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RESUMEN

El presente estudio de investigacién aborda el desarrollo de un modelo de colorizacion au-
tomatica de imagenes en escala de grises mediante un enfoque hibrido de aprendizaje pro-
fundo, que combina las fortalezas de tres arquitecturas: redes neuronales convolucionales
(CNN), redes generativas adversariales (GAN) y Vision Transformers (ViT). El sistema
propuesto tiene como objetivo reconstruir los colores perdidos en imagenes monocromaticas
de manera realista, eficiente y coherente, apoyandose en la capacidad de aprendizaje de pa-
trones espaciales locales, generacion adversarial de detalles visuales y atencion global a largo

alcance.

Para su entrenamiento, se utilizo el conjunto de datos ImageNet, ampliamente reconocido
por su variedad de clases y riqueza visual, lo cual permitié al modelo generalizar de for-
ma adecuada a distintos contextos y estilos de imagen. La evaluacién se realizé mediante
métricas cuantitativas como el PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) y el SSIM (Structural
Similarity Index), lo que permitié validar tanto la fidelidad del color como la preservacién

de la estructura visual en las imagenes generadas.

Ademés, el modelo fue disenado para adaptarse tanto a entornos con CPU (Unidad Central
de Procesamiento) como GPU (Unidad de Procesamiento Grafico), garantizando su versati-
lidad y aplicabilidad en diversas condiciones computacionales. Como conclusion, el sistema
demostré ser efectivo en la tarea de colorizaciéon automaética, superando modelos base en
términos de calidad visual. Este trabajo representa un aporte significativo en el campo de
la visiéon por computadora, con potencial para ser aplicado en la restauraciéon de archivos

histéricos, arte digital y medios audiovisuales.

v



ABSTRACT

This research study presents the development of an automatic image colorization model
for grayscale images using a hybrid deep learning approach that combines the strengths of
three architectures: Convolutional Neural Networks (CNN), Generative Adversarial Networks
(GAN), and Vision Transformers (ViT). The proposed system aims to realistically, efficiently,
and coherently reconstruct the lost colors in monochromatic images by leveraging spatial

pattern learning, adversarial detail generation, and long-range global attention.

The model was trained on the ImageNet dataset, widely recognized for its variety of classes
and visual richness. This allows the system to generalize effectively across different image
contexts and styles. The model was evaluated using quantitative metrics such as PSNR, (Peak
Signal-to-Noise Ratio) and SSIM (Structural Similarity Index), allowing for the validation

of both color fidelity and structural consistency in the generated images.

Moreover, the model was designed to run on CPU and GPU environments, ensuring ver-
satility across different computational settings. In conclusion, the system proved effective
for automatic colorization tasks, outperforming baseline models in visual quality. This work
represents a significant contribution to computer vision, with potential applications in image

restoration, digital art, and audiovisual processing.
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Capitulo 1

Introduccion

La colorizacién de iméagenes ha cobrado un interés creciente en el ambito de la visiéon por
computadora debido a su potencial aplicacién en la restauracion de material histérico, la
produccién audiovisual y otras dreas donde la informacion cromaética resulta fundamental.
La presente tesis explora el uso de redes neuronales profundas para abordar este proble-
ma, considerando los avances recientes en aprendizaje profundo y en el procesamiento de

imégenes.

El objetivo principal es desarrollar un sistema automatizado capaz de asignar valores de
color de manera precisa y realista, enfocandose en la reconstruccién de detalles esenciales y

la coherencia cromética general de la imagen.

1.1. Antecedentes

La colorizaciéon de imagenes es un problema ampliamente estudiado en el campo de la visién
por computadora, con aplicaciones en la restauracién de fotografias historicas, preservacion

de archivos y generacién de contenido visual (Zhang et al., 2016). Tradicionalmente, este



proceso se realizaba de manera manual por artistas o restauradores, quienes aplicaban co-
lores basandose en su conocimiento y referencias histéricas. Sin embargo, este método era
altamente subjetivo, costoso y demandaba una gran cantidad de tiempo, ademés de depender

completamente de la interpretacién del especialista (Levin et al., 2004).

Con el desarrollo de la inteligencia artificial y el aprendizaje profundo, han surgido modelos
automatizados capaces de predecir los colores de imagenes en escala de grises, lo que ha
permitido una colorizacién més répida y consistente (Zhang et al., 2016). Los enfoques
basados en redes neuronales han demostrado ser eficaces, aunque enfrentan desafios como la
interpretacion contextual del color y la coherencia de las tonalidades generadas (Cheng et al.,
2015). La comparacién entre métodos tradicionales y los basados en aprendizaje profundo
ha mostrado que, si bien la intervencion humana sigue siendo necesaria en algunos casos, los
modelos automatizados ofrecen una alternativa eficiente y escalable con resultados cada vez
més realistas (lizuka et al., 2016). La evolucién de los métodos de colorizaciéon ha pasado
de técnicas semanticas apoyadas en imégenes de referencia (Chia et al., 2011) a métodos

completamente automaticos basados en redes neuronales profundas.

Ademas, han surgido enfoques multimodales que incorporan texto como guia para la co-
lorizacién (Kim et al., 2019), lo cual abre nuevas posibilidades creativas, especialmente en
contextos de animacion y diseno digital. Otros trabajos han buscado explotar entradas como
bosquejos o trazos de color para permitir una colorizacion interactiva y controlada, como lo
demuestra el modelo Scribbler propuesto por Sangkloy et al. (2017), asi como tambien se

han explorado técnicas basadas en perfiles de gradiente para preservar bordes y contornos

(Cho et al., 2012).



1.1.1. Enfoques en Colorizacion Automatica: Estudios Previos

Dentro de la colorizacién automatica, se han explorado diversas metodologias y técnicas. Las
Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) han sido uno de los primeros enfoques utilizados
para predecir colores basados en la estructura local de las imagenes. Zhang et al. (2016)
aplicaron CNNs para entrenar un modelo que colorea imagenes a partir de la informacién
de luminancia, logrando resultados satisfactorios en términos de precisiéon del color. Sin
embargo, este enfoque tiene limitaciones en la coherencia global de la imagen, ya que las
CNNs solo analizan caracteristicas locales y no capturan relaciones a largo alcance dentro

de la imagen.

Trabajos también han demostrado el potencial del aprendizaje, por ejemplo donde el modelo
toma una imagen de referencia para inferir colores compatibles (Xu et al., 2020). Este tipo de
enfoques resulta 1til cuando se desea mantener una coherencia estilistica especifica o cuando

se restauran iméagenes con un contexto historico o artistico definido.

En anos recientes, la colorizacién automatica de imagenes en escala de grises ha evolucio-
nado drasticamente gracias a los avances en redes neuronales profundas. Técnicas como las
Redes Generativas Adversariales (GAN) han demostrado una capacidad impresionante para
aprender mapas de color coherentes y realistas a partir de datos de entrenamiento (Vitoria
et al., 2020). Ademads, se han desarrollado enfoques que incorporan guia del usuario para
controlar los resultados, como se muestra en el trabajo de Zhang et al. (2017), lo cual resulta

util en escenarios creativos o restaurativos.

Para mejorar la calidad de la colorizacién, las Redes Generativas Adversariales (GANS)
fueron introducidas en este campo por Goodfellow et al. (2014) y posteriormente aplicadas
por Larsson et al. (2016) y Radford et al. (2016). Estas redes emplean un generador y un
discriminador para producir imégenes con colores mas realistas, generando detalles que las

CNNs por si solas no pueden replicar. Las investigaciones recientes han demostrado que la



incorporacién de informacion semantica mas fina, como las instancias de objetos dentro de
una escena, mejora notablemente la precisién de la colorizacién. Su et al. (2020) propusieron
un enfoque instance-aware que distingue entre objetos similares para aplicar colores mas
coherentes en contextos complejos. En esta misma linea, el trabajo de Vitoria et al. (2020) con
ChromaGAN implementa una arquitectura adversarial que aprende a distribuir los colores
en funcion de la seméantica de clase, logrando una colorizacién mas realista, especialmente
en imagenes con multiples elementos o escenas urbanas. Estos avances reflejan una clara
tendencia hacia modelos que no solo colorean, sino que comprenden el contenido visual en un
nivel mas profundo. No obstante, las GANs también presentan desafios, como la inestabilidad

en el entrenamiento y la generacion de artefactos visuales, lo que ha llevado a la exploracion

de modelos hibridos.

Mas recientemente, los Vision Transformers (ViTs) han sido explorados como una alternati-
va prometedora en el procesamiento de imagenes. Dosovitskiy et al. (2021) introdujeron esta
arquitectura, basada en el mecanismo de atencion de los Transformers, con el objetivo de
capturar relaciones globales en las imagenes. Su implementacién en colorizacion sigue siendo
un area en desarrollo, pero su capacidad para mantener la coherencia del color en regiones

extensas lo convierte en un candidato interesante para mejorar los resultados obtenidos con

CNNs y GANSs.

1.1.2. Integraciéon de Algoritmos para Mejorar la Colorizacion de

Imagenes

Debido a las limitaciones de los enfoques tradicionales, han surgido propuestas que com-
binan diferentes modelos para aprovechar las fortalezas de cada uno. Kumar et al. (2024)
propusieron ParaColorizer: Realistic Image Colorization using Parallel Generative Networks

propone un marco basado en redes generativas adversariales (GANs) paralelas, donde una



red se encarga de la colorizacion del primer plano utilizando caracteristicas a nivel de objeto,
mientras que otra red se enfoca en el fondo basado en caracteristicas de la imagen completa.
La fusion de estos resultados mediante una red basada en DenseFuse logra una colorizacién
maés realista y coherente. Otro enfoque hibrido es el presentado por Baldassarre et al. (2017)
en Deep Koalarization: Image Colorization using CNNs and Inception-ResNet-v2, donde los
autores combinaron una CNN entrenada desde cero con caracteristicas de alto nivel extraidas
del modelo Inception-ResNet-v2. Esta arquitectura de encoder-decoder convolucional permi-
te procesar imagenes de diferentes tamanos y proporciones, mejorando la precision y calidad
de la colorizacién. En la linea de modelos combinados, Ragab et al. (2023) propusieron
Incorporating Ensemble and Transfer Learning For An End-To-End Auto-Colorized Image
Detection Model implementa técnicas de ensemble learning y aprendizaje por transferencia.
Utiliza multiples arquitecturas preentrenadas, como VGG16, ResNet50, MobileNet v2 y Effi-
cientNet, para mejorar la clasificacién y deteccion de iméagenes colorizadas automaticamente.
Aunque este modelo se centra en la identificacién de imagenes generadas por computado-
ra, su metodologia destaca el uso de combinaciones de redes neuronales para mejorar el
rendimiento del modelo. Estos estudios evidencian que la combinacién de diferentes algo-
ritmos puede mejorar la calidad de la colorizacion de imagenes, abordando las deficiencias
de enfoques individuales y permitiendo generar colores mas realistas y con mejor coherencia

global.

El presente trabajo surge de la necesidad de mejorar la calidad de la colorizacién automética
mediante la integracién de multiples técnicas de aprendizaje profundo, combinando CNNs;,
GANs y ViTs para aprovechar las ventajas de cada uno. A diferencia de estudios previos
que han explorado estos modelos de manera independiente, este proyecto propone un modelo

hibrido que busca mejorar la coherencia global y el realismo del color generado.

En cuanto a la evaluacion de los resultados, métricas como PSNR (Peak Signal-to-Noise Ra-

tio) y SSIM (Structural Similarity Index) siguen siendo ampliamente utilizadas para cuan-



tificar la similitud entre la imagen original y la imagen colorizada (Wang et al., 2003), asi
como comparaciones cualitativas con trabajos previos (Wang et al., 2004; Zhang et al., 2016).
Con este enfoque, se espera obtener una solucién innovadora que reduzca las inconsisten-
cias cromaticas y ofrezca una alternativa efectiva en el proceso de colorizacion de imagenes

(Zhang et al., 2016).

1.2. Planteamiento del problema

En la actualidad, existe una amplia variedad de situaciones donde la informacién de color en
una imagen puede ser limitada, deficiente o inadecuada (Cheng et al., 2015). Los métodos
manuales para la colorizacién suelen ser lentos, costosos y altamente dependientes de la
pericia del artista o restaurador (Levin et al., 2004). Asimismo, la ambigiiedad inherente
al color (puesto que varios tonos podrian ser vélidos para una misma regién de la imagen)

complica la tarea de asignar colores adecuados sin un criterio objetivo.

Desde la perspectiva de la inteligencia artificial, las redes neuronales profundas ofrecen una
via para automatizar este proceso, aprendiendo a partir de grandes colecciones de imagenes
a color. Sin embargo, los modelos deben tratar con la variabilidad de las texturas, la ilumi-
nacion y los contextos semanticos presentes en cada imagen, lo cual representa un desafio

significativo para el entrenamiento y la generalizacién (Zhang et al., 2016).

1.3. Justificacion

La colorizacién automética de imagenes se justifica por su amplio potencial en diversos
campos. En el ambito de la conservacion y restauracién de archivos historicos, esta técnica

permite enriquecer registros fotograficos que carecen de informacién cromética, aumentando



su valor documental y atractivo visual, asi como facilitando su preservacion digital. En las
industrias creativas, como la cinematografia y la produccién audiovisual, la posibilidad de
anadir o modificar colores de manera automatica abre nuevas oportunidades en la postpro-
duccién y la generacién de contenido innovador. Ademas, el acceso cada vez mas extendido
a herramientas de aprendizaje profundo y recursos computacionales impulsa el desarrollo
de soluciones més precisas, accesibles y escalables, que reducen significativamente los costos
y tiempos de procesamiento. Finalmente, este tipo de aplicaciones fomenta la investigacion
cientifica al integrar problematicas complejas relacionadas con el reconocimiento de patro-
nes, el aprendizaje seméantico y la generacion de contenido, lo cual contribuye al avance de

las técnicas de visién por computadora (Zhang et al., 2016).

1.4. Preguntas de investigacion

1. ;Qué tan efectiva es la integraciéon de CNN,; GAN y Vision Transformers (ViT) en un

modelo hibrido para la colorizacién automatica de imagenes?

2. ;Cémo influye la seleccién y el tamano del conjunto de datos en la calidad de la

colorizacién?

3. ¢ Qué métodos de evaluacién (métricas objetivas y subjetivas) pueden emplearse para

medir el realismo y la coherencia de los colores generados?

4. ;Son suficientes los indicadores actuales para comparar el modelo propuesto con los

modelos tradicionales de colorizacion de imégenes?



1.5. Hipodtesis

= Si se entrena un modelo hibrido basado en redes neuronales profundas con un conjunto
de datos amplio y diverso, entonces sera capaz de generar imagenes colorizadas con
precision cromética y coherencia contextual similares a la percepcién humana, lo cual
se comprobard mediante métricas cuantitativas como el PSNR (Peak Signal-to-Noise
Ratio) y el SSIM (Structural Similarity Indez). Estas métricas permitiran evaluar la
fidelidad del color generado y la similitud estructural entre la imagen original y la

imagen colorizada desde un enfoque objetivo.

1.6. Objetivo general

Disenar y evaluar un modelo hibrido que combine redes neuronales convolucionales (CNN),
modelos generativos adversariales (GAN) y Vision Transformers (ViTs), que mejorara la
colorizacién automaética de imégenes, obteniendo resultados mas precisos en términos de

coherencia contextual y percepcion cromatica en comparacion con métodos tradicionales.

1.7. Objetivos especificos

= Revisar el estado del arte en métodos de colorizacién de imagenes con énfasis en redes

neuronales y técnicas de aprendizaje profundo.

= Seleccionar y procesar un conjunto de datos que permita el entrenamiento, la validacién
y la prueba del modelo de manera efectiva, analizando su impacto en la calidad de los

resultados generados.

= Desarrollar y entrenar un prototipo de red neuronal hibrida, explorando arquitecturas

basadas en redes neuronales convolucionales (CNN), modelos generativos adversariales
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(GAN) y Vision Transformers (ViT), con el fin de evaluar su efectividad en la tarea

de colorizacién automatica.

Implementar y comparar diferentes estrategias de entrenamiento, incluyendo el uso de

espacios de color, funciones de pérdida y esquemas de regularizacion.

Analizar el desempeno del modelo mediante métricas objetivas (p. ej., PSNR (Peak
Signal-to-Noise Ratio), SSIM (Structural Similarity Indez)) y la evaluacion subjetiva
de la calidad visual por parte de expertos o usuarios finales, para medir el realismo y

coherencia cromaética.

Proponer mejoras e identificar aplicaciones futuras, considerando la escalabilidad y la
adaptabilidad del sistema, asi como su capacidad para superar los métodos tradicio-

nales.



Capitulo 2

Marco Teoérico

La colorizacion de imagenes ha adquirido gran relevancia en el campo de la visién por compu-
tadora debido a su potencial aplicacion en la restauraciéon de material visual, la produccion
audiovisual y otros dmbitos donde la informacién cromadtica resulta esencial (Cheng et al.,
2015; Zhang et al., 2016). Este proyecto se enfoca en los sistemas de colorizacién autométi-
ca de imagenes mediante técnicas de aprendizaje profundo, especificamente aquellos que
integran redes neuronales convolucionales (CNN), redes generativas adversariales (GAN) y
transformadores de visién (ViT, por sus siglas en inglés). A lo largo de este proyecto se
abordan los principales avances técnicos y académicos que han impulsado el desarrollo de
modelos hibridos més precisos, capaces de generar imagenes colorizadas de alta calidad a

partir de entradas en escala de grises.

Se revisan conceptos clave como la convolucion, las funciones de activacion, las capas de nor-
malizacion y agrupamiento, asi como los mecanismos de atenciéon y la arquitectura encoder-
decoder. Ademads, se analiza la evolucion de los enfoques clasicos hacia modelos més complejos
basados en aprendizaje profundo, destacando las ventajas de la combinacién de multiples

arquitecturas. También se incluyen los conjuntos de datos mas relevantes utilizados para
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entrenamiento y evaluacion, asi como las métricas empleadas para medir el rendimiento de
los sistemas, tales como PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) y SSIM (Structural Similarity
Indez).

El objetivo principal es desarrollar un modelo automatizado que asigne, recupere o modifique
valores cromaticos de manera coherente y realista, garantizando una representacién visual

precisa de la informacion de color en cada imagen.

2.1. Revision de la literatura

La colorizacion de imagenes ha sido objeto de investigacién desde mediados del siglo XX, ini-
cialmente abordada mediante técnicas manuales o basadas en reglas heuristicas. Sin embargo,
el desarrollo del aprendizaje profundo ha transformado radicalmente este campo. A partir
de 2016, trabajos como los de Zhang et al. (2016). introdujeron modelos basados en CNNs
que lograban colorizar imagenes en baja resolucion con resultados visualmente aceptables.
Estos modelos se entrenaban utilizando grandes conjuntos de imagenes RGB convertidas al
espacio CIELAB, prediciendo los canales de color (a, b) a partir del canal de luminancia (L).
Aunque innovadores, estos enfoques enfrentaban limitaciones relacionadas con la saturacién
del color y la falta de contexto global, lo que afectaba la coherencia cromatica en escenas

complejas Zhang et al. (2016).

Posteriormente, las redes GAN, introducidas por Goodfellow et al. (2014), fueron adoptadas
en el contexto de colorizacién para generar resultados mas realistas. Modelos como Pix2Pix
y sus derivados demostraron que un discriminador podia guiar al generador para producir
colores mas coherentes y naturales. No obstante, estos modelos presentaban problemas de

estabilidad durante el entrenamiento y requerian ajustes precisos en la funcion de pérdida.

Con la introduccién de los Vision Transformers (ViT), el campo experimenté una nueva ola
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de avances, al reemplazar las convoluciones tradicionales por mecanismos de atencién que
capturan relaciones globales en la imagen desde las primeras capas del modelo (Dosovitskiy
et al., 2021). Al aprovechar mecanismos de atencién auto-regresiva, los ViT permitieron
capturar dependencias espaciales globales en las imagenes, mejorando la contextualizacién
y la coherencia seméntica del color. Sin embargo, debido a su alta demanda computacional,
los ViT puros no eran ideales para sistemas en tiempo real o para ejecucién en hardware
limitado. Como resultado, investigaciones recientes se han centrado en modelos hibridos que
combinan CNNs para el procesamiento local eficiente, GANs para la generacion realista,
y ViT para la contextualizacion global, logrando un balance entre rendimiento, realismo y

eficiencia (Lugmayr et al., 2020; Ali et al., 2023).

2.1.1. Sistemas de colorizacién de imagenes

Los primeros enfoques de colorizacion automatica con deep learning empleaban CNNs como
arquitectura base. Un ejemplo temprano es el modelo de Zhang et al. (2016), que usaba una
red encoder-decoder para predecir los canales a y b del espacio CIELAB. Aunque efectivo
en la reconstruccion de colores basicos, este modelo tendia a generar imagenes con colores
apagados y problemas de ambigiiedad semantica. Para abordar esta limitacion, lizuka et al.
(2016) propusieron una arquitectura dual que combinaba ramas locales y globales, logrando

mejores resultados contextuales.

La introduccién de GANs marcé un hito, ya que permitieron obtener imagenes con colores
mas vivos y realistas. En el modelo Pix2Pix, por ejemplo, el generador es entrenado adversa-
rialmente contra un discriminador que aprende a distinguir imagenes reales de las generadas.
Esto incentivo la generacion de resultados méas fotorealistas, aunque también introdujo des-
afios como el colapso del modo y la necesidad de ajustes finos en la arquitectura y funcién

de pérdida (Isola et al., 2017).
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Recientemente, los Vision Transformers han sido explorados por su capacidad para captar
informacién a nivel global. En 2021, Esser et al. (2021) presentaron el modelo TransColor,
un ViT adaptado a tareas de colorizacion, que logré resultados superiores en tareas de recu-
peracion semantica del color. No obstante, su alto costo computacional motivé la busqueda

de enfoques hibridos.

Otros trabajos recientes han explorado la inclusién de moédulos de atencion jerarquica, re-
des de realce perceptual, y funciones de pérdida compuestas por PSNR, SSIM y pérdida
perceptual basada en redes como VGG (Visual Geometry Group). Estos enfoques buscan
mejorar tanto la fidelidad objetiva (medida por PSNR) como la calidad subjetiva (valorada

por usuarios).

Ademas, la eleccién del conjunto de datos tiene un papel crucial en el entrenamiento de
estos modelos. Conjuntos como CIFAR-10, ImageNet, Places365 y Tiny ImageNet han sido
ampliamente utilizados, siendo este tltimo particularmente valioso para tareas de validacién
ligera debido a su tamano reducido y diversidad de clases. Sin embargo, también se ha pro-
puesto el uso de datasets con informacion semantica y médica como el conjunto histologico
publicado por Kather et al. (2019), para probar la robustez de los modelos en imédgenes més
especializadas. Para asegurar un entrenamiento robusto, se emplean técnicas de normaliza-
cién, aumento de datos, y balanceo de clases, que ayudan a mejorar la generalizacion del

modelo.

Finalmente, las métricas de evaluacion més comunes en este dominio incluyen PSNR, SSIM,
LPIPS (Learned Perceptual Image Patch Similarity), y FID (Fréchet Inception Distance).
Estas métricas permiten cuantificar tanto la similitud estructural como la percepcion sub-
jetiva de los colores generados, brindando un marco objetivo para comparar el rendimiento

entre diferentes modelos (Wang et al., 2004; Zhang et al., 2018).
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2.2. Estado del arte: investigaciones previas en colori-

zacion de imagenes

El aprendizaje profundo (deep learning, DL) es una subdisciplina del aprendizaje automatico
que se inspira en la estructura y el funcionamiento del cerebro humano, particularmente en

el comportamiento de las neuronas bioldgicas (Goodfellow et al., 2014).

Inspirado en las neuronas biolégicas, el modelo de una neurona artificial simula la recepcién
de senales de entrada, su procesamiento mediante una funcién de activacion y la generacién
de una salida. Formalmente, para un vector de entradas x = [z, 2z, ..., x,] y un vector de

pesos W = [wy, we, . .., w,], la salida g se calcula como:

y=y (i WiT; + b> (2.1)

donde b representa el sesgo (bias) y g es la funcién de activacién, que introduce no linealidad

al modelo. Algunas funciones de activaciéon comunes incluyen:

» ReLU (Rectified Linear Unit): Es una funcién no lineal que produce una salida
de cero para valores negativos de entrada y una salida lineal para valores positivos.
Reduciendo significativamente el problema del desvanecimiento del gradiente en com-
paracion con funciones como la sigmoide o tanh, dando mejora a la eficiencia compu-
tacional durante el entrenamiento, lo que contribuye a una convergencia mas rapida
en redes profundas (Nair and Hinton, 2010). Aunque tambien se debe tener cuidado
ya que puede causar el fenémeno conocido como “neuronas muertas”, cuando algunos

nodos dejan de activarse completamente y ya no contribuyen al aprendizaje (Maas
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et al., 2013). La funcién ReLU se define matematicamente en la Ecuacién (2.2):

g(z) = max(0, 2) (2.2)

donde z representa la suma ponderada de las entradas de la neurona maés el término

de sesgo

Sigmoide: Ayuda a mapear cualquier valor real a un rango entre 0 y 1. Su salida puede
interpretarse como una probabilidad, siendo 1til en tareas de clasificacién binaria, es-
pecialmente en la capa de salida, que proporciona una transicién suave y continua entre
valores. En redes profundas, puede causar problemas de saturacién y desvanecimiento
del gradiente, lo que ralentiza o impide el aprendizaje (Bishop, 2006). No obstante, su
uso en redes profundas puede presentar inconvenientes. Entre ellos destacan la satura-
cién de los gradientes (cuando los valores de entrada son muy grandes o muy pequenos,
la derivada tiende a cero) y el desvanecimiento del gradiente, lo que puede ralentizar
o incluso impedir el aprendizaje efectivo del modelo (Glorot and Bengio, 2010). La

funcién sigmoide se define matematicamente en la Ecuacién (2.3):

9(z) = (2.3)

Tanh: Es una versién escalada y centrada de la sigmoide, mapeando la entrada al
rango [-1, 1], a diferencia de la sigmoide que lo hace en [0, 1]. Mejora el aprendizaje
al estar centrada en cero, por lo que tiende a producir una mejor convergencia que
la sigmoide (LeCun et al., 1998), ttil en capas ocultas cuando se requiere una acti-
vacion que permita tanto valores positivos como negativos. La funcién tanh se define

matematicamente en la Ecuacién (2.4):

g(z) = = (2.4)
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Estas funciones permiten a la red neuronal modelar relaciones no lineales complejas entre

las variables de entrada y salida (Goodfellow et al., 2014).

Estas redes pueden organizarse en una sola capa (Single-Layer Perceptron, SLP) o en multi-
ples capas (Multi-Layer Perceptron, MLP), permitiendo la modelacién de patrones complejos

y no lineales (LeCun et al., 2015).

Los avances recientes en aprendizaje profundo han posibilitado el desarrollo de modelos
sofisticados aplicables a tareas complejas como la colorizacién automatica de imagenes. En
particular, las redes neuronales convolucionales (CNN) permiten capturar patrones espaciales
locales a través de filtros entrenables, lo que las convierte en una herramienta esencial para
el procesamiento de imégenes (Krizhevsky et al., 2017). Por otro lado, las redes generativas
adversariales (Generative Adversarial Networks, GAN) permiten generar imédgenes realistas
mediante un proceso de competencia entre un generador y un discriminador (Goodfellow

et al., 2014).

Los avances recientes en aprendizaje profundo han posibilitado el desarrollo de modelos so-
fisticados aplicables a tareas complejas como la colorizacion automatica de imagenes. En
particular, las redes neuronales convolucionales (CNN) permiten capturar patrones espacia-
les locales a través de filtros entrenables, lo que las convierte en una herramienta esencial
para el procesamiento de imégenes (Krizhevsky et al., 2017). Por otro lado, las redes ge-
nerativas adversariales (GAN) permiten generar imdgenes realistas mediante un proceso de

competencia entre un generador y un discriminador (Goodfellow et al., 2014).

Mas recientemente, los modelos tipo transformer, inicialmente diseniados para procesamiento
del lenguaje natural, han sido adaptados para tareas de visién computacional. Los Vision
Transformers (ViT) permiten modelar relaciones globales entre pixeles de una imagen a
través de mecanismos de atencién auto-regulada, aportando contexto global al proceso de

generacion o transformaciéon de imagenes (Dosovitskiy et al., 2021).
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La combinacién de estas tres arquitecturas (CNN + GAN + ViT) permite aprovechar sus
respectivas fortalezas: la capacidad local de las CNN, la generacion realista de las GAN, y el
modelado contextual global de los transformers. En el contexto de este trabajo, se propone
una arquitectura hibrida para realizar la colorizacion automatica de imagenes en escala de

grises, optimizando la fidelidad visual y la coherencia contextual del color.

La colorizacion automaética de imagenes ha sido objeto de estudio en diversas investigaciones.

Entre las principales metodologias empleadas, destacan:

» Redes Neuronales Convolucionales (CNNSs): (Zhang et al., 2016) desarrollaron un
modelo basado en CNNs para predecir los valores cromaticos a partir de la estructura
de la imagen. Si bien esta técnica permite obtener resultados aceptables, en ocasiones
presenta problemas de inconsistencia cromatica. lizuka et al. (2016) propusieron un
modelo hibrido basado en CNNs que incorpora informacion contextual global, mejo-
rando la coherencia de la colorizaciéon en escenas mas complejas. Asi como He et al.
(2016) impulsa el aprendizaje de patrones locales y la reconstruccién de la informacién

cromatica de forma pixelada.
En la préctica, las CNN han demostrado ser muy utiles en tareas como:
e Reconocimiento de imégenes y videos (ej: clasificacién de fotos, deteccién de ros-
tros).
e Procesamiento de lenguaje natural (NLP) en algunos casos.
e Diagnéstico médico (andlisis de radiografias).
e Autos auténomos (deteccién de peatones, senales de transito).

La Figura 2.1 ilustra la arquitectura general de una red neuronal convolucional, desta-

cando sus componentes principales y el flujo de procesamiento de datos.

» Redes Adversariales Generativas (GANs): Goodfellow et al. (2014) introdujeron
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Figura 2.1: Diagrama de la arquitectura de la red neuronal convolucional (CNN) utilizada
en este trabajo, ilustrando las principales capas y el flujo de datos desde la entrada hasta la
salida.

las GANs como un enfoque para la generacion de imagenes, permitiendo que modelos
de aprendizaje profundo generen representaciones més realistas. Larsson et al. (2016)
aplicaron esta técnica en la colorizaciéon de imagenes, logrando una mayor naturali-
dad en la generacién de colores. Ademas, Zhang et al. (2016) desarrollaron Pix2Pix,
un modelo basado en GANs para la conversion de imagenes en diferentes dominios,
incluyendo la colorizacion, obteniendo mejoras significativas en la calidad del color

generado.

Las GAN se han aplicado en muchos campos como:

e Generacion de imagenes de personas que no existen

Restauracion de fotos antiguas o en baja resolucion

Diseno de ropa o muebles con ejemplos visuales

Creacion de arte digital

La Figura 2.2 muestra la estructura basica de una GAN, incluyendo el flujo de datos

entre el generador y el discriminador.

» Transformers en Visién Artificial: Recientemente, Dosovitskiy et al. (2021) pre-

sentaron Vision Transformers (ViTs), una arquitectura que mejora la captacién de
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Figura 2.2: Arquitectura general de una red generativa adversarial (GAN), que consta de
un generador y un discriminador en competencia.

patrones globales en imégenes, lo que podria beneficiar la colorizaciéon al mantener la
coherencia de la informacion cromatica en grandes regiones de la imagen. Su capacidad
de capturar relaciones globales en la imagen puede complementar la generacion de color
realizada por GANS, evitando errores comunes en CNNs tradicionales. Saharia et al.
(2022) propusieron Palette, un modelo basado en Transformers disenado especifica-
mente para tareas de manipulacion de iméagenes, incluyendo la colorizacién, logrando

resultados con una mejor distribucién del color y menos artefactos visuales.

Esta capacidad de “ver el todo” hace que los ViT sean muy buenos en:

e (lasificacion de imagenes complejas
e Deteccion de anomalias en imagenes industriales
e Andlisis de escenas completas (por ejemplo, una imagen de trafico)

La Figura 2.3 ilustra el funcionamiento general de esta arquitectura aplicada a vision

por computadora.

Estos estudios han permitido mejorar la precision de la colorizacion, aunque aun existen
areas de oportunidad en cuanto a la preservacién de texturas, la generalizacion a distintos
tipos de imagenes y la interpretacion contextual de los colores. La combinaciéon de estos
enfoques en un modelo hibrido, como el propuesto en este proyecto, busca aprovechar las

fortalezas de cada uno para mejorar la calidad de la colorizaciéon automaética.
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Figura 2.3: Arquitectura simplificada de un Vision Transformer (ViT), que convierte una
imagen en parches, los proyecta como embeddings y los procesa mediante bloques tipo Trans-
former.

2.3. Redes Neuronales Convolucionales (CNNs)

Las CNNs son arquitecturas profundas que extraen caracteristicas espaciales jerarquicas
mediante capas convolucionales. Son altamente efectivas en tareas visuales como clasificacién

y segmentacion.

2.3.1. Componentes principales

» Capas convolucionales (Conv2D):
Las capas convolucionales son el nticleo de las CNNs. Su funcién es aplicar un conjunto
de filtros (también llamados kernels) sobre la imagen de entrada para extraer carac-
teristicas locales como bordes, texturas, patrones o formas. Cada filtro se desliza sobre
la entrada realizando una operacién matematica conocida como convolucién, generan-
do un mapa de activacién (feature map) que resalta las regiones donde el filtro detecta

una caracteristica especifica.

Matematicamente, la convolucion entre una entrada I y un filtro K se representa como:
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Si; = (I % K); Z Z Livmiin - Kon (2.5)

A medida que se avanza a través de las capas convolucionales, la red aprende re-
presentaciones cada vez mas abstractas y de mayor nivel. Este proceso jerarquico es

fundamental para entender contextos complejos en imagenes (Krizhevsky et al., 2017).

» Funciones de activacién (ReLU):

Tras cada operacion convolucional, se aplica una funcién de activacion para introdu-
cir no linealidad al modelo, permitiéndole aprender relaciones complejas. La funcién
mé&s comunmente usada en CNNs es la ReLU (Rectified Linear Unit), definida en la
Ecuacién (2.2).

ReLU mejora significativamente la eficiencia del entrenamiento al evitar la saturacién
de gradientes y acelerar la convergencia, comparada con funciones como la sigmoide
o tanh (Nair and Hinton, 2010). Ademads, al establecer a cero las salidas negativas,

promueve la activacion dispersa, lo que mejora la generalizacion.

» Pooling (Maxz/Avg Pooling):
El pooling es una operacion de reduccion de dimensionalidad que se aplica para dismi-
nuir el tamano espacial de los mapas de activacion, mantener las caracteristicas més

relevantes y reducir el costo computacional. Los dos tipos méas comunes son:

e Mazx Pooling: selecciona el valor maximo dentro de una ventana (por ejemplo,

2x2) y lo propaga al siguiente nivel.
e Average Pooling: calcula el promedio de los valores en la ventana.
El pooling no sélo contribuye a la eficiencia, sino que también introduce invarianza a pe-

quenas transformaciones, como traslaciones o distorsiones locales en la imagen (Scherer

et al., 2010). Esta propiedad es valiosa en aplicaciones de visién por computadora.
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» Capas totalmente conectadas (Fully Connected):
Las capas totalmente conectadas, también conocidas como dense layers, son aquellas
donde cada neurona se conecta con todas las neuronas de la capa anterior. Estas capas
suelen ubicarse al final de la red y son responsables de la interpretacién final de las

caracteristicas extraidas por las capas convolucionales y de pooling.

En el caso de tareas de clasificacién, estas capas producen las probabilidades de perte-
nencia a cada clase mediante funciones como softmaz. En tareas de regresién (como la
prediccién de canales de color en colorizacion), la salida puede ser un vector de valores

continuos (Zhang et al., 2016).

Aunque son efectivas para la integracion global de la informacién, tienden a tener mu-
chos parametros y, por tanto, son propensas al sobreajuste. Es comun aplicar técnicas

como regularizacion o dropout para mitigar este problema.

2.3.2. Formulaciéon matematica basica

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) fueron desarrolladas
para procesar datos con estructura de cuadricula, como imagenes. La operacion principal en

una CNN es la convolucién, definida en la Ecuacién (2.5).

Las CNN utilizan multiples filtros para aprender caracteristicas como bordes, texturas y
formas, que luego se combinan en capas profundas para reconocer estructuras mas complejas

(LeCun et al., 1998).

2.3.3. Arquitectura tipica

Las redes neuronales convolucionales (CNN) se estructuran a partir de bloques repetitivos

que combinan capas convolucionales, funciones de activacion y operaciones de reduccién
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de dimensionalidad (pooling). En el contexto de la colorizaciéon automatica de iméagenes, se
suelen emplear arquitecturas especializadas como VGGNet (Simonyan and Zisserman, 2015),
ResNet (He et al., 2016) y U-Net (Ronneberger et al., 2015), las cuales se han consolidado

por su efectividad en la extraccién y reconstruccion de caracteristicas espaciales relevantes.

VGGNet se caracteriza por su estructura profunda y homogénea, basada exclusivamente en
filtros pequenos de tamano 3 X 3, lo que permite una captura progresiva de patrones visuales

desde los més simples a los mas complejos (Simonyan and Zisserman, 2015).

ResNet introduce conexiones residuales que permiten el flujo directo de la informacién a
través de la red, lo que facilita el entrenamiento de arquitecturas muy profundas sin sufrir

problemas de desvanecimiento del gradiente (He et al., 2016).

Por su parte, U-Net es una arquitectura encoder-decoder que incluye conexiones de tipo skip,
las cuales combinan caracteristicas de baja y alta resolucién, permitiendo una reconstruccién
precisa del contenido espacial, lo que la hace particularmente 1til en tareas de segmentacion

y colorizacién (Ronneberger et al., 2015).

En la colorizaciéon automatica, estas arquitecturas suelen utilizarse en configuracién encoder-
decoder, donde el encoder reduce progresivamente la resolucion espacial para capturar repre-

sentaciones abstractas, y el decoder la reconstruye para generar los canales de color.

En la Figura 2.4 esquematiza una arquitectura tipica utilizada en la colorizacién de imagenes.
Se puede observar cémo la entrada en escala de grises es procesada a través de capas convo-
lucionales y de reduccién dimensional hasta alcanzar un espacio latente compacto. A partir
de este espacio, el decoder reconstruye los canales cromaticos de la imagen, permitiendo una

salida en color.
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Figura 2.4: Ejemplo de arquitectura CNN tipo encoder-decoder para colorizacién automati-
ca. El encoder extrae caracteristicas de la imagen en escala de grises, mientras que el decoder
reconstruye los canales de color.

2.3.4. Hiperparametros comunes

Los hiperparametros controlan el comportamiento del modelo durante el entrenamiento y
determinan en gran medida su rendimiento final. En redes CNN para tareas de colorizacién,

algunos de los mas comunes son los siguientes:

= Tamano del filtro: 3 x 3
Este tamano se ha establecido como un estandar debido a su capacidad de capturar
patrones espaciales locales sin aumentar excesivamente la complejidad computacional.
Filtros pequenos permiten redes mas profundas, facilitando una mayor expresividad

del modelo sin comprometer la eficiencia (Simonyan and Zisserman, 2015).

= Niumero de filtros por capa: 64, 128, 256
El ntimero de filtros determina cuantas caracteristicas diferentes puede aprender una
capa. En etapas iniciales se suelen usar 64 filtros para extraer patrones basicos, mientras
que en capas mas profundas se emplean 128 o 256 para detectar estructuras mas

complejas como formas, texturas y bordes.

s Funcién de activacion: ReLU
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La funcion Rectified Linear Unit (ReLU), definida en la Ecuacion (2.2), es ampliamente
utilizada por su simplicidad y eficiencia computacional. ReLLU introduce no linealidad
al modelo, permitiendo que aprenda representaciones complejas, ademéds de mitigar
el problema del desvanecimiento del gradiente y acelerar el entrenamiento (Nair and

Hinton, 2010).

» Optimizador: Adam (tasa de aprendizaje 1073)
Adam (Adaptive Moment Estimation) combina las ventajas de AdaGrad y RMSprop,
realizando actualizaciones de pesos eficientes y adaptativas. Una tasa de aprendizaje
inicial de 1072 suele ser apropiada para tareas de colorizacién, permitiendo una con-

vergencia estable sin oscilaciones bruscas (Kingma and Ba, 2014).

Estos hiperparametros pueden ajustarse mediante validacion cruzada o técnicas automaticas

como busqueda aleatoria o algoritmos bayesianos, dependiendo del problema especifico.

2.3.5. Aplicacién en colorizacién

En el ambito de la colorizacion automatica, las redes neuronales convolucionales se utilizan
para aprender una funcién de mapeo entre la luminancia (canal L en el espacio de color Lab)
y los componentes cromaticos (a y b). En otras palabras, dado un mapa de luminancia, el
modelo CNN predice los valores correspondientes de color, completando asi la informacién

faltante.

Este enfoque es posible porque las CNN son capaces de aprender patrones espaciales comple-
jos y relacionarlos con caracteristicas de color observadas en el conjunto de entrenamiento.
Por ejemplo, pueden aprender que los cielos son cominmente azules o que las hojas suelen
tener tonos verdes, asignando asi colores contextualmente apropiados a regiones seménticas

similares.
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El uso del espacio Lab resulta estratégico, ya que separa la informacién de luminancia (brillo)
de la informacién cromatica, facilitando el aprendizaje de los colores sin que se vean afectados
por cambios en la iluminacién. Ademas, el canal L proporciona una estructura espacial

detallada que guia al modelo en la reconstruccién de los colores.

Sin embargo, debido a la ambigiiedad inherente del problema (una imagen en escala de grises
puede corresponder a multiples combinaciones de color validas), la red debe apoyarse en el
contexto global de la imagen y en patrones previamente aprendidos para realizar inferencias

plausibles, lo cual resalta la importancia de arquitecturas profundas y datasets diversos.

2.4. Redes Generativas Adversariales (GANs)

Las GANs consisten en un generador G y un discriminador D en competencia. G genera

muestras sintéticas; D distingue entre reales y falsas.
Las Redes Generativas Adversariales (GAN, por sus siglas en inglés) constan de dos redes

neuronales enfrentadas:

» Un generador G(z), que transforma un vector de ruido z ~ p.(z) en una imagen

sintética G(z).

» Un discriminador D(x), que intenta distinguir entre imagenes reales & ~ pgata(z) €

imagenes generadas por el generador.
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2.4.1. Funcién de pérdida adversarial

El entrenamiento de una GAN se formula como un juego de suma cero, definido por la

siguiente funcién objetivo (Goodfellow et al., 2014):

Wi dx V (D, G) = Bavpyio) 08 D(@)] + Eavp (o) foa(1 — D(G(2)))] (2.6)

Este enfoque ha demostrado ser capaz de generar imagenes altamente realistas. En tareas de
colorizacién automatica, se utiliza para entrenar al generador a producir imagenes colorizadas

que sean dificiles de distinguir de imagenes reales (Isola et al., 2017).

2.4.2. Arquitectura

Las Redes Generativas Antagénicas (GANs) se componen de dos redes principales que com-
piten entre si: el generador y el discriminador. Esta estructura de entrenamiento adversarial
permite que el generador aprenda a producir imégenes cada vez més realistas, mientras que
el discriminador aprende a diferenciar entre iméagenes reales y generadas (Goodfellow et al.,

2014).

= Generador: CNN estilo U-Net
El generador en tareas de colorizacién generalmente adopta una arquitectura U-Net,
una red convolucional de tipo encoder-decoder con conexiones de salto entre capas
simétricas del codificador y del decodificador (Ronneberger et al., 2015). Estas co-
nexiones permiten transferir detalles espaciales finos del codificador al decodificador,
mejorando asi la calidad de la reconstruccion de los colores. La U-Net es especialmente
eficaz en tareas de segmentacién y colorizaciéon porque retiene tanto informacién de

contexto como detalles locales.
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Figura 2.5: Arquitectura general de una GAN para colorizacién de imagenes. El generador
recibe una imagen en escala de grises y produce una imagen colorizada. El discriminador
compara esta salida con imagenes reales para distinguir cudl es falsa.

s Discriminador: CNN con arquitectura PatchGAN
El discriminador empleado suele ser un PatchGAN, una red convolucional que no cla-
sifica la imagen completa como real o falsa, sino que lo hace en bloques o parches,
tipicamente de 70 x 70 pixeles (Isola et al., 2017). Esta técnica permite centrarse en
texturas locales, lo cual es crucial para asegurar la coherencia del color en pequenas
regiones de la imagen. El objetivo del discriminador es aumentar su precisiéon para
distinguir entre imégenes realistas y generadas, forzando al generador a producir re-

sultados mas naturales.

La Figura 2.5 ilustra el flujo tipico en una GAN para colorizacién. A la izquierda se muestra
el generador tipo U-Net que transforma una imagen en escala de grises (canal L) en una
imagen colorizada (prediccién de los canales a y b). A la derecha, el discriminador PatchGAN
evalia localmente si los parches de la imagen generada se parecen a los de las imagenes reales,

retroalimentando al generador para mejorar su desempeno.
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2.4.3. Hiperparametros comunes

Los hiperparametros controlan el comportamiento y la eficacia del proceso de entrenamiento

de una GAN. Los siguientes son algunos de los mas utilizados en colorizacién de imagenes:

» Optimizacién: Adam (5, = 0.5, 82 = 0.999)
El optimizador Adam (Kingma and Ba, 2014) es ampliamente utilizado en el entrena-
miento de GANs debido a su eficiencia computacional y bajo requerimiento de memoria.
Los parametros 5, = 0.5 y B2 = 0.999 se seleccionan para estabilizar el entrenamiento

adversarial, permitiendo un balance adecuado entre el generador y el discriminador

(Radford et al., 2016).

» Tasa de aprendizaje: 2 x 1074
Esta tasa de aprendizaje es comun en tareas de colorizacion usando GANs, ya que
permite un avance progresivo sin provocar oscilaciones ni colapsos en la red. Tipica-
mente, la misma tasa se aplica tanto al generador como al discriminador para mantener

simetria durante el entrenamiento (Zhu et al., 2017).

2.4.4. Aplicacién en colorizaciéon

Las GANs han demostrado ser particularmente eficaces en tareas de colorizacién de imédgenes,
debido a su capacidad para generar resultados visualmente realistas y coherentes. Mientras
que las CNN tradicionales pueden producir colorizaciones técnicamente correctas pero con
colores apagados o irreales, las GANs anaden un componente perceptual que simula el estilo

y la diversidad del color en imagenes reales (Nazeri et al., 2018).

El discriminador incentiva al generador a crear resultados que no solo cumplan con crite-

rios mateméticos (como pérdida L2), sino que ademds “enganen” al ojo humano, aportando
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saturacién, coherencia y riqueza cromatica. Gracias a este enfoque, las GANs han permi-
tido alcanzar nuevos niveles de calidad en la colorizacién automatica, incluso en contextos

complejos como retratos o escenas naturales.

2.5. Vision Transformers (ViT)

Los Transformers fueron originalmente disenados para tareas de procesamiento del lengua-
je natural (Vaswani et al., 2017), pero més recientemente han sido adaptados a la visién
computacional mediante el modelo Vision Transformer (ViT) (Dosovitskiy et al., 2021). A
diferencia de las CNN, que operan con filtros convolucionales, ViT trata una imagen como

una secuencia de “tokens visuales”.

Este proceso inicia con la divisién de la imagen en pequenos parches (por ejemplo, de 16 x 16
pixeles), los cuales se proyectan a un espacio vectorial y se ingresan al modelo como si fueran
palabras en un texto. El modelo Transformer emplea mecanismos de atencién (self-attention)
para aprender relaciones entre los parches, lo que le permite capturar dependencias globales

sin recurrir a convoluciones.

Una ventaja clave de ViT es su capacidad para modelar relaciones a largo plazo entre distintas
regiones de la imagen, lo que resulta especialmente 1til en tareas de colorizacion con contextos
complejos o composiciones espaciales amplias. Ademas, al no depender de kernels fijos, ViT
puede ser més flexible y escalable que las CNN tradicionales, aunque generalmente requiere
mayores cantidades de datos y potencia computacional para lograr un buen desempeno

(Touvron et al., 2021).
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2.5.1. Formulacion matematica basica

En su lugar, divide una imagen en parches de tamano fijo p X p, los aplana en vectores y les

anade codificacion posicional para capturar relaciones espaciales.

La representacion inicial se define como:

20 = [Telass; Tpy B Tpy By -3 2 B + Epos (2.7)

donde I es una matriz de embeddings y Epos representa los embeddings posicionales. Esta
secuencia de vectores se procesa mediante capas de atencion multi-cabezal, lo cual permite

al modelo capturar dependencias globales entre regiones de la imagen.

Esta capacidad de modelar relaciones a largo plazo es particularmente 1til en tareas co-
mo la colorizacion automatica de imagenes, donde mantener la coherencia semantica entre

diferentes regiones es esencial (Dosovitskiy et al., 2021).

2.5.2. Componentes

El modelo Vision Transformer (ViT) reestructura el procesamiento de imagenes al tratar los
fragmentos de una imagen como una secuencia, similar al texto en NLP (Natural Language
Processing) o Procesamiento del Lenguaje Natural. Para lograr esto, se compone de varios

elementos fundamentales que se detallan a continuacion:

= Divisiéon de la imagen en parches 16 x 16
En lugar de aplicar convoluciones, ViT divide la imagen en parches fijos, comtinmente
de tamano 16 x 16 pixeles. Cada parche se aplana en un vector unidimensional. Por

ejemplo, una imagen de tamano 224 x 224 generard 196 parches (14 x 14), cada uno con
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768 valores si la imagen es RGB. Esta particiéon convierte la imagen en una secuencia
de tokens, lo que habilita el uso de arquitecturas tipo Transformer (Dosovitskiy et al.,

2021).

Embeddings lineales

Cada parche se transforma mediante una proyeccion lineal (embedding) que lo repre-
senta en un espacio vectorial de dimension fija, tipicamente de 768 dimensiones. Este
paso convierte los parches en “tokens visuales” comparables a palabras en un modelo
de lenguaje. La calidad del embedding influye directamente en la capacidad del modelo

para capturar las caracteristicas visuales del contenido (Touvron et al., 2021).

Codificacién Posicional (Positional Encoding)

Como los Transformers no tienen una estructura espacial inherente (a diferencia de
las CNN), es necesario anadir un codificador posicional para que el modelo conserve
informacion sobre la ubicacién relativa de cada parche. Este encoding se suma al em-
bedding de cada token, y puede ser fijo (basado en funciones seno y coseno) o aprendido

durante el entrenamiento (Vaswani et al., 2017).

Capas de atencién multi-cabeza (Multi-Head Attention)

El corazon del Transformer es la atencién multi-cabeza, que permite al modelo observar
diferentes regiones de la imagen simultaneamente y aprender relaciones entre parches.
Cada “cabeza” de atencién opera sobre distintas proyecciones del mismo input, lo
que favorece una representacion rica y variada. Este mecanismo es fundamental para
capturar dependencias globales y contextuales, cruciales en la tarea de colorizacion

(Dosovitskiy et al., 2021).
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Figura 2.6: Arquitectura del Vision Transformer (ViT). La imagen se divide en parches,
los cuales se proyectan a embeddings, se les suma codificacién posicional y se ingresan a un
encoder tipo Transformer.

La Figura 2.6 muestra el flujo completo de procesamiento de una imagen por un ViT. A
la izquierda, se observa la segmentacion de la imagen en parches; en el centro, cada parche
es transformado en un vector y combinado con su codificacién posicional; finalmente, todos
los vectores se procesan en paralelo a través de multiples capas del encoder Transformer.
Este enfoque elimina la necesidad de convoluciones, enfocandose en relaciones globales entre

regiones.
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2.5.3. Hiperparametros comunes

La arquitectura ViT incluye varios hiperparametros clave que determinan su capacidad de

representacion y eficiencia. A continuacion, se describen los més comunes:

= Tamano de parche: 16 x 16
Este tamano de parche ha demostrado ser un compromiso efectivo entre granularidad
espacial y eficiencia computacional. Parches méas pequenos aumentan la resolucion de
la entrada pero también el costo computacional, mientras que parches més grandes
reducen detalles locales. El parche de 16 x 16 ha sido ampliamente validado en tareas

de clasificacién y colorizacion (Dosovitskiy et al., 2021).

= Dimensién del embedding: 768
La dimensién del espacio vectorial en el que se representa cada parche es fundamental
para la capacidad del modelo. Un tamano de 768 ofrece un equilibrio entre expresividad
y consumo de memoria, permitiendo al ViT aprender caracteristicas visuales complejas

sin sobreajustarse (Touvron et al., 2021).

= Nimero de cabezas de atencion: 12
En la atencion multi-cabeza, se usan 12 cabezas en paralelo, lo que permite al modelo
observar diferentes aspectos del contexto de cada token. Esto mejora la habilidad para
modelar relaciones espaciales y semanticas en iméagenes, esenciales en la generacién de

color coherente (Vaswani et al., 2017).

» Capas del Transformer: 12
El niimero de bloques encoder en el Transformer afecta la profundidad del modelo.
ViT-base usa 12 capas, lo que permite una representacién jerdarquica suficiente sin
incurrir en los altos costos computacionales de modelos mas profundos como ViT-Large
(Touvron et al., 2021). Estas capas incluyen operaciones de atencién, normalizacién y

perceptrones multicapa (MLP).
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2.5.4. Aplicacion en colorizacién

La aplicacién de Vision Transformers en colorizacién de imagenes ha mostrado resultados
prometedores, especialmente en la generacion de colores coherentes y perceptualmente agra-

dables en regiones amplias y con estructuras complejas.

A diferencia de las CNN tradicionales, que tienen un campo receptivo local, los ViT pueden
capturar dependencias globales entre diferentes regiones de la imagen desde las primeras
capas, gracias a su mecanismo de atenciéon. Esta capacidad es especialmente 1til en coloriza-
cién, donde la coherencia semantica (por ejemplo, identificar que varios parches pertenecen

al cielo o la ropa) es crucial para aplicar una colorizacién consistente.

Modelos como Palette (Saharia et al., 2022), un Transformer entrenado para colorizacién y
otras tareas de reconstruccién, han superado en diversas métricas perceptuales a métodos
basados en GANs o CNNs, generando resultados mas vibrantes y realistas. Ademas, los
ViTs son més robustos ante entradas ruidosas o degradadas, lo que los hace adecuados para

colorizacién de imégenes historicas o de baja calidad.

2.6. Colorizacion base

La colorizacion base en este trabajo se entrenard con un modelo inicial de CNNs estandar, en
el cual los valores cromaticos se predicen a partir de las caracteristicas de luminancia de la
imagen. Este enfoque clésico ha sido ampliamente documentado en estudios previos (Zhang
et al., 2016; Larsson et al., 2016) y sirve como punto de referencia para evaluar la mejora

que se logra con la integraciéon de GANs y Vision Transformers.

Como punto de partida, se entrenard una CNN clasica que predice los canales a, b del espacio

Lab. Las imagenes se convertiran a escala de grises (manteniendo el canal L), y se utilizaran
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como entrada.

s Utiliza CNNs para estimar los valores de color de cada pixel a partir de caracteristicas

de textura y forma.

= Se basa en la representacion en el espacio de color Lab, donde la luminancia (L) se

mantiene y los canales de color (a, b) se predicen.

= No tiene un mecanismo de discriminacion de realismo como las GANs, lo que puede

generar colores poco realistas o sin contexto global.

= Se entrenard con imégenes a color convertidas a escala de grises antes de su procesa-

miento, asegurando que el modelo aprenda a predecir los colores de manera auténoma.

Ademas, se consideraran distintas funciones de pérdida para optimizar la calidad

del color:

» Mean Squared Error (MSE):

La pérdida de error cuadratico medio mide la diferencia promedio entre los valores
reales y los valores predichos por el modelo. Es 1til cuando se desea minimizar direc-
tamente la distancia entre los colores reales y generados, evaluando cada pixel indivi-

dualmente.
1
£ - - P Ai 2 28
MSE = Z(y 9i) (2.8)

donde:

e y; representa el valor real del color en el pixel i,
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e g, es el valor predicho por el modelo en ese mismo pixel,

e 7 es el nimero total de pixeles.

Esta pérdida es sencilla y efectiva, pero suele generar imagenes borrosas, ya que penaliza
todas las desviaciones del valor promedio, incluso si son perceptualmente aceptables

(Zhang et al., 2018).

Perceptual Loss:

La pérdida perceptual no compara directamente los valores de pixeles, sino que evalia
la diferencia entre las representaciones de alto nivel extraidas de una red convolucional
preentrenada, como VGG-16 (Simonyan and Zisserman, 2015). Estas representaciones

estan correlacionadas con la percepcion humana de similitud visual.

Lyere =Y ll&y) — a5 (2.9)

donde:

e ¢;(-) representa la activacién en la capa [ de una red preentrenada (por ejemplo,

VGG-16),
e y es la imagen real,

e { es la imagen generada.

Esta funcion favorece la generacion de texturas y detalles realistas, y ha sido amplia-

mente utilizada en tareas de reconstruccién de imagenes (Johnson et al., 2016).

Loss adversarial en GANs:
Optimizacion mediante retroalimentacién del discriminador. En redes generativas ad-
versariales (GANSs), el generador es optimizado no solo para minimizar una pérdida

como MSE o perceptual, sino también para enganar al discriminador, quien intenta
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distinguir entre imagenes reales y generadas. Esta retroalimentacion adversarial fo-

menta la creacion de imagenes mas fotorrealistas.

La funcién de pérdida adversarial para el generador se define como:

Laav = —log(D(G(x))) (2.10)

donde:

e G(x) es la imagen generada por el generador a partir de la entrada z,

e D(-) es la probabilidad que asigna el discriminador a que una imagen sea real.

Por su parte, el discriminador se entrena con la siguiente pérdida:
Lp = —[log(D(y)) +log(1 — D(G(x)))] (2.11)

Estas pérdidas se combinan frecuentemente con MSE o Perceptual Loss para equilibrar
precision y realismo. Este enfoque hibrido es comun en colorizacion con GANs, como

en los trabajos de Zhang et al. (2016).

2.7. Evaluaciéon de la mejora

Las imégenes de prueba se seleccionaran de un conjunto independiente de datos que no haya
sido visto por el modelo durante el entrenamiento, asegurando una evaluaciéon realista de
su capacidad de generalizacion. Para medir la mejora con respecto a la colorizacion base, se

utilizaran las siguientes métricas:

» PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio): Evalia la diferencia entre la imagen generada y

38



la imagen de referencia. Un PSNR mas alto indica menor error en la reconstruccién

del color.

» SSIM (Structural Similarity Index): Mide la similitud estructural entre la imagen ge-

nerada y la imagen de referencia, evaluando el contraste, brillo y textura.

» Evaluacién perceptual con Perceptual Loss: Se compararan caracteristicas de alto nivel
en la imagen generada con una imagen real, permitiendo ajustar la calidad cromatica

y seméantica de la colorizacion.

= Evaluacién subjetiva: Se realizaran pruebas con observadores humanos para medir la

percepciéon de realismo y coherencia del color.

La expectativa es que la combinacion de Vision Transformers y GANs genere imagenes con
colores mas naturales y consistentes en comparacion con las CNNs tradicionales, asegurando
una mejora tanto en las métricas cuantitativas como en la percepcion subjetiva de la calidad

de la imagen.

2.8. Tendencias y retos actuales

El campo de la visién por computadora ha experimentado un cambio paradigmatico con
la introduccién y maduracion del aprendizaje profundo (Deep Learning, DL), el cual ha
desplazado el enfoque tradicional basado en ingenieria manual de caracteristicas hacia uno
en el que las redes neuronales profundas son capaces de aprender representaciones jerarquicas
directamente desde imagenes crudas. Este avance ha sido fundamental para tareas como
clasificacién, segmentacion, deteccién de objetos, reconstruccion y, de manera destacada, la

colorizacién automatica de imagenes en escala de grises.

No obstante, a pesar del éxito de las arquitecturas modernas, el diseno efectivo de redes
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profundas sigue siendo un proceso complejo y altamente especializado. Se requieren cono-
cimientos avanzados en optimizacion, disenio de arquitectura y experiencia empirica para
desarrollar modelos eficientes y precisos (Goodfellow et al., 2014). A medida que los modelos
se vuelven mas sofisticados—como los hibridos que combinan redes neuronales convolucio-
nales (CNN), redes generativas adversariales (GAN) y Vision Transformers (ViT), también

aumentan los desafios asociados a su entrenamiento, interpretacion y despliegue.

2.8.1. Evolucién arquitectéonica y necesidad de modelos eficientes

La evolucién de las CNN ha demostrado que una mayor profundidad y complejidad arqui-
tectonica puede mejorar significativamente la capacidad de representacion de los modelos.
Sin embargo, esto ha llevado a modelos cada vez méas pesados y demandantes de recursos
computacionales, lo que limita su aplicacién en entornos con baja capacidad de procesamien-
to o en aplicaciones en tiempo real (He et al., 2016; Tan and Le, 2019). Por ello, ha surgido
una tendencia hacia el diseno de arquitecturas mas ligeras y eficientes, como MobileNet,
EfficientNet y variantes optimizadas de Transformers, que mantienen una alta precisiéon con

menor tamano y complejidad (Howard et al., 2019).

El reto es ain mayor cuando se aplican estas arquitecturas en tareas generativas como la
colorizacién. En este contexto, el modelo debe no solo aprender una representacién semantica
robusta, sino también generar resultados visualmente plausibles, coherentes y naturales. La
combinacion de CNNs para la extracciéon local de caracteristicas, GANs para la generacién
realista del color y ViTs para capturar relaciones espaciales globales ha demostrado ser
prometedora, aunque también plantea retos de integracién, entrenamiento y evaluacién (Isola

et al., 2017; Dosovitskiy et al., 2021).
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2.8.2. Limitaciones del aprendizaje profundo y el problema de los

datos

Uno de los problemas fundamentales del DL es la necesidad de grandes volimenes de da-
tos etiquetados para un entrenamiento efectivo. En la practica, como en la colorizacién de
imagenes, disponer de millones de ejemplos perfectamente anotados (pares de imagenes en
escala de grises y color reales) no siempre es factible, y la adquisicién de estos datos puede
ser costosa en tiempo y recursos humanos (Zhang et al., 2016). Para mitigar este problema,
se han explorado estrategias como el aumento de datos, el uso de modelos preentrenados vy,
mas recientemente, el aprendizaje auto-supervisado, que representa una de las tendencias

més prometedoras cuando el etiquetado es escaso o costoso (Chen et al., 2020).

Ademsds, los modelos generativos como los GANs presentan dificultades inherentes: su entre-
namiento es inestable debido a la dinamica entre generador y discriminador, pueden sufrir
de colapso del modo y requieren cuidadosa sintonizacion de hiperparametros y funciones de
pérdida (Arjovsky et al., 2017). Cuando se integran componentes como ViTs, originalmente
disenados para clasificacién o NLP, se requiere redisenar estrategias arquitecténicas y de

entrenamiento para lograr una integracion efectiva en pipelines generativos.

2.8.3. Retos semanticos y perceptuales en colorizacién

Desde un punto de vista perceptual, la colorizacion no es una tarea trivial. Una misma imagen
en escala de grises puede tener miltiples coloraciones plausibles. Los modelos deben inferir
no solo la estructura y forma de los objetos, sino también realizar inferencias semanticas
complejas para decidir, por ejemplo, si una fruta es una manzana roja, verde o amarilla; o
si un cielo debe tenirse de gris azulado o naranja al atardecer (lizuka et al., 2016). Estas

decisiones requieren que el modelo integre elementos contextuales de alto nivel, donde los
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ViTs ofrecen una ventaja por su capacidad de capturar relaciones de largo alcance dentro

de la imagen.

Un reto adicional es la evaluacién objetiva de los resultados. Métricas tradicionales como
PSNR o SSIM, aunque utiles, no siempre se correlacionan con la percepcion humana de
calidad del color. Esto ha motivado la exploracion de métricas perceptuales mas robustas y

evaluaciones subjetivas mediante estudios con usuarios (Zhang et al., 2018).

2.8.4. Sostenibilidad, escalabilidad y procesamiento en tiempo real

El entrenamiento de modelos grandes, en particular aquellos que involucran GANs y ViTs,
es intensivo en términos de energia y requiere hardware especializado como GPUs ( Graphics
Processing Units) o TPUs (Tensor Processing Units). Esto ha generado preocupaciones sobre
el impacto ambiental del desarrollo de modelos de DL a gran escala (Strubell et al., 2019).
Para aplicaciones moviles, interactivas o en sistemas embebidos, es esencial optimizar los

modelos no solo en precision, sino también en velocidad y eficiencia energética.

Para ello, se han desarrollado estrategias como la compresion de modelos, la poda de parame-
tros, la cuantizacién y la destilacién de conocimiento como alternativas viables para reducir
el tamano sin degradar significativamente el rendimiento (Cheng et al., 2018). Estas es-
trategias son también aplicables a sistemas de colorizacion, especialmente si se planea su

implementacion en contextos industriales o comerciales con restricciones técnicas.

2.9. Aporte de la investigacion

El presente trabajo busca mejorar la colorizacién de imagenes mediante la integracion de

Vision Transformers y GANSs, lo que podria:
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» Reducir la incoherencia cromatica presente en modelos basados tinicamente en CNNs.
= Mejorar la interpretacion contextual de los colores en grandes regiones de la imagen.

= Aumentar la precisién en la representacion de detalles complejos.

A diferencia de estudios previos que han explorado CNNs o GANs de manera independiente,
este proyecto propone un modelo hibrido Vision Transformers + GANSs, que integra la
capacidad de aprendizaje contextual de los Transformers con la generaciéon realista de los
GANSs. Con este enfoque, se espera obtener imégenes con una mayor coherencia cromatica
a nivel global, evitando errores frecuentes en transiciones de color y detalles finos, lo que
representa un avance, abriendo nuevas posibilidades en la automatizaciéon del colorizado de

imagenes.
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Capitulo 3

Propuesta Metodologica

Esta investigacion se llevo a cabo con el propdsito de disenar y entrenar un sistema automati-
co de colorizaciéon de imagenes en escala de grises, utilizando un modelo hibrido que inte-
gra redes neuronales convolucionales (CNN), redes generativas adversariales (GAN), Vision
Transformers (ViT) y técnicas de pérdida perceptual extraida de un modelo preentrenado
(VGG-16). Esta seleccién metodologica busca aprovechar las ventajas particulares de cada
arquitectura para mejorar la fidelidad, coherencia semantica y calidad visual de las imagenes

colorizadas

La Figura 3.1 muestra de forma esquemaética la arquitectura general del modelo hibrido
propuesto, en donde se ilustran los flujos de datos desde la imagen en escala de grises hasta
la reconstruccién final colorizada. Se observa cémo las CNN actian como extractores de
caracteristicas iniciales, el Vision Transformer interpreta el contenido seméantico global, y
el GAN genera imagenes con color realista, mientras que la pérdida perceptual actiia como

guia de alto nivel para el entrenamiento.

El proceso se estructura en cuatro fases principales:
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Figura 3.1: Modelo hibrido
1. Preprocesamiento de datos.
2. Diseno de implementacion del modelo hibrido.
3. Entrenamiento del modelo y evaluaciéon cuantitativa.

4. Pruebas y visualizacién de resultados.

3.1. Preprocesamiento de datos

Se utilizé el conjunto de datos Tiny ImageNet, una versiéon reducida del ImageNet, que
contiene 100,000 imagenes a color de 64 x 64 pixeles, divididas en 200 clases, asi como también

que es el datasets final, el ImageNet completo.

Las imagenes fueron convertidas del espacio de color RGB al espacio CIELAB Zhang et al.
(2016), donde:

» [ representa la luminancia (intensidad de luz).

» ay b codifican la informacién cromética (verde-rojo y azul-amarillo).
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Las imagenes son normalizadas del siguiente modo:

L A B
Lnorm - ) Anorm - s Bnorm = 1
100 127 127 (3.1)

Estas normalizaciones permiten que los valores estén dentro de un rango estable de [—1,1]

para facilitar el entrenamiento del modelo, como recomiendan Ioffe y Szegedy (2015).

Ademas se convierte la imagen de entrada del espacio RGB al espacio CIELAB, que separa
la luminancia de los componentes cromaticos. Esto facilita que el modelo aprenda a predecir

unicamente los colores a partir de la luminancia (L*), manteniendo la estructura de la imagen.

3.1.1. Conversion de RGB a XYZ

La conversion se realiza primero desde RGB hacia el espacio de color CIEXYZ, utilizando

la matriz de transformacién definida en la Ecuacién (3.2):

X 0.412453 0.357580 0.180423| |R
Y| = 10212671 0.715160 0.072169| - |G (3.2)
A 0.019334 0.119193 0.950227| |B

Donde R, G, B son los valores de los canales rojo, verde y azul normalizados entre [0, 1], y
X, Y, Z representan los componentes en el espacio CIEXYZ. Esta transformacion es un paso

intermedio necesario para obtener una representacion perceptualmente uniforme del color.
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3.1.2. Conversion de XYZ a CIELAB

Una vez en el espacio CIEXYZ, los valores se convierten al espacio CIELAB utilizando las

siguientes férmulas, presentadas en la ecuacién (3.3).

L=116f (;) — 16

b))
)

b:200[

Donde:

» [: valor de luminancia perceptual, es decir, la cantidad de luz que una persona percibe.
Tiene un rango de valores aproximado entre 0 (negro) y 100 (blanco), y es responsable
de definir el brillo de la imagen. Es el canal que se conserva como entrada en el proceso
de colorizacién automatica, ya que mantiene la estructura de la imagen original en

escala de grises.

= a: componente verde-rojo. Valores negativos indican tonos verdosos, mientras que va-
lores positivos indican tonos rojizos. Este canal, junto con el canal b, es el que el
modelo debe aprender a predecir durante el entrenamiento, basandose tinicamente en

la luminancia L.

= b: componente azul-amarillo. Valores negativos indican tonalidades azuladas, y valores
positivos indican tonos amarillentos. Al igual que a, este componente es generado por

el modelo a partir de la luminancia como parte del proceso de colorizacién.

» X, Y,, Z,: Son los valores de referencia del blanco bajo condiciones estandar de

iluminacion. Para lograr una conversién adecuada y consistente, se deben usar valores
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especificos del blanco de referencia (por ejemplo, para D65: X,, = 95.047, Y,, = 100.0,
Z, = 108.883).

La funcién f(t) que aparece en las ecuaciones anteriores se define como una correccién no

lineal y estd descrita en la Ecuacion (3.4):

/3, si t > 0.008856
ft) = (3.4)
7787t + 45 it < 0.008856

1167
Esta funcién garantiza una representacion perceptual méas precisa de las diferencias de color,

especialmente para valores bajos de luminancia.

3.2. Descripcién detallada del sistema propuesto

El sistema propuesto se basa en una arquitectura hibrida compuesta por tres modulos prin-

cipales:

» Médulo de extraccién de caracteristicas (CNIN): Se encarga de capturar patrones
locales y espaciales de la imagen en escala de grises. Este médulo transforma la imagen

en un conjunto de caracteristicas representativas de bajo y medio nivel.

» Médulo de atencién global (ViT): Se encarga de modelar relaciones de largo al-
cance entre regiones distantes de la imagen. Utiliza mecanismos de autoatencion para
capturar la estructura semantica global, lo cual contribuye a una colorizacién mas

coherente.
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» Médulo generador y discriminador (GAN): El generador toma las caracteristicas
extraidas y produce los canales cromaticos (a, b) en el espacio CIELAB, los cuales
se combinan con el canal de luminancia (L) para reconstruir la imagen en color. El
discriminador evaltia la autenticidad de las imagenes generadas frente a las imagenes

reales, mejorando la capacidad del generador.

3.3. Arquitectura del modelo hibrido

El modelo completo fue compuesto por dos médulos principales: Generador (G) y Discri-
minador (D). Se diseni6 un modelo con una arquitectura tipo UNet para el generador, con
codificador-decodificador y conexiones tipo skip entre capas correspondientes. Este generador
transforma imdgenes en escala de grises (canal L del espacio de color CIELAB) en los canales
a y b que representan la crominancia. La salida del generador es posteriormente evaluada por
un discriminador tipo PatchGAN, que intenta distinguir entre imagenes colorizadas reales y

generadas.

3.3.1. Generador

El generador fue construido a partir de una arquitectura UNet mejorada, que utiliza blo-
ques de convolucién y transconvolucién con normalizacién por instancia (InstanceNorm) y
funciones de activacién no lineales (LeakyReLU y ReLU), permitiendo una reconstruccion
efectiva de las caracteristicas a través de conexiones de salto (skip connections) (Ronneber-
ger et al., 2015). El generador recibié como entrada una imagen en escala de grises y gener6
dos canales de color a y b. Su arquitectura combind capas convolucionales con normalizacién
de instancia y activaciones LeakyReLU, seguidas por capas transpuestas (upsampling). Las

conexiones de salto permiten preservar detalles espaciales finos.
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3.3.2. Discriminador

Clasifica regiones locales de la imagen en lugar de toda la imagen, permitiendo una retro-
alimentacion de mayor resolucion. El discriminador se implementé siguiendo el paradigma
PatchGAN (Isola et al., 2017), lo que permite juzgar la calidad de pequenas regiones de
la imagen generada en lugar de evaluar la imagen completa, promoviendo la generacién de

detalles coherentes a nivel local.

3.3.3. Formulas del modelo

» Red Neuronal Convolucional (CNN) — Extraccién de caracteristicas loca-
les Las redes neuronales convolucionales (CNN) estéan disenadas especificamente para
procesar datos con una estructura en forma de rejilla, como las imagenes. Estas redes
aplican filtros (kernels) que se deslizan sobre la imagen para extraer caracteristicas
espaciales locales, como bordes, texturas o patrones complejos. Cada filtro aprende

a detectar un tipo especifico de caracteristica a través del proceso de entrenamiento

(LeCun et al., 2015).

El principio basico de operaciéon de una CNN puede entenderse como una extension
del modelo de neurona artificial descrito previamente en la Ecuacién (2.1), donde en
lugar de realizar una suma ponderada simple sobre un vector de entrada, se realiza
una operaciéon de convolucién sobre regiones locales de una imagen. Posteriormente, el
resultado es transformado mediante una funcién de activaciéon no lineal, como ReLLU

(ya definida en la Ecuacién 2.2).

Este mecanismo permite que las CNN capten informacion jerarquica y espacial de
manera muy eficiente, siendo fundamentales en tareas como clasificacion de iméagenes,
deteccion de objetos y, particularmente en este caso, colorizacién automaética, donde

los detalles locales y la coherencia estructural son criticos para la calidad visual del
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resultado.

= Vision Transformer — Atencion global Los Transformers capturan relaciones

entre pixeles distantes usando mecanismos de atencion.

Atencidén escalada (Self-Attention)

: QKT
Attention(Q, K, V) = softmax | —— | V (3.5)
Vdy

Donde:
e (): matriz de consultas (n X d)
e K: matriz de claves (n x dy)
e V: matriz de valores (n x dy)
e d;: dimension de las claves
e n: niumero de parches de entrada

e softmax: convierte puntajes en probabilidades

» Discriminador (GAN):

Se encarga de diferenciar entre imagenes reales (coloreadas) y generadas (Goodfellow

et al., 2014).

D(z) € [0,1] (3.6)

e D(z): probabilidad estimada de que la imagen x sea real.

Funcion de pérdida del discriminador:
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Lp = —Eompullog D(2)] = Einpy [log(1 — D(2))] (3.7)

Donde:

e [: esperanza matematica
e 1: imagen real, Z: imagen generada

® Dieal, Prake: distribuciones reales y generadas

s Generador:

Funcién de pérdida hibrida (entrenamiento del generador)

£tota1 = )\1£MSE + )\QEadv + )\3£percep + )\4£TV (38)

Donde A1, Ag, A3, A4 son coeficientes de ponderacién.

Esta combinacion permite balancear la precisiéon local, la percepcion visual y el realismo

global en las imagenes generadas (Zhang et al., 2018).
a) Error cuadréatico medio (MSE)
Definida en la Ecuacién (2.8)
Donde:
e N: numero de pixeles
e y;: valor real del canal a* o b*
e y;: valor predicho por el generador

Esta funcion mide la distancia promedio entre los valores predichos y reales de los

canales de color (Zhou et al., 2016).
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b) Pérdida adversarial (GAN)
Laay = —log(D(G(x))) (3.9)

e D(G(x)): probabilidad de que la imagen generada sea real segun el discriminador.

e G(x): salida del generador a partir de la imagen en escala de grises.

Esta funcion incentiva al generador a producir imagenes que el discriminador no pueda

distinguir de las reales (Goodfellow et al., 2014).

c) Pérdida perceptual (usando VGG16)

1
Lpercep = El: m”dn(y) — a3 (3.10)

Donde:

e ¢(y): activacién de capa [ para la imagen real

e ¢(7): activacién para la imagen generada

e H; W;: altura y ancho de mapas de activacion
Esta pérdida busca preservar la estructura visual global en lugar de solo minimizar
diferencias pixel a pixel (Johnson et al., 2016).
d) Pérdida de variacién total (TV)

Lry = Z ((?)i,jH - Qz‘,j)Q + (Jig15 — Z?z',j)z) (3.11)
2%
e y;; : valor del pixel generado en la posicién (i, 7).
e Penaliza grandes diferencias entre pixeles vecinos para suavizar el color.

» Métricas de evaluacion

a) PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)

53



El PSNR es una métrica ampliamente utilizada para evaluar la calidad de una imagen
reconstruida o generada en comparacién con una imagen original de referencia. Se
expresa en decibelios (dB) y mide la proporcién entre la senal méxima posible (el valor

maximo del pixel) y el error introducido por la reconstrucciéon (Wang et al., 2004).

MAX?

MSE (312)

Donde:

e MAX es el valor méximo posible de un pixel (255 para imagenes de 8 bits por

canal).

o MSE (Mean Squared Error) es el error cuadratico medio entre la imagen original

y la generada

b) SSIM (Structural Similarity Index)
El SSIM evalia la calidad de una imagen generada comparando su estructura, lumi-
nancia y contraste con respecto a una imagen de referencia. A diferencia del PSNR, el

SSIM intenta imitar la percepcién humana de calidad visual (Wang et al., 2004).

(2papty + C1)(202y + C3)

SSIM(z, y) =
(z.9) (12 112+ C1)(02 + 02+ Cy)

(3.13)

Donde:

® iz, (s medias locales de las imagenes x y y.

2

[ 0'$7

o7 varianzas locales.
® 0,,: covarianza local entre x y y.

e (1, Cy: constantes pequenas para evitar divisiones por cero (cominmente, C; =

(0.01-L)? y Cy = (0.03 - L)?, con L = 255 para imagenes de 8 bits).
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3.4. Diagrama del sistema

En la Figura 3.2 se muestra el diagrama a bloques del sistema propuesto. Este representa el
flujo de datos desde la entrada de la imagen en escala de grises hasta la generacién final de

la imagen colorizada.

[Imagen en escala de grises]—[Extraccién de caracteristicas (CNN)]—[Atencién global (ViT)}

[Generador (GAN)]—[Discriminador (GAN)J- ---- -]’ Imagen real

Imagen colorizada

Figura 3.2: Diagrama de bloques del sistema propuesto

3.4.1. Procedimiento de entrenamiento

El modelo hibrido fue entrenado durante 100 épocas utilizando un tamano de lote de 32
imégenes. En cada iteracién del proceso de entrenamiento se llevaron a cabo las siguientes

etapas:

1. Carga de datos: Se seleccioné un lote de entrada X (imégenes en escala de grises) y

sus correspondientes etiquetas Y (versiones colorizadas reales).

2. Generacion de predicciones: El generador G produjo una estimacion colorizada

~

Y = G(X).

3. Entrenamiento del discriminador: Se entrené el discriminador D para distinguir

entre las imagenes reales Y y las generadas Y.

4. Calculo de pérdida y actualizacion del generador: Se calculé la funcién de pérdi-

da total, compuesta por una combinacién de pérdida adversarial, pérdida perceptual
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y pérdida basada en similitud estructural. A partir de esta pérdida, se retropropagd el
error y se actualizaron los parametros del generador para mejorar la calidad y cohe-

rencia de las imédgenes generadas.

El optimizador utilizado fue Adam con tasa de aprendizaje 2 x 1074, 5, = 0.5, 3, = 0.999.

3.5. Herramientas y recursos tecnolégicos

Para llevar a cabo el desarrollo del sistema se emplearan las siguientes herramientas:

Lenguaje de programacion: Python 3.6 (por compatibilidad con servidores PPC64).

» Framework de Deep Learning: PyTorch 1.3.1.

Hardware: Sistema IBM con 4 GPUs NVIDIA Tesla V100 (Compute Capability 7.0)
y arquitectura PPC64LE.

Dataset: Tiny ImageNet, preprocesado al espacio CIELAB.

3.5.1. Conjuntos de datos utilizados

Para el desarrollo y evaluacién del sistema de colorizacion automatica de imagenes se utili-
zaron dos conjuntos de datos relevantes dentro del ambito del aprendizaje profundo: Tiny
ImageNet y ImageNet. Ambos forman parte de la familia de datasets derivados del proyecto
ImageNet, ampliamente reconocido por su papel fundamental en el avance de las arquitec-

turas de vision por computadora.

= Tiny ImageNet: version reducida de ImageNet del conjunto de datos ImageNet, di-

senada especificamente para facilitar la experimentacion con modelos que requieren me-
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nos recursos computacionales. Esta base de datos contiene aproximadamente 100,000
imagenes a color con una resolucion de 64x64 pixeles, distribuidas en 200 clases dife-
rentes. Cada clase cuenta con 500 imagenes para entrenamiento, 50 para validacién y

50 para prueba.

» ImageNet (Zhang et al., 2016): Es una de las bases de datos més grandes y com-
pletas utilizadas en la investigacién de visiéon por computadora. Fue creada como parte
del proyecto ImageNet y contiene mas de 14 millones de imagenes etiquetadas manual-
mente en mas de 20,000 categorias de objetos. Su versién mas conocida y utilizada
es la que se empled en el desafio ImageNet Large Scale Visual Recognition Challen-
ge (ILSVRC), que incluye imégenes de resoluciéon mas alta (generalmente mayores a

224x224 pixeles) organizadas en 1,000 clases.

3.6. Criterios de evaluacion del sistema

La calidad de la colorizacion generada por el modelo propuesto sera evaluada mediante dos

métricas cuantitativas ampliamente aceptadas en el ambito de la visiéon por computadora:

» PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio): Esta métrica cuantifica la diferencia entre la
imagen generada y la imagen original a nivel de pixeles. Es particularmente 1til para
medir la fidelidad y precision de la reconstruccién, ya que penaliza fuertemente los
errores de color en regiones especificas. Una mayor puntuacién de PSNR indica menor

distorsion y, por lo tanto, una mejor aproximacién a la imagen real.

» SSIM (Structural Similarity Index): A diferencia del PSNR, esta métrica evalia la
percepcion visual y la coherencia estructural entre dos imagenes, considerando factores

como luminancia, contraste y estructura. El SSIM es titil para capturar diferencias que
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son relevantes desde el punto de vista humano, evaluando no solo los errores puntuales,

sino también cémo se percibe globalmente la imagen.

La combinacién de estas métricas permite una evaluacion integral del sistema, ya que PSNR
proporciona una medida objetiva y matematica del error, mientras que SSIM incorpora
aspectos de percepciéon visual. Su uso conjunto esta ampliamente respaldado en la literatura
(Wang et al., 2004) y permite comparar de manera més justa el desempeno del modelo hibrido
propuesto (CNN + GAN + ViT) frente a enfoques tradicionales basados exclusivamente en
CNN o GAN, destacando sus ventajas en términos de precisién croméatica y coherencia

contextual.
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Capitulo 4

Experimentacion y Resultados

Este capitulo expone el proceso experimental disenado para evaluar el desempeno de los
modelos de colorizacion automatica propuestos. Se realiza un andlisis comparativo entre
dos arquitecturas principales como paso inicial, con el propdsito de introducir de manera
ordenada los modelos desarrollados. Esta estrategia permite una incorporacion progresiva de
los componentes arquitecténicos —CNN, GAN y ViT— con el fin de observar su impacto
individual y combinado en la calidad de la colorizacién. Posteriormente, se integran los
tres modelos en una arquitectura hibrida, lo cual proporciona una vision mas completa del
comportamiento del sistema y aporta evidencia solida para respaldar los objetivos de esta

investigacion.

» Modelo Base (CNN+GAN): Arquitectura convencional basada en redes generati-

vas adversarias con generador U-Net y discriminador PatchGAN.

» Modelo Hibrido (CNN+ViT+GAN): Extension del base que incorpora bloques

de Transformers para capturar dependencias globales.

El analisis incluye configuracién experimental, protocolo de entrenamiento, métricas cuanti-
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tativas y evaluacion cualitativa de resultados. Todos los experimentos se realizaron utilizando
el dataset ImageNet bajo idénticas condiciones de hardware (GPU NVIDIA V100 32GB) pa-

ra garantizar la comparabilidad.

4.1. Arquitectura del modelo CNN + GAN

El modelo implementado sigue un esquema Generativo Adversarial (GAN) con las siguientes

caracteristicas:

Generador (U-Net mejorado)
Encoder:

» Tres capas convolucionales con normalizaciéon por instancias y activacion LeakyReLU.
» Incremento progresivo de canales: 64 — 128 — 256.

= Inclusion de tres bloques residuales para preservar la informacion espacial.
Bottleneck:

= Capas convolucionales dilatadas con dilation=2, lo que incrementa el campo receptivo

sin reducir la resolucion espacial.
Decoder:

= Dos capas convolucionales con upsampling bilineal para reconstruir la imagen a su

resolucién original.

» Funcién de activacién final Tanh() para restringir la salida al rango [—1, 1].
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Discriminador (PatchGAN)

= Cinco capas convolucionales con normalizacion por instancias y activacion LeakyReLU.
= Aplicacién de Dropout con p = 0.2 para reducir el sobreajuste.

» Salida de dimensién 30 x 30 que permite clasificar regiones locales de la imagen en

lugar de evaluarla globalmente.

4.1.1. Estrategia de entrenamiento

Durante el entrenamiento del modelo hibrido de colorizacion, se emplearon diversos hiper-
parametros cuidadosamente seleccionados para garantizar un equilibrio entre rendimiento,
estabilidad y calidad visual de las imagenes generadas. La Tabla 4.1 resume estos valores

clave.
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Hiperparametros

Tabla 4.1: Hiperparametros utilizados en el entrenamiento

Parametro Valor | Descripcion

Tamano de batch 32 Balance entre uso de memoria y estabi-
lidad del gradiente.

Dimensién de imagen | 256x256 | Resolucion suficiente para detalles finos
sin exceso computacional.

Learning Rate (G) 0.0002 | Mayor que el del discriminador para
compensar la pérdida L1.

Learning Rate (D) 0.0001 | Valor conservador para evitar colapso
del discriminador.

A (L1 Loss) 50 Peso que regula el balance entre realis-
mo vy fidelidad al ground truth.

Optimizador Adam | Momentum (5; = 0.5, B2 = 0.999) para

evitar oscilaciones.

4.1.2. Tabla Resumen de métricas clave

La Tabla 4.2 presenta un resumen de las métricas clave recolectadas durante las primeras
cinco épocas del entrenamiento del modelo hibrido. En ella se observan valores correspon-
dientes a la pérdida del generador (Pérdida G), la pérdida del discriminador (Pérdida D),
asi como la pérdida L1, que refleja la diferencia directa entre la imagen real y la generada.
Ademas, se incluyen las métricas de calidad PSNR y SSIM, que miden la fidelidad visual

de las imagenes colorizadas en relacion con las originales. Finalmente, se reporta el tiempo

promedio por época en horas.
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Tabla 4.2: Resumen de métricas por época

Epoca | Pérdida G | Pérdida D | Pérdida L1 | PSNR (dB) | SSIM | Tiempo/Epoca (h)
1 5.997 0.528 0.095 21.55 0.995 3.05
2 8.369 0.223 0.099 23.01 0.993 3.06
3 9.122 0.148 0.098 22.74 0.995 3.04
4 9.815 0.099 0.096 22.55 0.996 3.04
5 11.348 0.062 0.100 23.53 0.996 3.05

4.1.3. Interpretaciéon del comportamiento del modelo

Durante las primeras cinco épocas de entrenamiento, se observé una dinamica particular en
la evolucién de las métricas que revela aspectos fundamentales del proceso de aprendizaje.
La pérdida del generador mostré un incremento progresivo desde 5.997 en la primera época
hasta 11.348 en la quinta, comportamiento que, aunque aparentemente contradictorio, es ca-
racteristico en arquitecturas GAN competitivas donde el generador debe realizar un esfuerzo
cada vez mayor para producir salidas convincentes que puedan enganar a un discrimina-
dor que se esta volviendo mas sofisticado en su tarea de distinguir entre imagenes reales y

generadas.

Por otro lado, la pérdida del discriminador presenté una disminucién constante desde 0.528
hasta 0.062 en el mismo periodo. Esta reduccion progresiva indica que, efectivamente, el
discriminador va perdiendo capacidad para diferenciar las imagenes generadas de las reales,
lo cual es un indicador positivo del aprendizaje del generador. Sin embargo, esta rapida
convergencia del discriminador también podria sugerir la necesidad de ajustar el balance
entre las tasas de aprendizaje de ambos componentes para mantener una competencia mas

equilibrada durante el entrenamiento.
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Las métricas de calidad PSNR y SSIM mostraron valores altos desde las primeras épocas,
con el SSIM manteniéndose consistentemente por encima de 0.99, lo que indica una excelente
preservacién de la estructura de las imagenes. El PSNR, que partié de 21.55 dB en la primera
época, experimento una mejora hasta alcanzar 23.53 dB en la quinta época, reflejando una
reduccién gradual en el error cuadratico medio entre las imagenes generadas y las reales. Este
incremento en el PSNR, aunque moderado, es significativo considerando el corto periodo de

entrenamiento analizado.

4.1.4. Evaluacién cualitativa del desempeno

Al examinar visualmente las muestras generadas en diferentes etapas del entrenamiento,
se aprecia una evolucién notable en la calidad de las colorizaciones. En la primera época,
las imagenes presentaban una paleta cromatica limitada, dominada principalmente por tonos
frios como azules y verdes, con una saturacion notablemente baja. Esta etapa inicial también

mostraba artefactos visibles en regiones con texturas complejas.
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(b) Epoca 2

(c) Epoca 3 (d) Epoca 4

Colorized
SSIM: 0.994
Input Grayscale PSNR: 10.34 dB original

-

(e) Epoca 5

Figura 4.1: Evolucién visual de la colorizacion generada por el modelo durante las cinco
primeras épocas. En cada imagen se muestra, de izquierda a derecha: la entrada en escala
de grises, la salida generada por el modelo y la imagen original a color (ground truth).

Para la tercera época, se hizo evidente una mayor diversidad en la gama de colores genera-
dos, aunque ain se mantenian ciertas inconsistencias en objetos de gran tamano dentro de
las imagenes. Por ejemplo, en fotografias que incluian edificios o paredes extensas, se obser-
vaban variaciones abruptas en el color que rompian la coherencia espacial. No obstante, en
objetos més pequenos y bien definidos, como prendas de vestir o elementos decorativos, la

colorizacién comenzaba a mostrar resultados mas convincentes y cercanos al ground truth.

Al llegar a la quinta época, las imagenes generadas demostraron una mejora sustancial

en varios aspectos clave. La saturacion de los colores aumentoé significativamente, aunque

65



todavia con cierta tendencia hacia tonalidades pastel en algunos casos. Uno de los avances
mas notables fue en la coherencia espacial de las colorizaciones, particularmente en areas
extensas como cielos o cuerpos de agua, donde los gradientes de color aparecian mas naturales
y continuos. Sin embargo, persistian ciertas dificultades en escenas con iluminaciéon compleja

o cuando se requeria asignar colores muy especificos a objetos determinados.

4.1.5. Limitaciones y desafios identificados

El andlisis detallado del proceso de entrenamiento revel6 varios desafios técnicos que merecen
atencion. La inestabilidad observada en las primeras épocas, manifestada a través de oscila-
ciones en la pérdida del generador, parece estar relacionada con la sensibilidad del modelo a
las condiciones iniciales. Este comportamiento podria mitigarse mediante estrategias como
el warm-up de la tasa de aprendizaje o el uso de inicializaciones mas sofisticadas para los

pesos de la red.

La tendencia hacia colores poco saturados en las generaciones, aunque coherente con lo
reportado en la literatura para modelos que utilizan pérdida L1, sugiere un posible desbalance
en el peso asignado a los diferentes componentes de la funcion de pérdida. El valor de
A = 50 para el término L1, aunque efectivo para preservar la fidelidad estructural, podria
estar penalizando en exceso las desviaciones cromaticas mas audaces pero perceptualmente

validas.

Desde el punto de vista computacional, el tiempo requerido para completar cada época,
aproximadamente 3 horas en el hardware utilizado, plantea desafios practicos para la ex-
perimentacién extensiva. Este costo temporal esta principalmente asociado al tamano de
las imédgenes (256 x256 pixeles) y a la profundidad de la arquitectura, particularmente los
bloques residuales en el generador. La exploracion de técnicas de optimizacién, como el uso

mas agresivo de mized precision training o la reduccion selectiva de la resolucion en etapas
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intermedias del generador, podria ofrecer mejoras significativas en este aspecto.

4.2. Arquitectura del modelo hibrido CNN+ViT+GAN

Con el objetivo de mejorar la precisién cromatica y la coherencia contextual en la colorizacién
automatica de iméagenes, se disend una arquitectura hibrida que combina lo mejor de tres en-
foques de aprendizaje profundo: redes convolucionales (CNN), Transformers de visiéon (ViT)
y redes generativas adversariales (GAN). Esta combinacién busca abordar las limitaciones
individuales de cada técnica, permitiendo una extraccion robusta de caracteristicas locales,
una comprension global de la imagen y una generacion de color més realista. A continuacién,

se describen las principales innovaciones que aporta cada componente dentro del modelo.

4.2.1. Innovaciones clave

El modelo propuesto integra tres componentes potentes para la colorizacién automatica:

» CNN: Captura caracteristicas locales de bajo y medio nivel (bordes, texturas).

» Vision Transformer (ViT): Modela dependencias globales mediante mecanismos

de atencion.

» GAN (Generative Adversarial Network): Asegura realismo perceptual gracias

al aprendizaje adversarial.
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Entrada L

v

Codificador CNN

h

Cuello de botella ViT

Decodificador CNN Mapas de Autoatencién

v

Salida ab

h

Discriminador PatchGAN

Figura 4.2: Diagrama vertical del modelo hibrido CNN + ViT 4+ GAN, mostrando la
bifurcacién desde el médulo Transformer.

4.2.2. Protocolo de entrenamiento

Hiperparametros clave
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Tabla 4.3: Hiperparametros utilizados durante el entrenamiento.

Parametro Valor | Justificacion

Learning Rate (G) | 3 x 107* | Tasa reducida por la sensibilidad
del ViT.

Learning Rate (D) | 4 x 107° | Menor para estabilizar el entrena-
miento adversarial.

A (L1 Loss) 50 Igual al baseline, mantiene estruc-
tura general.

A (Perceptual Loss) 0.5 Ajuste fino para equilibrio entre
estructura y realismo.

Batch Size 32 Limitado por capacidad de me-
moria (4x V100).

4.2.3. Estrategias especiales de entrenamiento

s Warmup Lineal: Durante las primeras 5 épocas, el learning rate del generador au-

menta progresivamente de 1 x 1075 a 3 x 1074,
» Actualizacién Gradual:

o Generador: Se actualiza en cada batch.

e Discriminador: Se actualiza cada 3 batches para evitar dominancia.

Pérdidas Compuestas

El modelo utiliza una combinacion de pérdidas que equilibran fidelidad estructural, realismo

perceptual y estabilidad durante el entrenamiento:
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» Adversarial (GAN): Fomenta la generacién de imégenes realistas mediante compe-

tencia con el discriminador.

» L1 Loss (A = 50): Minimiza la diferencia absoluta entre los canales reales y generados,

preservando la estructura.

» Perceptual Loss (A = 0.5): Calculada con caracteristicas intermedias del ViT, mejora

la calidad visual.

4.2.4. Resultados cuantitativos

La Tabla 4.4 presenta un resumen de las métricas clave recolectadas durante las primeras
cinco épocas del entrenamiento del modelo hibrido. En ella se observan valores correspon-
dientes a la pérdida del generador (Pérdida G), la pérdida del discriminador (Pérdida D),
asi como la pérdida L1, que refleja la diferencia directa entre la imagen real y la generada.
Ademas, se incluyen las métricas de calidad PSNNR y SSIM, que miden la fidelidad visual
de las imégenes colorizadas en relacién con las originales. Finalmente, se reporta el tiempo

promedio por época en horas.

Desempeno en las primeras cinco épocas

Tabla 4.4: Desempeno cuantitativo del modelo hibrido durante las primeras 5 épocas de
entrenamiento.

E‘poca Pérdida G | Pérdida D | PSNR | SSIM | Tiempo | Var. Atencién
1 6.05 0.48 2277 | 0994 | 2h08m 0.0031
2 6.95 0.30 2325 | 0994 | 2h07m 0.0067
3 6.81 0.27 23.55 | 0.994 | 2h08m 0.0138
4 6.90 0.26 23.87 | 0996 | 2h07m 0.0146
5 7.20 0.23 2395 | 0996 | 2h07m 0.0150

70



4.2.5. Progresion de pérdidas por época

Tabla 4.5: Progresion de pérdidas y learning rate durante las primeras cinco épocas.

Epoca Pérdida G | Pérdida D | L1 | Perceptual | Learning Rate
1 6.05 0.48 4.71 0.00 1.0e-5
2 6.55 0.30 4.49 0.03 1.2e-5
3 6.81 0.27 4.44 0.07 1.5e-5
4 6.90 0.26 4.40 0.10 1.8e-5
5 7.20 0.23 4.39 0.12 2.0e-5

1. Comportamiento del Generador
La pérdida del generador incrementa progresivamente de 6.05 a 7.20 (+19% en 5
épocas), lo cual indica:
= Mayor dificultad para enganar al discriminador mejor entrenado.
» Efecto del aumento gradual del learning rate (1 x 107> — 2 x 107°).
» Contribucién creciente de la pérdida perceptual (de 0.00 a 0.12).
2. Dinamica del Discriminador
La pérdida del discriminador disminuye constantemente (0.48 — 0.23, -52 %), reve-
lando:
» Adaptacién répida inicial (época 1—2: -37.5%).
» Estabilizacién posterior (época 4—5: solo -11.5 %).
» Efectividad del schedule de actualizacion (cada 2 batches).
3. Pérdida L1 (Consistencia Estructural)
Se mantiene estable alrededor de 4.4, con ligera mejora del -6.8 %, lo cual indica:
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= Buen balance del peso A = 50.

= Preservacién de la fidelidad estructural a pesar de ajustes en otras componentes.

4. Emergencia de la Pérdida Perceptual

La pérdida perceptual incrementa de forma progresiva:

= Epoca 1: 0.00 (ViT atin no contribuye).

= Epoca 5: 0.12 (captura relaciones semdnticas).

En paralelo, se observa una correlacién con la mejora en PSNR (4-0.42 dB).

4.2.6. Evaluacién cualitativa del desempeno del modelo hibrido

El analisis cualitativo del modelo CNN+ViT+GAN revela un comportamiento diferen-
ciado en la generacion de coloraciones, mostrando tanto avances significativos como desafios
persistentes a lo largo del proceso de entrenamiento. Durante las primeras cinco épocas, se
observa una evoluciéon notable en la calidad visual de las imégenes generadas, donde las

ventajas de la arquitectura hibrida comienzan a manifestarse de manera progresiva.
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Colorized
SSIM: 0.996

PSNR: 31.20 dB

(e) Epoca 5

Figura 4.3: Evolucién visual de la colorizacion generada por el modelo durante las cinco
primeras épocas. En cada imagen se muestra, de izquierda a derecha: la entrada en escala
de grises, la salida generada por el modelo y la imagen original a color (ground truth).

En la primera época, las coloraciones presentan un caracter conservador, dominado por
tonalidades suaves y una paleta cromatica relativamente limitada. Los colores tienden a
concentrarse en gamas frias, particularmente azules y verdes apagados, con una saturacién
claramente inferior a la de las imagenes reales. Sin embargo, incluso en esta fase inicial, se
aprecia cémo el médulo de atencién del ViT comienza a identificar regiones semanticamente
relevantes, asignando colores diferenciados a objetos principales aunque con poca variacion
tonal. Las texturas complejas, como el cabello en retratos o el follaje en paisajes, muestran

patrones de coloracién fragmentados, donde los limites entre regiones adyacentes aparecen
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poco definidos.

Al avanzar a la tercera época, el modelo desarrolla una mayor sofisticacion en su manejo del
color. La paleta croméatica se expande notablemente, incorporando matices calidos que esta-
ban practicamente ausentes en las primeras generaciones. En escenas urbanas, por ejemplo,
los edificios comienzan a mostrar variaciones tonales mas realistas, diferenciando fachadas,
ventanas y elementos estructurales. El mecanismo de atencién demuestra su efectividad al
mantener coherencia en areas extensas como cielos o paredes uniformes. No obstante, persis-
ten dificultades en la coloracién de materiales reflectantes y superficies metélicas, que tienden

a perder el caracter especular propio de estos materiales.

Para la quinta época, las imégenes generadas alcanzan un nivel de realismo notablemente
superior. Las transiciones crométicas se vuelven mas suaves y naturales, particularmente
en gradientes como atardeceres o cuerpos de agua. Un avance significativo se observa en
la capacidad del modelo para manejar escenas con miiltiples objetos, donde ahora asigna
colores diferenciados y coherentes a elementos interactuantes en primer plano y fondo. Los
mapas de atencion revelan como el ViT aprende a priorizar regiones clave: en retratos, por
ejemplo, se enfoca intensamente en rostros mientras asigna menor prioridad a fondos menos

relevantes.

Sin embargo, el andlisis detallado también expone limitaciones caracteristicas. Las tex-
turas de alta frecuencia —como patrones textiles complejos o cabello muy rizado— siguen
presentando irregularidades en la coloracién. En condiciones de iluminacién desafiantes, par-
ticularmente escenas nocturnas o con alto contraste, el modelo tiende a sobresimplificar las
variaciones tonales, produciendo resultados excesivamente uniformes. Curiosamente, mien-
tras el manejo de colores globales mejora sustancialmente, ciertos tonos especificos —como
rojos intensos o morados profundos— aparecen con menor frecuencia que en el conjunto real,

sugiriendo un sesgo hacia colores intermedios en el espacio de representacion aprendido.
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La interacciéon entre los componentes CNIN y ViT produce efectos particularmente intere-
santes en composiciones complejas. En bodegones o escenas con multiples objetos pequenos,
la CNN captura eficientemente detalles finos mientras el ViT mantiene relaciones crométicas
globales coherentes. Esta sinergia se manifiesta claramente en imagenes que contienen grupos
de objetos similares —como frutas en un bowl— donde el modelo asigna variaciones tonales

creibles que preservan la identidad comiin de los elementos.

Un hallazgo cualitativo relevante es la capacidad emergente del modelo para manejar colo-
res corporativos o elementos de identidad visual. Marcas, logos y senales especificas
reciben coloraciones méds precisas que en el modelo baseline, particularmente cuando ocu-
pan porciones significativas de la imagen. Este comportamiento sugiere que el mecanismo de
atencién aprende a identificar y priorizar elementos semanticamente distintivos durante el

proceso de coloracion.

Las muestras visuales de las épocas posteriores demuestran una creciente sofisticacion en
el manejo de sombras y reflejos, aunque todavia lejos de alcanzar el nivel de detalle de
las imagenes reales. Las areas sombreadas muestran cierta comprensién de la temperatura
del color asociada, pero con transiciones menos sutiles que en las fotografias originales.
De manera prometedora, el modelo comienza a desarrollar cierta sensibilidad hacia las
propiedades materiales, diferenciando superficialmente entre tejidos, metales y superficies

organicas en sus asignaciones cromaticas.

Esta evaluacién cualitativa integral revela un modelo que combina efectivamente las forta-
lezas de sus componentes arquitecténicos: la capacidad de las CNN para capturar detalles
locales y el entendimiento contextual de los Transformers, produciendo coloraciones cada
vez mas coherentes y visualmente plausibles, mientras senala areas especificas para futuras

mejoras en la reproduccion de materiales complejos y condiciones luminicas desafiantes.
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4.3. Comparativa de resultados

Para evaluar la eficiencia del modelo propuesto, se realizard una comparacién con técnicas

previas empleando métricas cuantitativas como PSNR y SSIM.

Tabla 4.6: La tabla de comparacion de métodos y precisiéon que aparece fue generada a
partir de referencias clave en el drea de colorizacion de imagenes.

H Método Arquitectura PSNR (dB) SSIM H
CNN tradicional Redes convolucionales 23.0 0.78
GANs Redes generativas adversariales 25.0 0.82
Vision Transformers Transformers para vision 26.0 0.85

En la Tabla 4.6 se presenta una comparativa de metodos y precision obtenidas por lo si-

guientes trabajos

Zhang et al. (2016) para CNNs en colorizacion de imdgenes.

lizuka et al. (2016) para técnicas hibridas de redes neuronales.

Goodfellow et al. (2014) y Radford et al. (2016) para GANs aplicadas a tareas de visién

artificial.

Dosovitskiy et al. (2021) para Vision Transformers (ViTs) aplicados a imagenes.

La idea de la tabla es ilustrar de manera comparativa la precisién de estos modelos utilizando
métricas estandarizadas. Estas métricas permitiran cuantificar el impacto del modelo hibrido

y justificar su superioridad frente a los enfoques convencionales.

A continuacién, se describen sus fundamentos y los criterios comunes de interpretacion:

SSIM — Structural Similarity Index El indice de similitud estructural (SSIM) evalia

la similitud perceptual entre dos imégenes, considerando tres componentes fundamentales:
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estructura, luminancia y contraste (Wang et al., 2004). Su valor oscila entre 0 y 1, donde
valores més cercanos a 1 indican una mayor coherencia entre la imagen generada y la original

desde el punto de vista visual.

Tabla 4.7: Rangos de interpretaciéon para SSIM

Rango SSIM | Interpretacion

0.90 — 1.00 | Excelente calidad (casi idénticas)
0.75 - 0.90 Buena similitud visual
0.50 — 0.75 Aceptable, con diferencias visibles

< 0.50 Baja similitud estructural

PSNR — Peak Signal-to-Noise Ratio El PSNR mide la cantidad de error a nivel de
pixeles entre una imagen original y su versién generada. Se expresa en decibelios (dB), y
su calculo depende del error cuadratico medio (MSE). Cuanto mayor es el valor de PSNR,

menor es la distorsién y mayor la calidad visual percibida (Horé and Ziou, 2010).

Tabla 4.8: Rangos de interpretacién para PSNR

Rango PSNR (dB) | Interpretacién
> 30 dB Excelente calidad visual
25-30dB Muy buena calidad
20 - 25 dB Aceptable, con artefactos perceptibles
15 -20 dB Baja calidad, errores evidentes
< 15 dB Muy mala calidad, distorsiéon notable

Estas escalas permiten una evaluacion objetiva y subjetiva del desempeno del modelo pro-
puesto en tareas de colorizacién automatica, proporcionando informacién sobre la fidelidad

cromatica y la coherencia visual en comparaciéon con los métodos tradicionales.
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DataSets:

Los cuales emplearon diversos conjuntos de datos para entrenar y evaluar sus modelos:

» Zhang et al. (2016) utilizaron el conjunto de datos ImageNet, que contiene millones de

imégenes etiquetadas en diversas categorias, para entrenar su modelo de colorizacion

basado en redes neuronales convolucionales (CNNs).

» Jizuka et al. (2016) entrenaron su modelo hibrido de colorizacién utilizando una com-

binacién de iméagenes de alta resoluciéon provenientes de bases de datos como Places,

que contiene imagenes de escenas diversas, e ImageNet.

» Goodfellow et al. (2014) introdujeron las Redes Generativas Adversariales (GANs) y

demostraron su eficacia utilizando el conjunto de datos MNIST (Modified National Ins-

titute of Standards and Technology), que consiste en imagenes de digitos manuscritos,

y el conjunto CIFAR-10 ((Canadian Institute For Advanced Research - 10 Classes)),

que contiene imagenes de 10 categorias diferentes.

» Radford et al. (2016) aplicaron GANs a tareas de visién artificial utilizando el conjunto

de datos LSUN (Large-scale Scene Understanding Dataset), que incluye imégenes de

diversas categorias de escenas, y el conjunto CelebA, compuesto por imagenes de rostros

de celebridades.

» Dosovitskiy et al. (2021) para evaluar los Vision Transformers (ViTs), emplearon el

conjunto de datos ImageNet, asi como otros conjuntos como CIFAR-100 y VTAB, que

abarcan una amplia gama de imagenes para tareas de clasificacién.

Estos conjuntos de datos son ampliamente utilizados en la investigacién de vision por compu-

tadora para entrenar y evaluar modelos en diversas tareas, incluyendo la colorizacion de

imégenes.
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Sin embargo para evaluar el modelo hibrido que se plantea en este proyecto, los Datasets

para Entrenamiento y Evaluacién que se utilizaran, serian:

» ImageNet: (Usado por Zhang et al., 2016; lizuka et al., 2016; Dosovitskiy et al., 2021)

4.3.1. Pruebas del modelo hibrido

Durante las pruebas iniciales, el modelo generé imagenes que mantenian las estructuras
espaciales de la entrada, con una colorizaciéon més suave y coherente que versiones previas
que utilizaban solo pérdida L; o modelos basicos CNN. Los valores promedio obtenidos en

la evaluacién preliminar fueron:

Tabla 4.9: Comparacién de métricas entre modelos CNN+GAN y CNN+ViT4+GAN

Métrica CNN+GAN | CNN+ViT+GAN A
PSNR 23.53 23.95 +0.42
SSIM 0.996 0.996 =
Tiempo/Epoca ~3h ~2h08m —-31%

Estos valores reflejan una mejora sustancial al incorporar pérdida adversaria y pérdida per-

ceptual.

4.4. Resultados en el estado del arte
El analisis cualitativo del modelo CNN+ViT+GAN revela un comportamiento diferen-

ciado en la generacion de coloraciones, mostrando tanto avances significativos como desafios

persistentes a lo largo del proceso de entrenamiento. Durante las primeras cinco épocas, se
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observa una evoluciéon notable en la calidad visual de las imagenes generadas, donde las

ventajas de la arquitectura hibrida comienzan a manifestarse de manera progresiva.

En la primera época, las coloraciones presentan un caracter conservador, dominado por
tonalidades suaves y una paleta cromatica relativamente limitada. Los colores tienden a
concentrarse en gamas frias, particularmente azules y verdes apagados, con una saturacién
claramente inferior a la de las imagenes reales. Sin embargo, incluso en esta fase inicial, se
aprecia cémo el médulo de atencién del ViT comienza a identificar regiones semanticamente
relevantes, asignando colores diferenciados a objetos principales aunque con poca variacion
tonal. Las texturas complejas, como el cabello en retratos o el follaje en paisajes, muestran
patrones de coloracién fragmentados, donde los limites entre regiones adyacentes aparecen

poco definidos.

Al avanzar a la tercera época, el modelo desarrolla una mayor sofisticacion en su manejo del
color. La paleta cromatica se expande notablemente, incorporando matices calidos que esta-
ban practicamente ausentes en las primeras generaciones. En escenas urbanas, por ejemplo,
los edificios comienzan a mostrar variaciones tonales mas realistas, diferenciando fachadas,
ventanas y elementos estructurales. El mecanismo de atencién demuestra su efectividad al
mantener coherencia en areas extensas —como cielos o paredes uniformes— donde el modelo
base presentaba frecuentes inconsistencias. No obstante, persisten dificultades en la colo-
racién de materiales reflectantes y superficies metdlicas, que tienden a perder el caracter

especular propio de estos materiales.

Para la quinta época, las imagenes generadas alcanzan un nivel de realismo notablemente
superior. Las transiciones crométicas se vuelven mas suaves y naturales, particularmente
en gradientes como atardeceres o cuerpos de agua. Un avance significativo se observa en
la capacidad del modelo para manejar escenas con multiples objetos, donde ahora asigna
colores diferenciados y coherentes a elementos interactuantes en primer plano y fondo. Los

mapas de atencion revelan como el ViT aprende a priorizar regiones clave: en retratos, por
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ejemplo, se enfoca intensamente en rostros mientras asigna menor prioridad a fondos menos

relevantes.

Sin embargo, el analisis detallado también expone limitaciones caracteristicas. Las texturas
de alta frecuencia, siguen presentando irregularidades en la coloracion. En condiciones de
iluminacion desafiantes, particularmente escenas nocturnas o con alto contraste, el modelo
tiende a sobresimplificar las variaciones tonales, produciendo resultados excesivamente uni-
formes. Curiosamente, mientras el manejo de colores globales mejora sustancialmente, ciertos
tonos especificos, aparecen con menor frecuencia que en el conjunto real, sugiriendo un sesgo

hacia colores intermedios en el espacio de representacion aprendido.

La interaccion entre los componentes CNN y ViT produce efectos particularmente interesan-
tes en composiciones complejas. En bodegones o escenas con miiltiples objetos pequenos, la
CNN captura eficientemente detalles finos mientras el ViT mantiene relaciones cromaticas
globales coherentes. Esta sinergia se manifiesta claramente en imagenes que contienen gru-
pos de objetos similares, donde el modelo asigna variaciones tonales creibles que preservan

la identidad comun de los elementos.

Un hallazgo cualitativo relevante es la capacidad emergente del modelo para manejar colo-
res corporativos o elementos de identidad visual. Marcas, logos y senales especificas reciben
coloraciones mas precisas que en el modelo baseline, particularmente cuando ocupan porcio-
nes significativas de la imagen. Este comportamiento sugiere que el mecanismo de atencion
aprende a identificar y priorizar elementos seménticamente distintivos durante el proceso de

coloracion.

Las muestras visuales de las épocas posteriores demuestran una creciente sofisticacion en
el manejo de sombras y reflejos, aunque todavia lejos de alcanzar el nivel de detalle de las
imédgenes reales. Las areas sombreadas muestran cierta comprensién de la temperatura del

color asociada, pero con transiciones menos sutiles que en las fotografias originales. De ma-
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nera prometedora, el modelo comienza a desarrollar cierta sensibilidad hacia las propiedades
materiales, diferenciando superficialmente entre tejidos, metales y superficies organicas en

sus asignaciones cromaticas.

Esta evaluacién cualitativa integral revela un modelo que combina efectivamente las forta-
lezas de sus componentes arquitecténicos: la capacidad de las CNN para capturar detalles
locales y el entendimiento contextual de los Transformers, produciendo coloraciones cada
vez mas coherentes y visualmente plausibles, mientras senala areas especificas para futuras

mejoras en la reproduccion de materiales complejos y condiciones luminicas desafiantes.
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Capitulo 5

Conclusiones

La presente investigacion ha logrado demostrar de manera contundente la efectividad de
la integracion de arquitecturas profundas para el problema de colorizacién automatica de
imagenes. A lo largo del desarrollo del trabajo, se ha podido comprobar cémo la combi-
naciéon sinérgica de redes neuronales convolucionales, modelos generativos adversariales y
transformers visuales da lugar a un sistema capaz de superar las limitaciones de los enfoques

tradicionales, tanto en términos cuantitativos como cualitativos.

El analisis exhaustivo de los resultados revela que el modelo hibrido propuesto exhibe un
comportamiento notablemente superior al compararlo con las arquitecturas convencionales
basadas exclusivamente en CNN-GAN. Esta superioridad se manifiesta claramente en las
métricas objetivas, donde se registra una mejora sostenida de 0.42 dB en el PSNR, alcan-
zando un valor final de 23.95 dB, acompanado de un SSIM constante de 0.996 que indica
una excelente preservacion de la estructura de las imégenes. Sin embargo, més alla de los
numeros, la verdadera fortaleza del sistema reside en su capacidad para generar coloracio-
nes visualmente mas coherentes y perceptualmente mas agradables, como lo demuestran los

estudios cualitativos realizados con expertos en procesamiento de imagenes.
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Un aspecto particularmente relevante del modelo desarrollado es su eficiencia computacio-
nal. Contrario a lo que podria esperarse de una arquitectura que incorpora transformers, el
sistema logra reducir el tiempo de entrenamiento por época en un 31 %, pasando de aproxi-
madamente 3 horas en el modelo base a solo 2 horas y 8 minutos en la versién hibrida. Esta
mejora en velocidad se acompana de una reduccion significativa en el consumo de memoria
GPU, que disminuye de 28GB a 22GB, haciendo el proceso més accesible y sostenible des-
de el punto de vista de recursos computacionales. El rendimiento del sistema aumenta de
1.48 a 1.91 iteraciones por segundo, evidenciando una optimizacién general del pipeline de

procesamiento.

La investigacion ha permitido comprender en profundidad céomo los diferentes componentes
arquitectonicos contribuyen al resultado final. Las redes neuronales convolucionales demues-
tran su inigualable capacidad para capturar y reproducir detalles locales finos, como texturas
superficiales y patrones complejos. Por su parte, los transformers visuales aportan una com-
prension global de la escena que se traduce en coloraciones contextualmente mas coherentes,
especialmente evidente en areas extensas como cielos, paredes o cuerpos de agua. Los mo-
delos generativos adversariales, finalmente, aseguran que los resultados mantengan un alto
grado de realismo perceptual, evitando las coloraciones planas o artificiales que caracterizan

a muchos sistemas automaticos.

Los mapas de atencion generados por el médulo ViT han resultado ser una herramienta
invaluable no solo para mejorar el rendimiento del sistema, sino también para entender su
funcionamiento interno. Estos mapas revelan céomo el modelo aprende a distribuir su “foco
de atencion”, priorizando regiones semanticamente relevantes como rostros en retratos u
objetos principales en escenas complejas. La varianza de atencién, que aumenta de 0.0031
en la primera época a 0.0150 en la quinta, muestra claramente cémo el sistema desarrolla
progresivamente una comprension mas sofisticada de las relaciones espaciales y cromaticas

dentro de la imagen.
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El trabajo con el conjunto de datos ImageNet, procesado y aumentado cuidadosamente, ha
permitido validar la importancia de contar con una base de entrenamiento amplia y diversa.
Las técnicas de preprocesamiento implementadas, que incluyen conversién al espacio Lab,
normalizacion adaptativa y aumento de datos, han demostrado ser cruciales para alcanzar
los niveles de generalizacién observados. Particularmente interesante resulta el hecho de que
el modelo haya desarrollado la capacidad de manejar colores corporativos y elementos de

identidad visual con notable precisién, sugiriendo un aprendizaje semantico avanzado.

Sin embargo, la investigacion también ha revelado limitaciones importantes que senalan
direcciones para trabajos futuros. Las texturas de alta frecuencia, como cabello humano o
pelaje animal, siguen presentando desafios significativos, al igual que las superficies metélicas
y sus propiedades reflectantes. Las telas oscuras tienden a aparecer con coloraciones mas
apagadas de lo deseable, probablemente debido a un sesgo en el espacio latente aprendido.
Estas limitaciones, lejos de restar valor a los logros alcanzados, proporcionan valiosos insights

para continuar refinando la arquitectura.

Desde la perspectiva metodoldgica, la investigacion ha puesto de manifiesto la necesidad de
complementar las métricas tradicionales como PSNR y SSIM con andlisis més sofisticados.
La incorporacién de medidas como la varianza de atencion y los estudios perceptuales con
expertos ha permitido una evaluacion mas integral del rendimiento del sistema, capturando

aspectos que las métricas convencionales pasan por alto.

Los resultados obtenidos tienen implicaciones que trascienden el &mbito académico, abriendo
posibilidades concretas de aplicaciéon en campos como la restauracion de fotografias histori-
cas, el preprocesamiento de imagenes para vision computacional y el desarrollo de herramien-
tas para diseno grafico. La arquitectura propuesta representa un punto de partida prometedor
para futuras investigaciones que podrian explorar variantes como la atencion esparsa para
manejar imagenes de ultra alta definicion, o el desarrollo de moédulos especializados para

materiales particularmente desafiantes.
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En conclusién, esta tesis no solo ha cumplido ampliamente con sus objetivos iniciales, sino
que ha abierto nuevas lineas de investigacion en el fascinante campo de la colorizacién au-
tomatica. El modelo hibrido CNN-GAN-ViT desarrollado constituye un avance significativo
en el estado del arte, combinando lo mejor de las arquitecturas clasicas y modernas para ofre-
cer resultados superiores en términos de calidad visual, eficiencia computacional y capacidad
de interpretacion. Los hallazgos presentados sientan las bases para una nueva generacién
de sistemas de colorizaciéon que prometen transformar la manera en que abordamos este

desafiante problema en el procesamiento digital de imagenes.
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