder a multiples imagenes HR posibles, lo
que implica que no existe una tunica solucién de reconstruccion. Ademas, la relacion entre
la imagen de alta resolucion y la de baja resolucion puede variar significativamente segin el
contexto, por lo cual es esencial considerar el origen y las caracteristicas especificas de las
imégenes al abordar este problema [20].

El procedimiento se modela en base a la ecuacion 2.3, cuyo objetivo es obtener, a partir de
la imagen de baja resolucién I, una aproximacion de alta resolucién I, de la imagen original
en resolucion alta I,,.

jy = ‘F(Ix7 9)7 (23)

donde F es el modelo de Super Resolucion y 6 corresponde a los parametros de F.

Para obtener buenos resultados, es fundamental utilizar un modelo cuyos parametros se
ajusten adecuadamente. Por ello, es de suma importancia que los parametros se adapten
correctamente al modelo, como se plantea en el objetivo de la ecuacion 2.4:

0 = arg min L(I,,I,) + \0(6) (2.4)

donde E(fy, I,) representa la funcién de pérdida entre la imagen generada fy y la imagen
original /,, ®(f) es el término de regularizacién y A es pardmetro de trade-off.

2.4. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs, por sus siglas en inglés) son una herra-
mienta poderosa para procesar datos organizados en grillas de distintas dimensiones. Estas
redes se utilizan comtinmente para trabajar con series de tiempo (1D), imagenes (2D) o vi-
deos (3D). Una de sus principales caracteristicas es la capacidad de establecer conexiones que
permiten la comunicacion entre datos y sus vecindades. Esto facilita la extracciéon de carac-
teristicas locales importantes en el andlisis de datos complejos. Ademas, las CNNs destacan
por su implementacién simple, rapidez y alta adaptabilidad a distintos tipos de datos [7].

La convolucién es una operacion matematica fundamental en el funcionamiento de las
Redes Neuronales Convolucionales (CNNs). En el contexto de las CNNs, la convolucién se
utiliza para extraer caracteristicas locales de los datos mediante el deslizamiento de un filtro
o kernel sobre la entrada. Este filtro realiza una serie de multiplicaciones y sumas entre
sus valores y los valores correspondientes en la entrada, generando una nueva matriz de
caracteristicas denominada mapa de caracteristicas [21].
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En dos dimensiones, la convolucion se define matematicamente como:

Gli,jl = (H*F)(i,j)=>_Y H(mn) F(i—m,j—n) (2.5)

donde F' es la matriz de entrada, por ejemplo, una imagen, H es el kernel o filtro de tamano
(m,n), y (i,7) son las coordenadas del elemento en el mapa de caracteristicas resultante. La
operacion es una transformacién lineal asociativa y conmutativa, que consiste en desplazar el
kernel H sobre la matriz de entrada F', multiplicando los elementos superpuestos y sumando
los resultados para obtener cada valor en el mapa de caracteristicas. Este proceso permite a
las CNNs detectar patrones y caracteristicas especificas en los datos, como bordes, texturas, y
otras estructuras visuales, que son esenciales para tareas como el reconocimiento de imagenes
y la deteccion de objetos.

2.5. Redes Generativas Adversarias

Las Redes Generativas Adversarias (GANs, por sus siglas en inglés) son redes en las
que se entrenan simultdneamente un modelo generador y un modelo discriminador [22]. El
modelo generador G busca capturar la distribucion de los datos, mientras que el modelo
discriminador D estima la probabilidad de que una muestra provenga de la distribucion del
modelo generador o de la distribucion de los datos reales. El buen funcionamiento de estas
redes se basa en el entrenamiento iterativo y adversarial de ambos modelos, lo cual lleva a
que el generador produzca resultados cada vez mas realistas y el discriminador mejore en
distinguir entre datos reales y generados. Este proceso de entrenamiento puede plantearse
como un problema de optimizacién de la ecuacién 2.6 [8, 18].

minméx Ellog(D(1,))] + Ellog(1 — D(G(1)))] (2.6)

donde I, es una imagen del conjunto de datos de alta resolucién mientras que I, es una
imagen del conjunto de imégenes de baja resolucion.

2.6. Redes Neuronales Convolucionales para Super Re-
solution

En los 1ltimos anios, los métodos basados en Inteligencia Artificial han predominado en
la resolucién de problemas de Super Resolucién (SR). La ventaja sobre los métodos clésicos,
como la interpolacién bicibica, que se utiliza actualmente como referencia, ha establecido el
uso de redes neuronales como el estado del arte desde el modelo propuesto por Dong et al.
(2016) [7]. Los esfuerzos se han centrado en adaptar las redes al problema de SR, lo que ha
llevado al uso de modelos de Redes Adversarias Generativas (GANs) [22] y Redes Residuales
(ResNet) [23]. Aplicaciones recientes de estas arquitecturas han demostrado un rendimiento
superior en comparacién con modelos genéricos de SR [20, 24, 25].
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2.7. Meétricas de evaluacion

Las métricas a utilizar son de gran relevancia, ya que establecen un criterio objetivo
para evaluar la calidad de la reconstruccion de una imagen. Estas mediciones se realizan
comparando la imagen original a la cual se desea llegar I, con la imagen reconstruida I,,.

2.7.1. Proporcion Maxima de Senal a Ruido

La proporcién Méxima de Senal a Ruido (Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR) es una
métrica que se utiliza para detectar la pérdida de informacién en una imagen, evaluando la
calidad de la reconstruccién en comparacion con la imagen original [26]. PSNR se expresa en
decibelio (dB) y es inversamente proporcional al error cuadrético medio (MSE) entre las dos
imagenes. Se define en base a la ecuacién 2.7

PSNR =10 -logy, ( (2.7)

2
MSE )
Donde L es el valor méximo posible de un pixel en la imagen (por ejemplo, 255 para una

imagen de 8 bits), y MSE es el error cuadratico medio entre la imagen original I, y la imagen
reconstruida I, calculado como:

1

MSE = Z(I(i) — 1())? (2.8)

con N la cantidad de pixeles en la reconstruccion. De esta forma se mide la diferencia entre
valores de pixeles, aportando informacién para procesos de reconstruccién.

2.7.2. Similaridad estructural

El indice de similitud estructural (Structural Similarity, SSIM) es una métrica para medir
la similitud estructural entre dos imagenes [27]. A diferencia de las métricas tradicionales
como el PSNR, que se centran en las diferencias absolutas entre los valores de los pixeles,
SSIM se basa en comparaciones independientes de luminiscencia, contraste y estructura. Este
enfoque permite evaluar mejor la calidad percibida de la imagen, con valores en el rango [0,1],
siendo 1 el maximo valor posible. La formula general para calcular SSIM entre dos iméagenes
Teles:

SSIM(I,1)=[I(I,D)]*-[e(I,D)? - [s(I, )] (2.9)

donde I(I,1), ¢(I,1)y s(I,1) son las funciones de comparacién de luminiscencia, contraste y
estructura, respectivamente, y «, 8 y v son pardmetros que ajustan la importancia relativa
de cada uno de estos componentes. Dichas funciones especificas se definen de la siguiente

manera;
o 2pppp+Ch

I(1,0)=Frt - 2.10
R T (210)

10



20707+ Cy
e
A Ulj—i-Cg

(2.11)

Aqui, 1 son las medias de las imagenes I e ] or v o; son las desviaciones estandar
i i

de I e I o+ es la covarianza entre I e I. Los términos (4, Cy v (5 son constantes para
17 ; 3

estabilizar las divisiones con denominadores pequenos, tipicamente definidos como funciones

del rango dinamico de los valores de pixeles.

En la préctica, la formula SSIM simplificada se usa con o = § = v = 1, C3 = Cy/2,
C, = (kiL)* y Cy = (kyL)* que son constantes que evitan inestabilidad, donde ademés
ki< ly k<1t
(2u1p; + C1) (20107 + Cy)

SSIM(I, 1) =
UD) = T iy oot + 2 1 O

(2.13)

SSIM es ampliamente utilizado en aplicaciones de procesamiento de imagenes y visién
computacional, ya que proporciona una evaluacién perceptualemente mas relevante de la si-
militud entre dos imagenes en comparacién con las métricas tradicionales basadas tinicamente
en los errores de pixeles [28].

2.7.3. Error porcentual absoluto medio

El error porcentual absoluto medio (Mean Absolute Percentage Error, MAPE en inglés)
es una métrica que mide la magnitud media del error entre dos imagenes en términos por-
centuales [29]. Es ampliamente utilizado para la validacién de modelos predictivos debido a
su interpretacion intuitiva como el porcentaje de error.

La férmula para calcular MAPE entre una imagen original /,, y una imagen reconstruida
I, es:

100 ’[y(i) — jy(z)|
MAPE = N ; max (|, ()|, th) (2.14)

donde N es el nimero total de pixeles en la imagen, [,(i) es el valor del pixel ¢ en la
imagen original, fy(z) es el valor del pixel ¢ en la imagen reconstruida y th es el valor umbral
(threshold, abreviado th); en este trabajo es considerado igual a 2,36 [Pmolec/cm2|. Este
valor se obtuvo donde la columna de HCHO es cercana a 0 y calculando promedios sobre
regiones sobre el Océano Pacifico, donde es esperable que los valores de concentracion sean
cercanos a Ccero.

MAPE tiene varias ventajas. En primer lugar, expresa el error como un porcentaje, lo
que facilita la interpretacién y comparaciéon entre diferentes conjuntos de datos o modelos.
En segundo lugar, MAPE es indiferente a la escala de los valores de los pixeles, lo que hace
adecuado para comparar errores en iméagenes con diferentes rangos de valores de pixeles.
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Sin embargo, el MAPE tiene algunas limitaciones. Es particularmente sensible a los valores
cercanos a cero en la imagen original [,, ya que dividir por valores pequenos puede resultar
en valores extremadamente grandes de MAPE. Para mitigar este efecto, se pueden aplicar
técnicas de suavizado o excluir los pixeles con valores cercanos a cero. En este trabajo, se
optd por este ultimo método, excluyendo los valores por debajo del umbral definido para el
valor del pixel maximo.
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Capitulo 3

Analisis y Diseno de Datos

3.1. Datos satelitales

El gas formaldehido (HCHO) tiene un gran impacto en la calidad del aire, por lo que es
crucial disponer de mediciones confiables de su concentraciéon. Durante anos, se han utilizado
observaciones satelitales de las columnas troposféricas de HCHO para el monitoreo de la
calidad del aire y estudios climéticos, tanto a escala regional como global [2, 3, 30], . Existe un
gran interés en determinar las concentraciones en lugares donde las emisiones son mayores,
tales como areas con vegetacion densa, zonas afectadas por incendios y regiones con alto
trafico vehicular [1]. La determinacién de la distribucién geografica del HCHO es, por lo tanto,
de gran relevancia. Debido al corto tiempo de permanencia del formaldehido en la atmédsfera,
sus concentraciones presentan una alta heterogeneidad espacial [13]. En consecuencia, los
instrumentos satelitales han mejorado su resolucién espacial a lo largo de los anos para
proporcionar datos mas precisos sobre la cantidad y la ubicacién de este contaminante.

Uno de los métodos ampliamente utilizado para obtener datos de la columna de densidad
troposférica de formaldehido (HCHO) es mediante el uso de instrumentos satelitales, que
emplean el algoritmo Differential Optical Absorption Spectroscopy (DOAS). Como se dijo
antes, este algoritmo se fundamenta en la aplicacién de la ley de Beer-Lambert, que permite
separar las estructuras espectrales de absorcién en el espectro para aislar gases traza [31].
Una caracteristica del formaldehido es que comparte bandas espectrales con gases como el
O3, el SO, y BrO, las cuales es necesario aislar (ver figura 3.2).

Para obtener la columna de densidad vertical de HCHO, el método transforma una colum-
na de densidad inclinada obtenida por el espectrometro mediante la operacién con un factor
de masa de aire (Air Mass Factor o AMF). La columna inclinada se deriva de la absorcién
de la seccion eficaz (cross section!) del HCHO (ver figura 3.1).

El HCHO es de absorcion débil y mas dificil de detectar que otros gases debido a que
tiene una densidad éptica baja?, llegando a ser 1 orden de magnitud menor a la del NO, y 3

!Cantidad de flujo éptico reflejado hacia la fuente emisora.
2Habilidad de un material de transmitir luz a través de él.
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Figura 3.1: Seccién eficaz de absorcion de HCHO a 298 °K. Fuente de datos: Meller y Moort-

gat, 2000 [32].

ordenes de magnitud mds bajo que el del O3 [31].

3.2. Datos de HCHO

Las fuentes de datos utilizadas en este trabajo provienen de los instrumentos Ozone
Montoring Instrument (OMI) y el Tropospheric Monitoring Instrument (TROPOMI). OMI
es un espectrémetro a bordo del satélite AURA, lanzado en Julio de 2004, disenado para
medir la radiacion solar retrodispersada por la atmosfera y la superficie de la Tierra en lineas
de absorcién de longitudes de onda que van desde 270 a 500 nm [1, 34]. La resolucién de los
pixeles varfa desde 13 x 24 km? en el punto nadir hasta 28 x 150 km? a los bordes del drea
de barrido. Por otra parte, TROPOMI es un espectréometro a bordo del satélite Sentinel-5
Precursor (S5P), lanzado en Octubre de 2017, disenado para medir en las regiones espectrales
ultravioleta, visible, infrarrojo cercano e infrarrojo de onda corta. TROPOMI ofrece una alta
resolucién espacial en nadir de 3,5 x 7 km?, mejorada a 3,5 x 5,5 km? en Agosto de 2019.

Cada archivo de datos corresponde a las mediciones realizadas a lo largo de la orbita
del satélite, presentando los datos en un formato de grilla irregular donde cada pixel de
concentracion estd georreferenciando por su latitud y longitud. Ademas de la concentracién
de formaldehido, cada valor en la grilla incluye un valor de calidad (quality assurance value
o qa_value) [35] (ver figura 3.3). Este valor proporciona una indicacién de la confianza en la
medicion asociada, considerando variables como la presencia de nubes, nieve, hielo y otros
factores ambientales que pueden influir en la precision de las mediciones.

Los datos seleccionados para este trabajo estan limitados a América del Sur, en el ran-
go de longitud (—86°, —31°) y en latitud (—58°, 14°). Esta region presenta una diversidad
notable entre dreas urbanas y zonas de vegetacion, lo cual es crucial para comprender como
se distribuye el formaldehido a una mayor resolucién. Este enfoque se espera que contribuya
significativamente a estudios diversos en areas relacionadas.
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Figura 3.2: Rango espectral para OMI y TROPOMI. Fuente: Veefkind, 2012 [33].

Debido a la naturaleza irregular de las grillas de datos utilizadas, no es posible realizar
operaciones directas entre grillas irregulares debido a la falta de coincidencia en sus celdas en
términos de latitud y longitud. Por lo tanto, surge la necesidad de transformar estas grillas
irregulares a una grilla regular comin, y de esta manera poder operar grillas asociadas a me-
diciones de distintos tramos orbitales; este proceso es conocido como regrillado (regridding).
Esta transformacion permite alinear cada pixel de la grilla irregular con las celdas de la nueva
grilla regular, asignando a cada pixel una contribuciéon proporcional basada en el area que
ocupa en la nueva celda.

Para manejar correctamente los datos, es esencial comprender su distribucién, ya que esta
influye en la toma de decisiones y los procedimientos a realizar, moldeando finalmente los
resultados. La distribucion de los datos originales muestra que la mayoria de las concentracio-
nes se encuentran en un rango acotado de valores. Fn el histograma presente en la figura 3.5,
se puede observar que los valores bajos (cercanos a 0) tienen una alta frecuencia, mientras
que los més alejados de 0, tanto positivos como negativos, tienen una frecuencia muy baja.
Esto se confirma con la funciéon de distribucién acumulada, que indica que la mayoria de los
valores se concentran alrededor de 0, mientras que las concentraciones muy negativas o muy
altas tienen poca probabilidad de ocurrencia.

Un detalle importante a resaltar es la presencia de valores negativos. Las concentraciones
de HCHO corresponden a cantidades del contaminante, por lo que un valor negativo carece
de sentido fisico y debe considerarse cuidadosamente en el andlisis. Ademads, se identifican
valores fuera de rango tanto positivos como negativos, que pueden afectar el andlisis. Estos
valores extremos son observaciones numéricamente distantes del resto de los datos y pueden
distorsionar las conclusiones si no se maneja adecuadamente.

Otra caracteristica notable de los datos es la presencia de datos faltantes. Aproximada-
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Figura 3.3: (a) Concentracién de HCHO en grilla irregular en escala logaritmica. (b) Valor
de calidad de datos. Datos del mismo archivo de origen ejemplificando el recorrido orbital.
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Figura 3.4: Delimitacién de zona de estudio.

mente un 18 % de los datos originales carecen de valor. Esta falta de datos presenta problemas
para tareas posteriores, ya que estos valores ausentes estan distribuidos por todo el archivo,
generando discontinuidades en las vecindades dentro de la misma grilla. Estas discontinui-
dades pueden complicar el andlisis y procesamiento de los datos, afectando la precision y
consistencia de los resultados obtenidos. Por lo tanto, es crucial abordar de manera efectiva
la gestién de estos datos faltantes para garantizar la integridad del andlisis posterior.

3.3. Preprocesamiento

Dado que el objetivo es mejorar la resolucion espacial de datos satelitales, es necesario
adaptar los datos para cumplir con este proposito. Para resolver los problemas de falta de
datos y el uso irregular de grillas, se realiza un preprocesamiento exhaustivo. Todos los
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Figura 3.5: Distribucién de datos.

procedimientos se aplican a los datos de TROPOMI, ya que estos datos seran fundamentales
para realizar entrenamientos y predicciones sobre datos de OMI. El primer paso es considerar
solo los valores utiles segun el valor de calidad (figura 3.3.b). Para ello, se verifica que los
valores de concentraciones de la grilla original tengan asociado a un ga_value mayor o igual
a 0,5; de lo contrario, esos valores son filtrados [1, 2, 35]. Este proceso asegura que solo se
utilicen datos de alta calidad, mejorando asi la precision y fiabilidad de los andlisis posteriores.

3.3.1. Regrillado

El siguiente procedimiento que se realiza es el de regrillado, que como ya se mencioné
consiste en transformar los datos de una grilla irregular (celdas de 3,5 x 5,5 km?) de origen
a una grilla regular comun. Este proceso se realiza pasando a una grilla regular que cubre
todo el espacio de coordenadas, es decir, (—180°,180°) en longitud y (—90°,90°) en latitud.
De esta forma cualquier grilla irregular puede ser transformada a esta nueva grilla regular.
El tamano de cada celda de la nueva grilla es de (0,05°, 0,05°), puesto que cada dato final a
predecir de OMI se encuentra en una grilla de (0,1°,0,1°), esperando realizar una mejora de
reconstruccién en un factor de 2.

Al realizar el proceso de regrillado, cada celda de la nueva grilla es llenada con el aporte
de datos de la grilla original, ocupando una fraccién del area de esta nueva celda. El valor
final que tiene una celda de la nueva grilla es representativo del area que aborda en latitud y
longitud, por lo que los datos con los que se obtuvo desde la grilla original deben aportar la
suficiente informacién para indicar que el valor representado en esa celda es representativo.
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Para ello, solo se consideran las celdas de la nueva grilla que tienen su area ocupada en
al menos un 50% (ver figura 3.6). Con esto las celdas que tienen un porcentaje menor
ocupado son filtradas ya que no se considera que su valor sea representativo. Todo el proceso
de regrillado y filtrado mencionados anteriormente con el toolbox Harp® gracias a su uso
estandarizado en otros trabajos, simplicidad de uso y soporte de manejo de datos de los
productos requeridos [1].

Figura 3.6: Diagrama de regrillado de dato a grilla regular. En verde se encuentran las celdas
que cumplen la condicién del llenado al 50 %, y en rojo la que no cumplen la condicién.

3.3.2. Llenado de datos

Una forma de mitigar el problema de la falta de datos es utilizando una funcién de llenado
de datos faltantes. Para su utilizacion es necesario establecer dos parametros de relevancia,
el tamano méaximo de datos espacialmente cercanos a rellenar (size) y el pardmetro del nivel
de suavizado (s). El pardmetro de tamano indica la cantidad méxima de celdas de grilla que
puede tener un agujero sin datos para ser llenado, por lo que si el agujero tiene un ntimero
mayor a dicha cantidad de celdas no serd llenado. Es importante considerar que esta funcion
puede llenar miltiples agujeros de una grilla mientras cumplan con la condiciéon de tamano.
Por otra parte el parametro de suavizado indica cuan suave sera el resultado.

Para la obtencién de estos parametros se generé un agujero de tamano arbitrario size
en una posicién aleatoria dentro del archivo y se generé de forma aleatoria agujeros de una
celda en un 18 % del archivo (fraccién de datos faltantes promedio por archivo de TROPOMI
HCHO), y se rellené el con los datos disponibles para un pardametro de suavizado s y se
calculd el error RMSE entre los datos originales y los datos rellenados (ver figura 3.7). Este
proceso fue repetido para distintas combinaciones de tuplas (s, size), con lo cual se obtuvo
un error asociado a cada tupla. Una vez obtenido el error para distintas combinaciones de
(s,size) para miltiples archivos, se promediaron las curvas obtenidas generando una curva
representativa para el valor de s y otra para el valor de size, presentes en la figura 3.8. En
la curva de s es directo evidenciar que el valor con menor error asociado es s = 0,01. En
cuanto al valor de size, para valores de tamano mayores a 14 tiende a ser constante. El valor
escogido fue size = 18 puesto que para tamafnos con un error considerablemente menor la
cantidad de celdas a llenar era muy baja, mientras que es posible experimentar con valores
mayores puesto que como se puede notar en el grafico, el error no es tan sensible al aumento
de tamano del agujero a llenar.

3https://atmospherictoolbox.org/harp/
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valores de s. (b) Error de reconstrucciéon para valores de size.

Una vez realizado el filtrado por calidad, el regrillado y el llenado de datos se procede a
filtrar los datos a la zona de interés en la latitud y longitud especificadas anteriormente.

3.3.3. Generacion de ventanas

Tras el regrillado y filtrado de los datos segin condiciones de calidad, queda una grilla
regular con una mayor cantidad de datos faltantes. Como el objetivo final es entrenar redes
neuronales para realizar una mejora espacial de los datos, es necesario disponer de informa-
cién sin datos faltantes. Para resolver este problema y disponibilizar de informacion para
posteriormente entrenar una red se obtienen ventanas de datos. Estas ventanas consisten en
secciones de 128x128 celdas de las grillas regulares ya procesadas en las cuales todos los
datos de las celdas seleccionadas estan disponibles. De esta forma se realiza una ventana
deslizante que obtiene las ventanas del tamano especificado, de lo contrario sigue buscando
por la siguiente. Al encontrar una ventana se busca la siguiente saltando N celdas lo cual
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genera un traslape de M = 128 — N celdas, similar al caso especificado en la figura 3.9 . Esto
asegura que al poder controlar la distancia de muestreo N, el traslape de ventanas M no sea
tan grande y aporte a la heterogeneidad de los datos en caso de que exista una zona con
muchas celdas sin datos faltantes.

N M N M N M
~ [ 5
' : ! : ! 1N
1 ' 1 ' ] | {—.-.--I.-........- .....
! _1 ! -1 ! - M{ PR T
—> > —>

Figura 3.9: Diagrama explicativo de la generacién de ventanas de datos.

Esta metodologia permite obtener informacion de forma flexible ya que recorre la grilla
buscando solamente secciones del tamano especificado que tengan la completitud de sus
datos. Luego, de cada grilla regular procesada es posible obtener multiples ventanas que
posteriormente conformaran el conjunto de datos con el cual se entrenaran y evaluaran las
redes a utilizar. Cada ventana de 128 x 128 corresponde a una imagen en alta resolucién (HR)
que seran los datos a predecir. Una vez obtenidas las ventanas de HR se procede a obtener las
de baja resolucién (LR), donde por cada ventana HR se realiza un promedio de vecindad de
pixeles para obtener una ventana de tamano 64x64. Con esto, cada celda de LR equivale a 4
celdas de HR. Debido a la similaridad entre las ventanas generadas con imagenes, se usaran
los conceptos pixel y celda de forma equivalente, haciendo una analogia con los trabajos de
SR que utilizan imagenes.

Un potencial problema al entrenar una red es que las ventanas ingresadas no aporten
informacion 1util para el objetivo final de reconstruir datos de OMI. Una forma de abordar
esta problematica es filtrar los datos que aportan poca informacion, y el criterio para su
seleccion fue el filtrado por varianza de las ventanas. A cada ventana HR se le calculd su
varianza, y la mediana de dichas varianzas fue utilizada como valor umbral para determinar
el minimo valor de varianza permitido para que una ventana sea considerada dentro del
conjunto de datos.

3.3.4. Reemplazo de valores negativos

Como se pudo ver en la figura 3.5, los datos tienen presencia de valores negativos. Al
trabajar con datos de columnas verticales de densidad de HCHO, los valores menores a 0 no
tienen un sentido fisico, por lo que se pueden atribuir directamente a ruido en las mediciones
del espectrometro. Una opcién para evitar su presencia es realizar un filtrado directo de los
datos negativos. Considerando que los datos negativos corresponden a un 5% de los datos
totales, esta opcion limitaria la cantidad de ventanas disponibles para el entrenamiento, ya
que aumentaria la cantidad de datos faltantes (debido al filtrado), por lo que bastaria que
falte un pixel de la ventana para que esta ya no sea considerada.
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Para mitigar este problema sin afectar la disponibilidad de datos, se reemplazaron los
datos negativos en base a los valores de su vecindad. Cada valor negativo presente en los
datos fue ignorado y en su lugar se utilizé el valor promedio de la vecindad (8 celdas més
cercanas) considerando solo los valores vélidos, es decir, dejando fuera los datos negativos y
faltantes (ver figura 3.10).

7,4 5,6 47 7.4 5,6 4,7 7.4 5,6 4,7
85 [ -356 [ 43 —> 8,5 4,3 —> 8,5 6,1 43
7,3 6,2 4,8 7,3 6,2 4,8 7,3 6,2 4,8

Figura 3.10: Diagrama explicativo de reemplazo de datos negativos.

Para los casos en los que los datos sean muy pequenos (bajo un valor umbral) o no fue
posible obtener un valor promedio debido a que la vecindad solo tuvo datos faltantes, el
valor del pixel es fijado como un valor base. Este valor base o umbral corresponde a 2,36
[Pmolec/cm?], y fue obtenido al calcular el promedio sobre valores en el Océano Pacifico,
sector donde se espera que la columna vertical de densidad alcance su valor mas bajo. De
esta forma se logra reemplazar los datos negativos sin afectar la disponibilidad de informacién
para la obtencién de ventanas.
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Capitulo 4

Implementacion

En este capitulo se detalla la implementacién de las redes neuronales utilizadas, las carac-
teristicas especificas de cada una y las razones que justifican su eleccion. Los datos empleados
corresponden a ventanas de HCHO de TROPOMI, obtenidos siguiendo el procedimiento de-
tallado en el capitulo anterior.

4.1. Arquitecturas

El tipo de redes consideradas son totalmente convolucionales, es decir, se basan en convo-
luciones como operacion principal en sus capas. Estas redes tienen la ventaja de ser agnésticas
al tamano de los datos de entrada que deben predecir. Gracias a esta caracteristica, es posible
entrenar una red utilizando datos de ventanas locales obtenidas y luego realizar una predic-
ciones a lo largo de una grilla de datos de mayor tamano [8]. De esta manera, se resuelve el
problema de los datos faltantes distribuidos a través de los archivos, ya que el conjunto de
entrenamiento se obtiene solo de los sectores con datos disponibles, sin limitar el tamano de
los datos a predecir.

La primera red es una Super Resolution Convolutional Neural Network (SRCNN) plan-
teada por Dong et al. [7]. Esta red marcé el comienzo de la mejora de las redes sobre métodos
tradicionales de reconstruccion, como el algoritmo bictibico de interpolacion, que no utiliza
machine learning. La SRCNN se destaca por su simplicidad y rapidez de entrenamiento, y
su objetivo principal es validar la posibilidad de mejorar la resolucion espacial de los datos,
sin enfocarse excesivamente en una gran capacidad predictiva. Por esta razén, la red consta
solo de tres capas convolucionales con tamanos variantes de canales y filtros, andloga a la red
original en la que se basa. El preprocesamiento de esta red incluye una interpolacion bictuibica
de cada imagen LR, aumentando su tamano de 64x64 a 128x128 (Up Sampling). De esta
manera, la imagen se amplia al tamano deseado antes que ingrese a la red, y luego, al pasar
por esta se mejora su resolucién (ver figura 4.1).

La segunda red a entrenar es una red generativa adversaria (GAN) ideada por Ledig
et al. [18]. Esta consta de dos redes neuronales: una generadora G, que produce los resul-
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Figura 4.2: Arquitectura de la red adversaria. a) Red Generadora. b) Red Discriminadora.

tados de la reconstruccién espacial, y una discriminadora D, que distingue si las ventanas
de tamano 128x128 ingresadas son producidas por GG o provienen del conjunto de datos de
entrenamiento. Anteriormente, se han obtenido buenos resultados con GANs para problemas
de siper resolucién [18, 8, 25|, proporcionando un método para insertar detalles fisicamente
realistas. Las dos redes se entrenan iterativamente en contra, de manera que el generador
crea soluciones muy similares al conjunto de imagenes de entrenamiento, dificultando que el
discriminador distinga entre las imagenes generadas y las reales.

La arquitectura de ambas redes se basa en una estructura de bloques. Para el generador,
se utilizan 16 bloques en los que cada uno realiza dos convoluciones y luego suma la salida
con los elementos de la entrada del bloque, en un proceso denominado skip-connections. Las
skip-connections liberan a la red de la necesidad de modelar la funcién identidad, dado que
su representacién como resultado de convoluciones no es trivial. Ademads, en sus ultimas
capas, la red generadora incluye una convolucién con 64*2? =256 canales y una capa de pizel
shuffle (reordena los datos segin un factor) con un factor de aumento de 2, permitiendo
asi el aumento de tamano de 64x64 a 128x128. De este modo, la red generadora realiza el
aumento de tamano de la imagen de entrada a lo largo de la misma red, sin necesidad de un
preprocesamiento, a diferencia de la SRCNN.

La red discriminadora, por su parte, recibe una imagen aumentada a 128x128 y deter-
mina si esta es real (pertenece al conjunto de entrenamiento) o falsa (fue generada por la
red generadora). Su arquitectura consta de 8 bloques convolucionales con una funcién de
activacion Leaky ReLU con o = 0,2 [18], donde la cantidad de canales en la convolucién
aumenta segin la profundidad de la red. Posteriormente, la red dispone capas lineales de
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conexion que culminan en una funcién sigmoide, asignando un valor cercano a 1 si considera
que la entrada pertenece al conjunto de entrenamiento y cercano a 0 si fue producida por el
generador.

La principal modificacién de la red propuesta por Ledig et al. [18] es la eliminacién de
las capas de Batch Normalization, una operacion que normaliza la salida de la capa anterior
restando la media y dividiendo por la desviacion estandar. Estas capas pueden restringir el
rango de flexibilidad de la red; por ello, se ha demostrado experimentalmente que eliminarlas
mejora el rendimiento del modelo [20, §].

4.2. Entrenamiento

Como se mencioné anteriormente, el conjunto de datos fue formado por ventanas obteni-
das de TROPOMI, donde las de baja resolucién (LR, denominadas también x) se obtuvieron
de las de alta resolucién (HR, denominadas también y). Del conjunto de datos, se reservé
una fraccién del 20 % para validacién durante el entrenamiento y otro 20 % para disponer de
un conjunto de pruebas. La red SRCNN (ahora denominada también F') sigue un proceso
de entrenamiento en el cual recibe datos de entrada z y los procesa de forma iterativa. El
procesamiento genera predicciones F'(z), que se comparan con el valor real y del conjunto de
entrenamiento. La funcion de pérdida computa el error de prediccién y busca ser minimizada
durante el entrenamiento para que los resultados generados se acerquen cada vez mas a los
datos reales de entrenamiento. Utilizando el algoritmo de backpropagation [36] y el optimiza-
dor Adam [37], que computa learning rates adaptativos individuales basados en estimaciones
adaptativas de momentos de primer y segundo orden y propaga el error a través de la red.

El objetivo del entrenamiento es minimizar la funcién de pérdida, que determina el error de
cada prediccion y guia el aprendizaje de la red; por esta misma razéon es de gran relevancia
determinar una funciéon que se adapte al problema planteado. Para la SRCNN, se usa la
funcién de pérdida L2 normalizada, también conocida como error cuadrético medio (MSE),
que mide la diferencia cuadratica normalizada entre las celdas de F'(z) y v.

En cuanto al entrenamiento de la red adversaria (SRGAN), se requiere tener un enfoque
diferente, ya que implica entrenar dos redes en conjunto. Inicialmente, el dato de entrada x
se procesa a través de la red generadora GG, obteniendo su versién aumentada G(z) . Luego,
la red discriminadora D evalia tanto el valor generado por la red generadora D(G(x)) como
el valor real D(y) del conjunto de datos de entrenamiento. Se espera que la red D asigne un
valor bajo a D(G(x)) porque reconoce que proviene de la red generadora, mientras que debe
asignar un valor alto a D(y) debido a que proviene del conjunto de datos de reales.

Cada una de estas redes tiene su propia funcion de pérdida: L para la red generadora
y Lp para la red discriminadora. La funcion de pérdida de la red de generadora L tie-
ne dos componentes. La primera, denominada de contenido L onsenidzo (ecuacion 4.1), realiza
una comparacion directa entre G(z) y el dato real y. La segunda, la componente adversaria
Lodversaria (€cuacion 4.2), mide qué tan bien la red generadora puede enganar a la red discri-
minadora D. Asi, la funcién de pérdida del generador se define segiin la ecuacién 4.3, con un
valor de o = 1072 [8, 18].

24



Real

T
Funcion de pérdida
Red

Convolucional L(y,f(x)) |==*==*
Entrada 0-x)) :

Salida

. Funcion de pérdida
y . i
discriminador

Ld( D(y), D(G(x)) )

Red
Generadora
Entrada Salida

Lg(y, G(x), D(G(X)) )
Gx) Red
Discriminadora Funcién de pérdida
generador

Backpropagation

M

Figura 4.3: Diagrama de entrenamiento de redes. a) Entrenamiento de red convolucional. b)
Entrenamiento de red adversaria.

N
1
Lcontenido(x7 y) = N Z(y - G(x))z (41>
‘Cadversaria = - IOg(D(G(fL'))) (42)
£G = Econtem'do + aﬁadversaria (43>

Con respecto a la funcion de pérdida Lp, en 4.4, el objetivo es evaluar la capacidad de
la red discriminadora para distinguir entre datos reales del conjunto de entrenamiento y,
asigndndoles alto puntaje, y datos generados por el generador G(x), a los cuales se les asigna
un puntaje bajo. Esto permite a la red discriminadora aprender a discernir eficazmente entre
los datos auténticos y generados.

Lp = —log(D(y)) —log(1 — D(G(x))) (4.4)

El entrenamiento de la red adversaria se compone de dos fases: una de pre-entrenamiento
y una de entrenamiento adversario. En la fase de pre-entrenamiento, solo la red genera-
dora aprende de manera similar a la SRCNN; sin la participacion del discriminador. Este
mecanismo permite que la red generadora mejore sus predicciones antes de enfrentarse al
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discriminador. Durante esta etapa, la funcion de pérdida asociada para el generador es la
misma que la ecuacién 4.3, pero sin la componente adversaria, es decir, con o = 0. En la
segunda fase, se lleva a cabo el entrenamiento adversario, donde ambas redes (generadora y
discriminadora) interactian. Aquf se utiliza un valor de a = 1073 en la funcién de pérdida del
generador L basado en la literatura [8, 18], lo que incluye la componente adversaria. Este
proceso iterativo permite que la red generadora envie predicciones méas precisas al discrimi-
nador, y a su vez, que el discriminador refine su capacidad de distinguir entre datos reales y
generados. El proceso de entrenamiento de las redes mencionadas se ilustra en la figura 4.3
y se llevo a cabo utilizando el framework Pytorch, una libreria de aprendizaje de maquinas
que facilita la creacién y entrenamiento de modelos [38].
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Capitulo 5

Resultados y analisis

En este capitulo se presentan los resultados de los estudios realizados utilizando las ar-
quitecturas de redes especificadas en los capitulos anteriores. Para ello, se obtuvieron dos
conjuntos de datos con la metodologia de ventanas variando el parametro de distancia de
muestreo entre ventanas (pardmetro N de la figura 3.9) con el objetivo de mostrar los cambios
que esto produce en los resultados de las redes utilizadas. Cabe destacar que ambos conjun-
tos provienen de los mismos datos de TROPOMI!', y solo varia el pardmetro de distancia
de muestreo en la obtencion de ventanas. Para cada conjunto se obtuvo un subconjunto de
prueba, correspondiente al 20 % de las ventanas generadas para la realizacién de pruebas. En
cada caso de estudio, se realizé una comparacion de los modelos entrenados utilizando como
referencia el método de interpolacién bictbica, el cual realiza reconstrucciones sin el uso de
aprendizaje de maquinas.

Los conjuntos de datos a evaluar se diferencian por tener un traslape de distinta cantidad
de celdas al momento de la extracciéon de ventanas. Esto puede significar una diferencia
en la calidad de los datos con los que la red aprende. Se espera que mientras menor sea
el traslape las ventanas estaran espacialmente mas distantes, por ende los datos tendran
menor posibilidad de repetirse y existird una mayor heterogeneidad. Las redes convolucionales
especificadas basan su aprendizaje en la operacion de convolucion, que actia sobre vecindades
de valores y no en pixeles individuales, por lo que evitar la repeticion de dreas de datos
espacialmente cercanos puede aumentar la calidad de la reconstruccién de la red. Por otra
parte, se espera que mientras mayor sea la disponibilidad de datos, mejor sean los resultados
obtenidos. Por ende formar un conjunto de datos con un espaciado excesivo entre las ventanas
extraidas puede limitar la capacidad predictiva de la red. El primer conjunto de datos a
evaluar considera una distancia entre ventanas contiguas de 32 celdas, correspondiente a la
mitad de la dimensién de una ventana de baja resoluciéon. El segundo conjunto de datos fue
obtenido con una distancia entre ventanas de 14 celdas, similar al utilizado en el trabajo de
Dong et al. [7].

Para tratar los valores negativos, se utilizo la metodologia descrita en la seccién 3.3.4
la cual fue aplicada para ambos conjuntos de datos mencionados. De esta forma se obtuvo

!Los datos utilizados se encuentran disponibles piiblicamente en el repositorio NASA GES DISC para
OMI y TROPOMI.
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resultados para ambos conjuntos de datos (muestreo cada 32 y 14 celdas) considerando para
cada uno el caso en el que presenta datos negativos, y también el caso en el que los datos
negativos fueron removidos (reemplazados por el promedio de la vecindad). Esto permite eva-
luar el efecto que tienen los valores no fisicos en la red y cuantificar el impacto de su presencia
en el entrenamiento en base a las métricas de evaluacién, y verificar si el preprocesamiento
de los valores negativos es un aporte al aprendizaje de las redes.

Este trabajo fue acelerado con el uso de una Unidad de Procesamiento Grafico ( Graphical
Processing Unit, GPU en inglés), la cual ofrece varias ventajas. Las GPUs estan disenadas pa-
ra realizar calculos en paralelo, lo que acelera significativamente el procesamiento de grandes
volumenes de datos y el entrenamiento de modelos. Esto permite reducir considerablemente
los tiempos de entrenamiento en comparaciéon con el uso de CPUs. Ademas, las GPUs son es-
pecialmente eficaces para manejar las operaciones matriciales intensivas que son comunes en
los algoritmos de aprendizaje profundo, mejorando asi la eficiencia y el rendimiento general
del proceso de entrenamiento.

Cada conjunto de datos dispone de su propio subconjunto de entrenamiento con el cual
la red aprende y de un subconjunto de prueba para obtener las métricas que evalian la
calidad de la reconstruccion. La evaluacion sobre cada conjunto fue realizada con los modelos
entrenados especificamente con dichos datos, es decir, las redes fueron entrenadas de forma
separada para cada conjunto de datos. Con ello, se dispone de cuatro redes SRCNN y cuatro
redes SRGAN, cada una entrenada con un conjunto de datos distinto y evaluada sobre el
mismo conjunto (es decir, para el conjunto de muestreo 14 con y sin valores negativos, y
para el conjunto de muestreo 32 con y sin valores negativos). Cabe mencionar que las redes
mantienen la arquitectura antes especificada, y solo varia el conjunto de datos utilizado en
cada una.

5.1. Conjuntos con valores negativos

Inicialmente se realiza la evaluacion de los datos considerando los datos negativos, es decir,
sin el preprocesamiento de valores de vecindad. En la tabla 5.1, se presentan los tiempos de
entrenamiento obtenidos utilizando una GPU NVidia Tesla V100 para las arquitecturas de
redes implementadas, para cada conjunto de datos descrito anteriormente.

Tabla 5.1: Tiempos de entrenamiento de los modelos SRCNN y SRGAN para casos con datos
negativos.

Tiempo de entrenamiento [hr] SRCNN SRGAN
Primer conjunto de datos 3,1 19,25
Segundo conjunto de datos 14,13 94,18

5.1.1. Primer conjunto de datos

Como se menciond, el primer conjunto de datos a evaluar considera una distancia de
muestreo de 32 celdas entre ventanas (N = 32 en figura 3.9). Se evaluaron los modelos sobre
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el conjunto de prueba, con lo cual se obtuvieron las métricas especificadas en la tabla 5.2.
Para PSNR ambas redes logran un mejor rendimiento que el caso base de comparacion, in-
dicando que logran tener un menor error MSE entre pixeles. En cuanto a SSIM la diferencia
entre modelos es ain mayor, indicio de que la similaridad estructural de las imagenes re-
construidas con respecto a las originales es mayor para los modelos entrenados. Finalmente
MAPE indica un error porcentual de las predicciones, donde nuevamente las redes entrega-
ron un rendimiento superior a la interpolacion bictibica, pero se puede considerar que 68 % o
71 % de error porcentual es relativamente alto. Para todas estas métricas el rendimiento de
la red adversaria fue superior, destacando con un mejor rendimiento en todos los aspectos de
precisién utilizados en este trabajo.

Tabla 5.2: Métricas promedio obtenidas de los modelos evaluados para el primer conjunto de
datos.

Métrica / Modelo Bicibico SRCNN SRGAN

PSNR [dB] 28,02 2923 2957
SSIM 0,74 0,76 0,79
MAPE [%] 72,61 71,0 68,86

Es importante comprender cémo se distribuyen estas métricas a lo largo del conjunto de
datos sobre el cual fueron evaluadas. Es por eso que se presentan en la figura 5.1 los gréaficos
de distribucion acumulada para las redes entrenadas y el método de interpolacion bictbica.
En las tres comparaciones se puede notar que el rendimiento méas bajo corresponde a la
interpolacién bicubica, mejorada por la red SRCNN para finalmente ser ambas superadas
por la red SRGAN. Esta tendencia se mantiene a lo largo de todo el conjunto de prueba,
donde para cada imagen evaluada se puede esperar que los modelos entrenados obtengan
mejor rendimiento. En donde la diferencia se acrecienta es en la curva de SSIM, en la cual
ambas redes se desenvuelven notoriamente mejor que la interpolacion.
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Figura 5.1: Distribucién acumulada de modelos para el conjunto de prueba del primer con-
junto de datos. Mayor PSNR y SSIM es mejor, mientras que menor MAPE es mejor.

Otra evaluacion realizada fue comparar la correlacién obtenida en los datos esperados
con los obtenidos. Para ello se presentan graficos de dispersiéon en la figura 5.2, donde cada
pixel de una ventana predicha corresponde a un punto en el grafico. El comportamiento
deseado es que los puntos se encuentren lo méas cercanos a la linea diagonal, indicando que
la reconstruccion de su valor fue precisa. Como se puede esperar, la red adversaria obtuvo
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mejor rendimiento que los otros casos al tener mayor coeficiente R2, aunque la mejora es leve
con respecto al modelo SRCNN. Finalmente, ambas redes logran tener un ajuste superior al
caso bicubico.
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Figura 5.2: Grafico de dispersion de valores predichos por los modelos y valores de TROPOMI
observados para el primer conjunto de datos.

Para evaluar el impacto de los datos negativos en la prediccién se realizd un gréafico de
dispersion filtrando los datos menores que 0 en la figura 5.3. El primer resultado a destacar
es que la correlacién para los tres casos disminuye considerablemente segin el coeficiente R?
con respecto al caso sin filtrado. Esto sugiere que parte de la capacidad del ajuste de los
modelos se enfoca en la prediccion de valores negativos, lo cual como ya se menciond, no
presenta utilidad para este trabajo.
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Figura 5.3: Grafico de dispersion de valores predichos por los modelos y valores de TROPOMI
observados con negativos filtrados para el primer conjunto de datos.

Con el fin de obtener una perspectiva visual de la calidad de reconstruccién se grafican
las mejoras en resolucién de los modelos en la figura 5.4. La primera ventana corresponde
a pixeles en baja resolucion, la cual se busca aumentar a través de los distintos modelos.
Luego, se muestra la reconstruccion bicubica, la de SRCNN y la de SRGAN, presentando
ventanas en alta resoluciéon. Finalmente se encuentra la ventana con los datos provenientes
del subconjunto de prueba la cual se busca replicar a través de los modelos.

De manera similar, se presenta la figura 5.5 con las reconstrucciones senaladas anterior-
mente junto al error absoluto pixel a pixel de las dos redes utilizadas. De esta forma se puede
identificar visualmente si existe a algun patrén en las diferencias de concentracién entre las
predicciones y los valores esperados. En particular, se observa que la presencia de secciones
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SRGAN Dato real

PSNR / SSIM 27.175/0.675 27.432/0.705 27.495/0.710

Figura 5.4: Gréfico de predicciones para modelos para el primer conjunto de datos conside-
rando valores negativos. a) Dato a predecir en baja resolucién. b) Reconstruccién de modelo
bictbico. ¢) Reconstruccién de modelo SRCNN. d) Reconstruccién de modelo SRGAN. e)
Dato real de alta resoluciéon TROPOMI.

Dato real Error SRCNN Error SRGAN
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Figura 5.5: Grafico de medicién de error para el primer conjunto de datos considerando
valores negativos. a) Dato real de alta resolucion TROPOMI. b) Reconstruccién de modelo
SRCNN, ¢) Reconstruccién de modelo SRGAN. d) Error de prediccién de SRCNN. e) Error
de prediccion de SRGAN.

con valores altos a predecir no es un indicador directo de un mayor error en la reconstruccion
para este caso. Las diferencias representadas no parecen tener alguna distribucion evidente.

5.1.2. Segundo conjunto de datos

El segundo conjunto de datos presenta una distancia de muestreo de 14 celdas (N = 14
en figura 3.9), por lo cual se dispone de una cantidad mayor de ventanas para entrenar
ambas redes. Las métricas obtenidas se presentan en la tabla 5.3 donde nuevamente SRGAN
obtuvo un mejor rendimiento y SRCNN continué presentando una mejora con respecto al
caso bictbico. Es directo notar que existe una mejora en comparacion al conjunto de datos
anterior, entregando valores de métricas superiores. Ain asi, cabe destacar que la obtencion
de un error procentual promedio del 66 % en el mejor caso continia siendo alto.

Para estudiar la distribucion de las métricas de reconstruccién se obtuvo la figura 5.3.
En ella, se observa que existe una gran diferencia de precision obtenida entre modelos a lo
largo del conjunto de datos si se compara con el conjunto de datos anterior. La red SRCNN
sigue siendo levemente superior a la interpolacion bictibica en las métricas PSNR y MAPE,
mientras que tiene una pequena mejoria para SSIM, similar al obtenido para el conjunto de
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Tabla 5.3: Métricas promedio obtenidas de los modelos evaluados para el segundo conjunto
de datos.

Métrica / Modelo Bicibico SRCNN SRGAN

PSNR [dB]| 30,7 31,01 31,68
SSIM 0,77 0,79 0,82
MAPE [%] 72,72 70,95 66,08

datos anterior. Por otra parte, la red adversaria mantiene su mejora con respecto a los otros
dos modelos. Para este conjunto de datos SRGAN logré alcanzar métricas destacablemente
mejores que las obtenidas por SRCNN y el caso bicubico.
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Figura 5.6: Distribucién acumulada de modelos para el conjunto de prueba del segundo
conjunto de datos. Mayor PSNR y SSIM es mejor, mientras que menor MAPE es mejor.

Al comparar las predicciones de los modelos con los valores esperados de TROPOMI
se vuelve a notar la mejoria obtenida en las métricas. El coeficiente de determinacién R?
presenta un leve aumento con respecto en los casos bictibico y SRCNN, mientras que para
el caso adversario la mejora se acrecienta. Un aspecto interesante a notar es que los modelos
tienden a subestimar los valores predichos, ya que estos se encuentran en su mayoria debajo de
la diagonal de referencia. Esto es un indicador de que el valor predicho es menor al esperado.
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Figura 5.7: Grafico de dispersién de valores predichos por los modelos y valores de TROPOMI
para el segundo conjunto de datos.

Si se realiza el filtro de datos negativos a las predicciones individuales de los datos de
TROPOMI el rendimiento de los modelos vuelve a empeorar. Como este comportamiento fue
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obtenido con dos conjuntos de datos puede indicar que las redes podrian beneficiarse de un
preprocesamiento en sus valores negativos, de manera que las redes mejoren su aprendizaje
mejorando el error obtenido en los datos positivos a predecir y quitar énfasis en los negativos,
que no son un aporte para el objetivo de la mejora de resolucion.
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Figura 5.8: Grafico de dispersion de valores predichos por los modelos y valores de TROPOMI
observados con negativos filtrados para el segundo conjunto de datos.

Anélogo al conjunto de datos anterior, se evalia una ventana de concentraciones a través
de los distintos modelos en la figura 5.9, entrenados esta vez con el segundo conjunto de
datos. Perceptualmente, todos los modelos logran captar la alta concentracién y aislarla de
las valores bajos, entregando resultados visiblemente similares.

Baja resolucion

Bicubico SRCNN

SRGAN Dato real

e

PSNR / SSIM 32.660/0.820 32.878/0.834 32.938/0.837

Figura 5.9: Grafico de predicciones para modelos para el segundo conjunto de datos conside-
rando valores negativos. a) Dato a predecir en baja resolucién. b) Reconstruccién de modelo
bicubico. ¢) Reconstruccién de modelo SRCNN. d) Reconstrucciéon de modelo SRGAN. e)
Dato real de alta resolucion TROPOMI.

Luego, pasando al error obtenido en esta prediccién, similar a lo ocurrido en el conjunto
de datos anterior no se presenta un patrén de error reconocible en sectores de alta o de baja
concentracién (ver figura 5.10).
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Figura 5.10: Grafico de mediciéon de error para el segundo conjunto de datos considerando
valores negativos. a) Dato real de alta resolucién TROPOMI. b) Reconstruccién de modelo
SRCNN. ¢) Reconstruccién de modelo SRGAN. d) Error de prediccién de SRCNN. e) Error
de prediccion de SRGAN.

5.2. Conjuntos sin valores negativos

Ahora se consideran los datos para los que los datos negativos fueron preprocesados. En
la tabla 5.4, se presentan los tiempos de entrenamiento obtenidos utilizando la misma GPU
NVidia Tesla V100 para las arquitecturas de redes implementadas, para cada conjunto de
datos en los cuales no hay valores negativos.

Tabla 5.4: Tiempos de entrenamiento de los modelos SRCNN y SRGAN para casos con
valores negativos preprocesados.

Tiempo de entrenamiento [hr] SRCNN SRGAN
Primer conjunto de datos 3,15 20,78
Segundo conjunto de datos 14,28 89,55

5.2.1. Primer conjunto de datos sin valores negativos

Analogo al caso anterior, este conjunto de datos considera las mismos 32 celdas como
distancia de muestreo entre ventanas. Los modelos fueron evaluados sobre su conjunto de
pruebas correspondiente, obteniendo las métricas de la tabla 5.5. En ella es posible notar que
el rendimiento de PSNR y MAPE mejoré considerablemente con respecto a los casos que si
utilizan datos negativos. En cuanto a SSIM se obtuvo una pequena mejora con respecto al
caso del primer conjunto de datos con valores negativos. En particular el error porcentual
medio bajé del orden de 68% (tabla 5.2) en el conjunto de datos con valores negativos
del mismo pardmetro de muestreo a un 42 % para este conjunto que no considera valores
negativos, lo cual es una mejora considerable.

La distribucién de las métricas se presenta en la figura 5.11. En ella se puede ver que las
curvas PSNR y SSIM se comportan de forma similar y estan relativamente cercanas, simi-
lar al caso con valores negativos de la misma distancia de muestreo. La gran diferencia que
presenta con dicho caso es que las curvas estan desplazadas horizontalmente hacia mayores
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Tabla 5.5: Métricas promedio obtenidas de los modelos evaluados para el primer conjunto de
datos con valores negativos preprocesados.

Métrica / Modelo Bicibico SRCNN SRGAN

PSNR [dB] 3352 3384 3405
SSIM 0,77 0,79 0,81
MAPE [%] 16,47 4373 42,38

valores, reafirmando la nocién del aumento de rendimiento. En cuanto a MAPE el compor-
tamiento difiere respecto al caso con valores negativos, ya que las curvas SRCNN y SRGAN
se comportan notablemente mejor que el caso bictibico (3 %) mientras que para el caso de
consideraba valores no fisicos, el rendimiento destacado solo lo tenia SRGAN.

7 Y7 = e
/ / /7

/ /

RN / /
N | |

T T T T
30 32 34 36 38 0.65 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 60% 50% 40% 30% 20% 10%
PSNR [dB] SSIM MAPE

Fp (x)

Figura 5.11: Distribuciéon acumulada de modelos para el conjunto de prueba del primer con-
junto de datos con valores negativos preprocesados. Mayor PSNR y SSIM es mejor, mientras
que menor MAPE es mejor.

Las predicciones realizadas con los modelos entrenados con este conjunto de datos se
presenta en la figura 5.12, donde se mantiene la tendencia en la que SRCNN obtiene mejor R?
que la interpolacién bicuibica, mientras que SRGAN es superior a ambas. Cabe destacar que
si bien SRGAN tiene mayor coeficiente de determinacién R?, visualmente presenta una mayor
dispersién en sus valores predichos. Por otra parte, tanto el caso bicibico como SRCNN tienen
un sesgo negativo de los datos (tienden a subsetimar el valor predicho), SRGAN presenta un
leve sesgo positivo (sobreestima el valor predicho).

Como fue mencionado, en los conjuntos de datos que consideran valores no fisicos se
tiene que al filtrar dichos valores el rendimiento disminuye considerablemente. Por eso es
importante notar que para el caso de la figura mencionada con preprocesamiento de valores
negativos se tiene un rendimiento levemente mejor en R? con respecto al que si considera
valores negativos (ver figura 5.2), pero esta diferencia es acrecentada considerablemente al
filtrar los valores negativos y dejar solo valores fisicos (ver figura 5.3).

En la figura 5.13 se encuentran las predicciones de las ventanas predichas con este conjunto
de datos para los distintos modelos junto a sus datos en alta y baja calidad. En la figura 5.14
se ensenan los errores pixel a pixel de las predicciones, en los que no se observan patrones
reconocibles visiblemente en dichos errores.
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Figura 5.12: Grafico de dispersiéon de valores predichos por los modelos y valores de TRO-
POMI observados para el primer conjunto de datos con valores negativos preprocesados.
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Figura 5.13: Grafico de predicciones para modelos para el primer conjunto de datos con
valores negativos preprocesados. a) Dato a predecir en baja resolucién. b) Reconstruccién
de modelo bictubico. ¢) Reconstruccién de modelo SRCNN. d) Reconstrucciéon de modelo
SRGAN. e) Dato real de alta resoluciéon TROPOMI.
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Figura 5.14: Grafico de medicién de error para el primer conjunto de datos con valores
negativos preprocesados. a) Dato real de alta resolucion TROPOMI. b) Reconstruccién de
modelo SRCNN;, ¢) Reconstruccién de modelo SRGAN. d) Error de predicciéon de SRCNN.
e) Error de prediccién de SRGAN.

5.2.2. Segundo conjunto de datos sin valores negativos

Finalmente, este conjunto de datos considera muestreo cada 14 celdas con preprocesamien-
to de valores negativos. Los modelos fueron evaluados en el conjunto de pruebas respectivo y
las métricas resultantes se presentan en la tabla 5.6. Este caso obtuvo los mejores resultados
para PSNR, SSIM y MAPE. En particular destaca el bajo valor de error porcentual absoluto
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medio del orden de 40 %, dado que para el caso que consideraba valores no fisicos con el
mismo muestreo esta métrica alcanzé valores del orden de 66 % de error porcentual (tabla
5.3).

Tabla 5.6: Métricas promedio obtenidas de los modelos evaluados para el segundo conjunto
de datos con valores negativos preprocesados.

Métrica / Modelo Bictibico SRCNN SRGAN

PSNR [dB] 33,49 33,81 34,52
SSIM 0,77 0,79 0,33
MAPE [%] 46,57 43,78 40,68

La distribucién de las métricas de la figura 5.15 indica que el rendimiento de SRGAN fue
consistentemente mejor que SRCNN y la interpolacién bicibica. La distribucién que mantuvo
un rendimiento notoriamente superior en su distribucién fue las de SRGAN para la métrica
SSIM.
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Figura 5.15: Distribucion acumulada de modelos para el conjunto de prueba del segundo con-
junto de datos con valores negativos preprocesados. Mayor PSNR y SSIM es mejor, mientras
que menor MAPE es mejor.

Los gréficos de dispersién con su el valor de R? para este conjunto de datos se encuentran
en la figura 5.16. Es importante notar que los resultados de SRCNN y caso bicubico se
mantuvieron similares al obtenido conjunto con un muestreo menor de datos sin valores
negativos de la figura 5.12, pero destaca un mejor rendimiento en SRGAN, donde se puede
notar visiblemente que los valores se encuentran menos dispersos, lo cual guarda directa
relacién con su valor mayor de R?.

En la figura 5.17 se muestran las predicciones de los modelos para este conjunto de datos,
junto al puntaje de PSNR y SSIM obtenido en cada una. Por otra parte, en la figura 5.18
se incluye el error obtenido al comparar los pixeles obtenidos por los modelos con el valor
esperado, donde nuevamente no existen distribuciones o patrones reconocibles de errores.

37



Bicubico

SRCNN

SRGAN

150 1

1251

100 1

Prediccién [Pmolec/cm?]
w ~
3 &
: !

N
a
s

o
s

R? =0.595

150 1

1251

100 1

75 A

50

251

150 1

1254

100 1

75 A

50

254

T T T T T T T T T T T T T T
100 125 150 0 25 50 75 100 125 150 0 25 50 75 100 125 150

TROPOMI [Pmolec/cm?]

T T
0 25 50 75

Figura 5.16: Grafico de dispersiéon de valores predichos por los modelos y valores de TRO-
POMI observados para el segundo conjunto de datos con valores negativos preprocesados.
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Figura 5.17: Grafico de predicciones para modelos para el primer conjunto de datos con
valores negativos preprocesados. a) Dato a predecir en baja resolucién. b) Reconstruccién
de modelo bictubico. ¢) Reconstruccién de modelo SRCNN. d) Reconstrucciéon de modelo
SRGAN. e) Dato real de alta resoluciéon TROPOMI.
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Figura 5.18: Grafico de medicién de error para el primer conjunto de datos con valores
negativos preprocesados. a) Dato real de alta resolucion TROPOMI. b) Reconstruccién de
modelo SRCNN;, ¢) Reconstruccién de modelo SRGAN. d) Error de predicciéon de SRCNN.
e) Error de prediccién de SRGAN.

5.3. Analisis de resultados

Para realizar una buena mejora en la resolucion espacial primero es necesario entender
cémo se comportan y distribuyen los datos espacial y temporalmente. Se comenté previamente
que los conjuntos de datos destacan por la presencia valores negativos, los cuales no tienen
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sentido fisico para concentraciones de HCHO. Por ello se realizé6 un andlisis para todos los
casos entrenados, donde al filtrar los valores menores a 0 el ajuste de los datos empeoro.
Esto sugiere que parte considerable de la capacidad predictiva fue utilizada en aprender la
distribucién de los datos negativos. Dicha caracteristica es propia de los datos utilizados,
por lo que fue necesario mitigar su efecto preprocesando los datos negativos. De esta forma
se obtuvo dos nuevos conjuntos que solo consideraron datos fisicos, utilizando las mismas
distancias de muestreo que en los primeros conjuntos considerados (32 y 14 celdas) para
realizar una comparacién cuantitativa de la calidad de reconstruccion para cada caso.

Los conjuntos de datos donde los datos negativos fueron preprocesados presentaron un
rendimiento superior respecto al caso en el que se dejaron lo datos negativos (considerados
valores sin sentido fisico). Dentro de los resultados se obtuvo que todas las métricas mejoraron
de forma consistente, sugiriendo que la distribucién de los datos logré ser mejor representada
por las redes tras quitar los valores negativos que no significaban un aporte para este trabajo.
Debido a que el rendimiento de prediccion de la interpolacion bicibica también aumenté cabe
pensar que la distribucion de los datos fisicos es mas facil de predecir para un modelo, aunque
no utilice aprendizaje de maquinas.

El uso de redes con mas parametros podria resultar beneficioso, ya que tienen un mayor
potencial y pueden capturar de manera mas efectiva la distribucién de los datos con los que
se entrenan. Los resultados obtenidos por SRGAN demostraron ser superiores dentro de un
mismo conjunto de datos. Para los conjuntos de datos con mayor superposicién (y, por lo
tanto, una mayor cantidad de datos disponibles) los resultados obtenidos mejoraban, lo cual
muestra una capacidad predictiva mas alta. Esta red se beneficia de caracteristicas como su
mayor profundidad y el uso de un entrenamiento adversario disenado especificamente para
resolver problemas de super resolucién. En contraste, la red SRCNN no logré alcanzar el
mismo rendimiento que SRGAN, aunque fue superior al método base bictbico. Esta red
logré obtener mejores resultados mientras mas datos se encotraran disponibles, excepto para
el caso de los conjuntos de datos sin valores negativos (tablas 5.5 y 5.6), donde la métrica
de PSNR empeor6 levemente. Es relevante mencionar que SRCNN destaca por su ligereza y
la menor cantidad de parametros, lo cual la hace una opciéon mas eficiente en términos de
costos computacionales de entrenamiento, como se ilustra en las tablas 5.1 y 5.4. Ademss, es
importante destacar que los resultados obtenidos por Dong et al. [7] no se lograron replicar en
las dos redes que utilizaron los valores no fisicos debido a las diferencias significativas en los
conjuntos de datos utilizados, pero se logré un rendimiento comparable en la métrica PSNR
para los modelos que utilizaron los conjuntos sin valores negativos en la seccion 5.2. Este
trabajo se diferencia a trabajos con imédgenes en que en estos tltimos el dominio de valores es
restringido (valores de 0 a 255), junto a que existe una disponibilidad mucho mayor de datos
con los cuales trabajar, mientras que los datos satelitales son mas ruidosos y menos masivos.

Como ya fue mencionado, de los datos disponibles de HCHO se obtuvo dos conjuntos de
datos segin su distancia de muestreo, cada uno con su variante que considera datos nega-
tivos y otra que no considera datos negativos. El primero presenté una mayor distancia de
muestreo (por ende, un traslape de ventanas pequeno), con lo cual se dispone de una mayor
heterogeneidad en los datos. En contraste, el segundo conjunto presenté una menor distancia
de muestreo (es decir, un mayor traslape de ventanas), lo que increment6 la cantidad de datos
disponibles para el entrenamiento. El objetivo de este experimento fue evaluar el rendimien-
to predictivo de los modelos en ambos casos. Se observé que para los casos que consideran
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valores negativos, aunque el segundo conjunto de datos tiene una menor heterogeneidad, la
mayor disponibilidad de ventanas para el entrenamiento beneficié el rendimiento de las redes,
en especial para el caso adversario. En cuanto a los casos en los que solo se consideraron los
valores fisicos (es decir, con datos negativos preprocesados), para SRGAN el rendimiento
aumentd mientras mas datos estuvieran disponibles, pero para el caso de SRCNN la mayor
cantidad de datos y menor heterogeneidad empeord las métricas de PSNR y MAPE leve-
mente. Este resultado muestra la diferencia en la capacidad predictivas de las redes, donde
en el caso de usar solo valores fisicos (no negativos) SRGAN mejoré su rendimiento con més
datos, pero SRCNN no logro realizar dicha mejora. Esto puede ser un indicio de la necesidad
de complejizar dicha red, con tal de que logre capturar las distribuciones de mejor forma.
Cabe destacar que la baja en el valor de las métricas de SRCNN ocurre también para el caso
de la interpolacion bicibica, la cual forma parte del preprocesamiento de la red SRCNN (ver
figura 4.1).

Los valores negativos forman un gran impacto dentro de las datos y como se mostrd, no
aportan al aprendizaje de las redes. Para esto se realizé el preprocesamiento de los valores
negativos en los conjuntos de datos, con lo cual se obtuvo una mejora considerable de ren-
dimiento en las métricas utilizadas. La diferencia més destacable es el alto rendimiento en
PSNR que llegé a valores de 33, 8[dB| y 34[dB], y para la métrica MAPE que bajé a 43,73 %
y 42,38 % para las redes SRCNN y SRGAN respectivamente.

5.4. Reconstruccion de datos OMI

Uno de los objetivos de este trabajo de tesis es la reconstruccién de datos de OMI. Para
ello se obtuvo un promedio anual de los datos del ano 2007 y estos fueron reconstruidos
por las redes entrenadas con ambos conjuntos de datos (muestreo cada 32 y 14 celdas) pero
considerando el caso donde los valores negativos fueron preprocesados, ya que su rendimiento
fue superior. Gracias a que las redes convolucionales son agndsticas al tamano de entrada de
los datos a predecir, fue posible realizar la reconstruccion de los datos de América del Sur del
ano especificado en las figuras 5.19 y 5.21, con las redes entrenadas con el primer conjunto
de datos (distancia de muestreo de 32 celdas) y el segundo conjunto de datos (distancia de
muestreo de 14 celdas) respectivamente, para el caso en el que los valores negativos fueron
preprocesados.

Para realizar una mejor evaluacion de los resultados predichos se realizdé también una
prediccion sobre la zona central y sur de Chile en las figura 5.20 y 5.22 para los modelos de
datos entrenados con el primer y segundo conjunto de datos respectivamente. De esta forma
se puede identificar de mejor manera la reconstruccién de la red en una escala espacial mas
pequena. Una de las caracteristicas de la reconstruccién de estas redes es que SRCNN tiende
a entregar resultados mas suavizados mientras que SRGAN capta més detalles de pixeles
individuales que la primera red mencionada suavizaria [8].

Dentro de los resultados obtenidos en las figuras 5.19 y 5.21, los mapas de América del Sur
entregan reconstrucciones visualmente similares para ambos conjuntos de datos, que al com-
pararlos con los datos de baja resolucién de OMI mantienen los patrones de concentraciones
en las localizaciones correspondientes. En cuanto a las figuras 5.20 y 5.22, las reconstruc-
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ciones de la zona centro y sur de Chile muestran el aumento en la resoluciéon de forma mas
visible debido a la vista mas cercana de los datos, donde ambas redes muestran resultados
similares. De forma general, las reconstrucciones no se diferenciaron notablemente entre el
conjunto con muestreo de 32 celdas (mayor cantidad de datos) y el de muestreo de 14 celda
(menor cantidad de datos).
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Figura 5.19: Reconstruccion de promedio anual de datos de OMI de América del Sur para al
ano 2007 utilizando redes entrenadas con el primer conjunto de datos sin valores negativos
en escala logaritmica. a) Dato de OMI de baja resolucién. b) Reconstruccion de SRCNN. ¢)
Reconstruccion de SRGAN.
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Figura 5.20: Reconstruccion de promedio anual de datos de OMI de la zona central y sur
de Chile para al afio 2007 utilizando redes entrenadas con el primer conjunto de datos sin
negativos valores en escala logaritmica. a) Dato de OMI de baja resolucién. b) Reconstruccién
de SRCNN c) Reconstruccion de SRGAN.
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Figura 5.21: Reconstruccién de promedio anual de datos de OMI de América del Sur para al
ano 2007 utilizando redes entrenadas con el segundo conjunto de datos sin valores negativos

en escala logaritmica. a) Dato de OMI de baja resolucién. b) Reconstrucciéon de SRCNN c)
Reconstruccion de SRGAN.
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Figura 5.22: Reconstruccién de promedio anual de datos de OMI de la zona central y sur
de Chile para al ano 2007 utilizando redes entrenadas con el segundo conjunto de datos sin
valores negativos en escala logaritmica. a) Dato de OMI de baja resolucién. b) Reconstruccién
de SRCNN. ¢) Reconstruccién de SRGAN.
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Capitulo 6

Conclusion y trabajo futuro

El objetivo de este trabajo de tesis fue el de evaluar la factibilidad del uso de Redes Neu-
ronales Convolucionales para la mejora en resolucion espacial de mediciones satelitales de
HCHO, reconstruyendo desde una menor a una mayor resolucién. Las imagenes de baja reso-
lucion corresponden a HCHO de OMI, que se mejoran a la resolucion espacial de TROPOMI
que es ocupado como referencia. La metodologia consistié en el uso de la red SRCNN para
determinar qué tan efectivo es el modelo sobre los datos HCHO y SRGAN para introducir el
uso de redes adversarias sobre este conjunto de datos.

Para evaluar la factibilidad de uso de ambas redes estas fueron entrenadas y evaluadas
sobre dos conjuntos de datos obtenidos de la misma fuente de datos de TROPOMI HCHO,
considerando para cada uno el caso en el que se utilizaron valores negativos y otro caso en
el que los valore negativos fueron preprocesados. Estos modelos fueron comparados con la
interpolacion bicubica mediante métricas de reconstrucciéon. De manera general los mejores
resultados se obtuvieron con los conjuntos de datos que solo utilizaron valores fisicos, es decir,
con preprocesamiento de valores negativos. Estos buenos resultados se ven acrecentados si se
toman consideraciones que beneficien la disponibilidad de los datos. En cuanto a los modelos,
el de mejor rendimiento de forma consistente fue la red adversaria, logrando adaptarse a los
datos debido a su mayor cantidad de pardametros y al proceso de aprendizaje adversario
empleado. Otra ventaja de las redes adversarias es que realizan el aumento de resolucion
internamente, sin necesidad de un preprocesamiento como el requerido por SRCNN, que
podria llevar a la pérdida de informacién y afectar el rendimiento. Por otro lado, SRCNN
mostré que, aunque su capacidad predictiva es limitada, su ligereza representa una ventaja
significativa al requerir menos recursos computacionales tanto para el entrenamiento como
para la evaluacion.

Uno de los aspectos a destacar de este trabajo fue la metodologia de entrenamiento
empleada. Las redes convolucionales utilizadas para este trabajo son agnésticas al tamano de
entrada a predecir. Esto resulté crucial frente a la considerable cantidad de datos faltantes
y los valores posteriormente filtrados, distribuidos espacialmente en el conjunto de datos. La
metodologia permitié aprovechar la informacién disponible a través de ventanas, enfocandose
en areas donde los datos estaban presentes y evitando secciones con datos faltantes. De
este modo, se logré entrenar los modelos utilizando informacion disponible en localidades
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pequenas para realizar un reconstruccién posterior sin importar el tamano de los datos de
entrada. Cabe destacar el positivo impacto del preprocesamiento de los datos negativos al
obtener las ventanas, lo cual aporté a mucho mejores resultados.

El objetivo principal de este trabajo de tesis consistié en la reconstruccién de datos de
HCHO obtenidos del espectrometro OMI. La evaluacién de dichos datos fue crucial para
verificar su utilidad, realizando una reconstruccion sobre América del Sur que demostrd la
capacidad predictiva de ambas redes. Estos resultados prometen continuar utilizando estas
técnicas en futuros estudios sobre América del Sur y posiblemente en otras dreas de interés.
Ademas, se logré captar caracteristicas de concentraciones tanto a gran escala como a baja
escala, enriqueciendo la comprension de los datos obtenidos. Es por esto que se espera con-
tinuar la linea de tiempo de datos disponibles de OMI y aplicarla a sectores de interés, tales
como la zona central de Santiago de Chile.

Posibles mejoras pueden ser examinadas y analizadas a futuro para obtener resultados
mas confiables, que por limitaciones de tiempo tuvieron que ser excluidas. La exploracién de
distintas procesamientos previos de los datos para la generacion de ventanas puede generar
un impacto en la prediccién que realicen los modelos a entrenar. También analizar como
varian los resultados ante distintos umbrales de varianza para la eleccion de las ventanas que
conforman el conjunto de datos.

Seria posible implementar entrenamientos adversarios adaptativos para mantener un equi-
librio éptimo entre el generador y el discriminador y que ninguna de las dos redes esté sobre
entrenada frente a la otra, lo cual tedricamente mejoraria el proceso de aprendizaje. Ademas,
explorar diferentes inicializaciones de las redes podria influir significativamente en su capa-
cidad de aprendizaje. Aunque hubo limitaciones de tiempo que impidieron la realizacion de
experimentos, seria deseable investigar redes con mayor profundidad para mejorar la capaci-
dad predictiva. Incrementar el nimero de capas y pardmetros en SRCNN y probar distintos
tipos de bloques y configuraciones en SRGAN podrian ofrecer resultados mejorados. Explo-
rar nuevas arquitecturas tales como transformers aplicados a percepcién remota también es
relevante para estudiar los posibles resultados que se puedan obtener. Por tltimo, analizar
como las diferentes redes responden a las variaciones de ruido proporcionaria una visién mas
completa sobre la robustez y fiabilidad de los resultados obtenidos, y permitiria comprobar
si SRGAN es mas robusta que SRCNN o si es solo superior en las métricas utilizadas para
este trabajo.

En este trabajo se ha destacado la importancia de comprender y analizar los datos, sin
limitarse inicamente a los modelos predictivos. Una diferencia de este trabajo con el realizado
para estudiar el NO, [6] es que en este ltimo se estim¢ el error de reconstruccién, por lo que
un trabajo a futuro es el desarrollar una red que pueda calcular el error de reconstruccion
para los datos de HCHO. Esta estimacion permitira investigar las imprecisiones presentes en
los datos satelitales, las cuales pueden influir significativamente en la precision de los modelos
predictivos. Este enfoque proporcionara una comprension mas completa del comportamiento
de los datos ante condiciones tan ruidosas como las observadas en datos satelitales. .
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Anexos

Anexo A

En este anexo se presentan algunos términos necesarios para entender este trabajo de
tesis.

Funcién de activacién Una funcién de activacion corresponde a una funciéon que recibe
la senal de entrada de un nodo de una red neuronal y la transforma en una senal de
salida. El objetivo principal de estas funciones es introducir no linealidad dentro de la
red, lo cual permite que aprendan patrones o distribuciones complejas de los datos.

Funcién ReLU La Unidad Lineal Rectificador (Rectified Linear Unit, ReLU) es una funcién
de activacion que filtra los valores negativos. Este comportamiento permite introducir
no linealidad en las predicciones de la red.

RelLU(z,a) = max(0, x) (A1)

Funcién Leaky ReLU La Leaky Rectified Linear Unit (Leaky ReLU) es una funcién de
activacion similar a la ReLU convencional en el sector positivo, pero considera una
pendiente o en el dominio negativo de la funcion.

LeakyReLU (z,a) = méx(0, z) + o - min(0, x) (A.2)

Funcién sigmoide Funcién que procesa un valor el dominio real y lo asocia a un valor entre
0 y 1. Utilizado ampliamente en problemas de clasificaciéon binarios en aprendizaje de
maquinas, ya que permite modelar una salida como una probabilidad.

o(x) !

1 +e*

Backpropagation Algoritmo de entrenamiento de redes neuronales que busca minimizar
una funcion objetivo. El error es calculado desde la salida de la red y propagado hasta
las capas iniciales (desde la salida hasta la entrada), lo cual permite el ajuste de los
pesos en las capas de la red y con ello su aprendizaje.

(A.3)

Learning rate Fraccion o porcentaje de cambio con el cual se actualizan los pesos de la red.
En caso de utilizar un learning rate muy alto puede que la red no converja al quedarse
en minimos locales, mientras que un learning rate muy pequeno aumenta el tiempo de
entrenamiento.
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