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Resumen—El uso de Redes Generativas Adver-
sarias (GAN) para la generacion de imagenes ha
ganado relevancia en el dltimo tiempo, en particular
para aquellas aplicaciones de vision por computadora
que requieren un gran numero de imagenes para
su entrenamiento que no siempre esta disponible.
En este trabajo se presentan dos arquitecturas de
GANs, DCGAN y LSGAN, para la generacion de
imagenes realistas de palas de aerogeneradores, con el
objetivo de ser utilizadas para aumentar la cantidad
de datos disponibles para el entrenamiento de modelos
de vision por computadora para la deteccion de fallas.
Los datos utilizados para el entrenamiento fueron
imagenes de palas de aerogeneradores tomadas con
drones, adquiridas como parte del proyecto “Sistema
multi-UAV para la InSpeccion de Palas de Aeroge-
neradoreS - SUperAVISPAS”. El entrenamiento de
los modelos se realizé6 durante nimeros de épocas
variables y se analizé la evolucién en la calidad de
imigenes a medida que aumentan las iteraciones.
Finalmente se analizan las imagenes obtenidas luego
de 100 épocas y se presentan métricas para evaluar y
comparar las redes. Los resultados muestran que am-
bas redes tienen caracteristicas similares, presentando
resultados aceptables para la generacion de imagenes.

I. INTRODUCCION

En el marco de la transformacién energética
que ha llevado a cabo Uruguay en los ultimos
afios, la energia edlica tiene un rol fundamental,
representando el 31 % de la potencia instalada para
la generacion de energia eléctrica. Esto trae consigo
la necesidad de profundizar en el desarrollo de

conocimientos técnicos y tecnoldgicos en operacion
y mantenimiento de parques edlicos, que busquen
reducir los los costes de mantenimiento y los tiem-
pos de inactividad de los aerogeneradores.

Las palas de los aerogeneradores son un elemen-
to clave en el funcionamiento de los mismos; la
presencia de fallas o dafios en las palas reduce la
eficiencia en la generacién de energia, causando
pérdidas econdémicas y aumentando el riesgo de
accidentes [1]. La inspeccidon periddica del esta-
do de las palas y las tareas de mantenimiento
preventivo y correctivo son fundamentales para el
funcionamiento seguro de los parques edlicos. En
este contexto, se vuelve relevante el desarrollo de
un sistema de inspeccion de dafios en las palas y
deteccién automdtica de las mismas.

Uno de los desafios asociados a estos sistemas de
visiéon por computadora es la necesidad de contar
con un gran nimero de imdgenes para entrenar los
modelos, que no siempre estdn disponibles con la
calidad y caracteristicas requeridas. Para abordar
este problema, el uso de técnicas de generacion de
datos, como las Generative Adversarial Networks
(GAN)! ha ganado popularidad para la generacién
de imagenes realistas [2, 3, 4] o en la mejora de los
datos [5].

En este contexto, el presente trabajo se centra en
la aplicacién de dos arquitecturas de GANs, DC-

'En espaiiol: Redes Generativas Adversarias o Antagénicas
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Figura 1: Diagrama general de una GAN

GAN (Deep Convolutional GAN) y LSGAN (Least
Squares GAN), para la generacién de imagenes rea-
listas de palas de aerogeneradores, con el objetivo
de ser utilizadas para aumentar la cantidad de datos
disponibles para el entrenamiento de modelos de
visién por computadora para la deteccion de fallas.
Se presentan en detalle ambas arquitecturas, los
pardmetros utilizados en el disefio y la preparacién
de los datos para el entrenamiento. La evaluacién y
comparacion de los modelos se realizard en térmi-
nos de calidad visual de las imdgenes generadas,
andlisis de la evolucién de la pérdida y accuracy
del discriminador. Todos los cédigos desarrollados
se encuentran en el Repositorio GitHub.

II. TRABAJOS RELACIONADOS
II-A.  GAN

Las GAN son un tipo de modelo generativo que
pueden interpretarse como una batalla entre dos
adversarios: el generador (G) y el discriminador
(D) (ver Fig.1). El generador intenta convertir ruido
aleatorio (vectores del espacio latente z) en obser-
vaciones que parezcan haber sido muestreadas del
conjunto de datos original, mientras que el discrimi-
nador intenta predecir si una observacién proviene
del conjunto de datos original o es una falsificacién
del generador [6]. Durante el entrenamiento de las
GAN, el generador y el discriminador se actualizan
de forma simultanea.

Sea z cualquier muestra real de datos, z las
variables de entrada del espacio latente y G(z) = «’
cualquier muestra falsa. El objetivo de G es estimar
la distribucién pg,¢, de los datos reales de tal forma
que se maximice la probabilidad de que cualquier
muestra falsa sera clasificada como real por D, es
decir, que se maximice D(G(z)); el objetivo del

discriminador es maximizar la probabilidad de que
cualquier muestra real sea clasificada como real, i.e.
maximizar D () al mismo tiempo que se minimiza
la probabilidad que que cualquier muestra falsa sea
clasificada como real, es decir, minimizar D(G(z)).
El entrenamiento de las GANs consiste en este
problema de optimizacién minmax, que puede ser
formulado como:

ming méxp V(D,G) = Eznp,,,, [log D(2))]
+E.p. [log(l — D(G(2)))]

Si bien las GANs han sido ampliamente uti-
lizadas en tareas de vision por computadora y
generacion de imdgenes, siguen existiendo tres retos
principales: la calidad de la imagen, la estabilidad
del entrenamiento y la evaluacion de las GANs [7].
En este sentido han surgido numerosas investiga-
ciones que buscan dar respuesta a estos retos.

II-B. DCGAN y LSGAN para la generacion de
imdgenes
Con el objetivo de mejorar la calidad de las
imagenes, Radford et al. (2015)[8] introducen las
DCGAN, que son una mejora significativa de las
GANSs originales al utilizar redes convolucionales
profundas para generar imdgenes realistas. Los au-
tores también establecen algunas directrices bdsicas
a seguir en la arquitectura de las DCGAN para
garantizar la estabilidad:
= Reemplazar capas de pooling con convolucio-
nes estratificadas (paso mayor que uno) en el
discriminador y convoluciones transpuestas en
el generador.
» Utilizar batch normalization tanto en el gene-
rador como en el discriminador.
» FEliminar capas ocultas completamente conec-
tadas para arquitecturas mas profundas.
= Utilizar activaciéon ReLU en el generador para
todas las capas, excepto para la salida, que
utiliza Tangente hiperbdlica (Tanh). Utilizar
activacion LeakyReLU en el discriminador
para todas las capas.
Generalmente la funcién de pérdida utilizada en
en entrenamiento de las GANs es la de entropia
cruzada binaria’> (BCELoss); Mao et al. (2017)

2En inglés Binary Cross Entropy
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[9] reportan que esta funcién de pérdida puede
provocar el conocido problema de desvanecimiento
del gradiente durante el proceso de aprendizaje, y
proponen las LSGAN para superar este problema,
las cudles adoptan la funcién de pérdida de minimos
cuadrados? para el discriminador, manteniendo una
arquitectura similar a las DCGAN.

Las LSGAN utilizan un esquema de codificacién
a — b para el discriminador, donde a y b son las
etiquetas de los datos falsos y los datos reales, res-
pectivamente. Las funciones objetivo de las LSGAN
pueden definirse como:

minp V(D) = 1B, pyurn @ [(D() — b)z]
+3Eop. () (D(G(2)) = a)]

ming V(G) = 1B, [(D(G(2)) — ¢)?]

dénde c representa el valor que G quiere que D
crea para los datos falsos [9].

III. METODOLOGIA
III-A.  Procesamiento de datos

Los datos utilizados para este trabajo consisten
en un conjunto de 9156 imigenes de palas de aero-
generadores, tomadas con drones, adquiridas como
parte del proyecto “Sistema multi-UAV para la InS-
peccion de Palas de AerogeneradoreS - SUperAVIS-
PAS™*. Los datos se encuentran organizados en 36
carpetas que corresponden a los aerogeneradores,
dentro de cada una de ellas, se encuentran tres
subcarpetas correspondiente a cada una de las palas,
y dentro se organizan en 4 categorias: Ataque, Fuga,
Depresion y Presion.

El tamafio de cada imagen es de 4608 x 3456 x 3
el cudl debe ser adaptado a las dimensiones de los
modelos: 64 x 64 x 3. Se procesaron los datos para
obtener un dataset con las dimensiones adecuadas
al modelo y se guardaron en formato de tensor de
PyTorch. En la Figura 2 se presenta una muestra
aleatoria de imdgenes reales por cada una de las
categorias, luego del procesamiento de las mismas.

3En inglés Least Squares
4https://superavispas.pages.fing.edu.uy/homepage/
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Finalmente se definié el dataloader con un
tamafio de lote (batch size) de 128 y se nor-
malizaron las imdgenes para que tengan una media
de 0,5 y una desviacién estandar de 0,5.

III-B. Modelos propuestos

Se presentan dos modelos para la generacién de
imagenes sintéticas de palas de aerogeneradores:
DCGAN y LSGAN. El desarrollo de ambos mo-
delos se realiz6 utilizando la biblioteca de cédigo
abierto PyTorch. A continuacién se detallan las
arquitecturas propuestas para cada modelo.

DCGAN

El modelo DCGAN presentado en este trabajo
consiste en dos redes neuronales convolucionales:
el generador (G) y el discriminador (D). La arqui-
tectura® para cada una de las redes se muestra en
la Tabla L.

El generador recibe un vector del espacio latente
z que pasa a través de 5 capas convolucionales
transpuestas que mapean z al espacio de datos
con el tamafio 64 x 64 x 3. Luego de cada capa

5 Adaptada de:PyTorch: DCGAN Tutorial
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Tabla I: Arquitectura de la DCGAN.

Tabla II: Arquitectura de la LSGAN.

Conv refiere a la capa convolucional Conv2d, Conv refiere a la capa convolucional Conv2d,
ConvT indica la capa convolucional transpuesta ConvT indica la capa convolucional transpuesta
(ConvTranspose2d), BNorm refiere (ConvTranspose2d), BNorm refiere
BatchNorm2d y LReLU refiere a la funcion BatchNorm2d y LReLU refiere a la funcién
LeakyReLU LeakyReLU

Generador Discriminador Generador Discriminador

Entrada (z=100) Entrada (64x64x3) Entrada (z=100) Entrada (64x64x3)

ConvT (100, 512) Conv (3, 64) ConvT (100, 512) Conv (3, 64)

BNorm, ReLU LReLU BNorm, ReLU LReLU

ConvT (512, 256) | Conv (64, 128) ConvT (512, 256) | Conv (64, 128)

BNorm, ReLLU BNorm, LReLLU BNorm, ReLU BNorm, LReLU

ConvT (256, 128) | Conv (128, 256) ConvT (256, 128) | Conv (128, 256)

BNorm, ReLU BNorm, LReLU BNorm, ReLU BNorm, LReLU

ConvT (128, 64) | Conv (256, 512) ConvT (128, 64) | Conv (256, 512)

BNorm, ReLU BNorm, LReLU BNorm, ReLU BNorm, LReLU

ConvT (64, 3) Conv (512, 1) ConvT (64, 3), Tanh Conv (512, 1)

Tanh Sigmoid

convolucional transpuesta se aplica la normaliza-
cién por lotes (batch normalization) que ajusta y
normaliza los valores de activacion para ayudar en
el entrenamiento y estabilidad de la red, y se utiliza
la funcién de activacion ReLU (Rectified Linear
Unit). En la tltima capa se utiliza la funcién de
activaciéon Tanh para asegurar que los valores de
salida estén en el rango [—1,1].

El discriminador recibe imagenes reales e image-
nes generadas por G y tiene como objetivo cla-
sificarlas correctamente como reales o falsas. La
arquitectura propuesta para la red D consiste en
5 capas convolucionales, que reciben imédgenes de
dimensiéon 64 x 64 x 3 y las mapean a un valor
en el rango [0,1] que puede interpretarse como
la probabilidad de que la imagen sea real o no;
para esto se utiliza en la dltima capa la funcién de
activacion sigmoide. Al igual que en la arquitectura
de G, luego de cada convolucién se aplica batch
normalization y se utiliza como funcién de activa-
cion LeakyReLu (Leaky Rectified Linear Unit).

Cémo funcién de pérdida se utiliza la entropia
cruzada binaria (Binary Cross Entropy) y el método
de Adam como optimizador. El entrenamiento de la
DCGAN se realiza durante un nimero determinado

de épocas, se calcula accuracy del discriminador y
la evolucion de la pérdida para ambas redes.

LSGAN

El modelo LSGAN presentado en este trabajo
consiste en dos redes neuronales convolucionales:
el generador (G) y el discriminador (D). La arqui-
tectura para cada una de las redes se muestra en la
Tabla II.

La arquitectura de G es idéntica a la presentada
para la DCGAN; para D la tnica diferencia es que
se elimina la activacion sigmoide en la dltima capa,
que ya no es necesaria en la LSGAN. Cémo funcién
de pérdida se utiliza minimos cuadrados (Least
Squares) y se mantiene el método de Adam como
optimizador. El entrenamiento de la LSGAN se
realiza durante un nimero determinado de épocas,
se calcula accuracy del discriminador y la evolucién
de la pérdida para ambas redes.

III-C. Evaluacion de los modelos

Para evaluar y comparar los modelos se conside-
ran estrategias cualitativas, analizando la calidad de
las imagenes obtenidas mediante inspeccién visual,
y los siguientes pardmetros cuantitativos:
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Figura 3: Evolucién de las imdgenes generadas para diferentes épocas de entrenamiento

= Tiempo de entrenamiento

= Tamafio del modelo (pardmetros)

= Memoria RAM requerida durante el entrena-
miento

= Evolucién de la pérdida en el discriminador y
en el generador

= Accuracy del discriminador

= Indice de Similitud Estructural (SSIM)

Se define el accuracy (o acierto) como la propor-
cién de instancias clasificadas correctamente sobre
el total de instancias. Sea V), y V;, los verdaderos
positivos y negativos y F, y F;, los falsos positi-
VoS y negativos respectivamente, se puede calcular

como:
Vo +Va

acc =

Calcular el accuracy del discriminador es una es-
trategia para evaluar el comportamiento del mismo
para diferenciar las muestras falsas de las reales
y puede ser un pardmetro mas a ser considerado
para comparar las diferentes arquitecturas de GAN
propuestas. Este valor no debe ser considerado
como una medida del rendimiento o desempefio de

la GAN, ya que refiere solo al discriminador.

Una forma para determinar cudl de las imdgenes
generadas tiene mayor similitud con las reales,
es determinar el Indice de Similitud Estructural
(SSIM)®, una métrica utilizada para medir la calidad
de una imagen que se basa en tres caracteristicas
fundamentales: luminancia, contraste y estructura;
el valor de SSIM va desde O (ninguna similitud)
a 1 (imdgenes idénticas). En este trabajo se deter-
mind el SSIM utilizando la biblioteca OpenCV de
Python.

IV. EXPERIMENTACION

Todos los experimentos fueron realizados en una
computadora con las siguientes especificaciones:
12GB de memoria RAM, procesador Intel Core
i7-1065G7 con 8 nucleos de 1.30GHz. El sistema
operativo utilizado fue Ubuntu 22.04, con Python
3.9.16 como entorno de desarrollo.

OEn inglés: Structural Similarity Index
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Figura 4: Evolucion de la pérdida para G 'y D de la
DCGAN durante el entrenamiento en 100 épocas

IV-A.  Modelo: DCGAN

Con los datos preparados y las arquitecturas
definidas se entren6é el modelo durante 20, 50 y
100 épocas; esto nos permite ver con mayor clari-
dad la evolucién en la calidad de las iméagenes a
medida que aumenta el nimero de iteraciones (ver
Figura 3).

Todos los pesos de la red neuronal se iniciali-
zaron utilizando una distribucién normal con una
media de 0,0 para las capas convolucionales, de 1
para las capas de normalizacién y una desviacién
estdndar de 0,02. Los pardmetros utilizados fueron
los siguientes:

= Tamafio del vector del espacio latente nz =
100

= Numero de filtros de las capas convolucionales
de G ngf = 64

= Nimero de filtros de las capas convolucionales
de D ndf = 64

= Optimizador:

0.0002
0.999

La evolucion de la pérdida para G y D durante
100 épocas se presenta en la Figura 4. Se observa
que la pérdida de ambas redes disminuye a medida
que aumentan las iteraciones, esto es esperable para
G, ya que debe mejorar constantemente en las
imagenes que genera, y se espera que la pérdida
de D aumente a medida que G se perfecciona. El
ideal es encontrar un equilibrio entre ambas redes.

* Tasa de aprendizaje 1r =
* betal = 0.5, betaz =

agenes generadas - 1r=0.001

Imagenes generadas - Ir=0.0002

3

Figura 5: Imagenes generadas pos la LSGAN para
diferentes valores de tasa de aprendizaje

IV-B. Modelo: LSGAN

Con los datos preparados y las arquitecturas defi-
nidas se entrené el modelo con los mismos pardme-
tros de la DCGAN durante 100 épocas. Mediante
una inspeccion visual de la calidad de las iméagenes,
se detectd que el resultado no era el esperado por lo
que se decidié modificar la tasa de aprendizaje del
optimizador a un valor de 1r=0.001, manteniendo
los demds pardmetros en con los mismos valores.
En la Figura 5 se puede observar la diferencia de
las imagenes generadas luego de 100 épocas para
los dos valores de tasa de aprendizaje, obteniendo
mejores resultados para el valor de 1r=0.001.

Fijado el nuevo valor de tasa de aprendizaje y
manteniendo los demds pardmetros idénticos a los
utilizados en el entrenamiento de la DCGAN, se
entrené el modelo durante 20, 50 y 100 épocas;
la Figura 3 presenta las imdgenes obtenidas en
cada entrenamiento. Finalmente, la evolucién de la
pérdida para G y D durante 100 épocas se presenta
en la Figura 6.

1V-C. Andlisis de los resultados

Analizando la Figura 3 es posible observar que
la calidad de las imdgenes generadas experimentd
una mejora a medida que aumenta el numero de
épocas de entrenamiento, las imdgenes luego de 100
épocas son las que tienen mejores caracteristicas,
siendo mas realistas y de mejor calidad. Se puede
observar también que las imdgenes generadas por
la DCGAN luego de 50 épocas presentan mejores
caracteristicas que las generadas por la LSGAN,



Tabla III: Resumen de las métricas obtenidas durante el entrenamiento de los modelos luego de 100 épocas

DCGAN LSGAN
N° de épocas 100 100
Parametros de red 3576704 3576704
Memoria utilizada (MB) | 3844,191406 4211,363281
Tiempo total transcurrido (minutos) 249,6895 239,7085
Accuracy D 0,5391 0,5000
SSIM 0.27246 0.27239
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Figura 6: Evolucion de la pérdida para G y D de
la LSGAN durante el entrenamiento en 100 épocas

esto puede indicar que la DCGAN reuiere menor
cantidad de iteraciones para alcanzar los resultados
Optimos.

Con el objetivo de comparar las imagenes ge-
neradas con las reales, en la Figura 7 se presen-
tan las imdgenes obtenidas por cada uno de los
modelos luego de entrenarlos durante 100 épocas.
Esto sugiere que tanto la DCGAN como la LSGAN
son capaces de aprender patrones significativos en
los datos y generar imdgenes mas realistas con un
entrenamiento mds prolongado.

El la Tabla III se presenta el valor de SSIM ob-
tenido para cada modelo al comparar las imégenes
generadas por G con las imédgenes reales. Se obser-
va que el valor es similar para ambos modelos y esta
alrededor de 0.27, lo que sugiere dos cosas: que las
imagenes generadas por ambas redes son similares
entre s pero ain hay diferencias significativas con
las iméagenes reales.

La tabla III resume las métricas utilizadas para
evaluar los modelos. Se puede observar que tanto la
DCGAN como la LSGAN tienen el mismo niimero

de pardmetros de red, un resultado esperado ya
que las arquitecturas son idénticas en el nimero de
capas y dimensiones involucradas en cada una de
ellas. Este valor nos indica que los modelos con
comparables en términos de complejidad. La LS-
GAN requiri6 una cantidad de memoria ligeramente
superior a la DCGAN, mientras que su tiempo de
entrenamiento fue ligeramente menor. El valor de
accuracy de D fue similar también para ambos
modelos; este valor sugiere que G fue capaz que
generar iméagenes falsas que discriminador clasificé
como reales casi la mitad de las veces.

V. CONCLUSION

A partir de los resultados obtenidos se puede
observar que tanto la DCGAN como la LSGAN son
efectivas para la generacion de imagenes de palas de
aerogeneradores. Comparando ambas arquitecturas
se puede concluir que el rendimiento en términos
de calidad de imégenes, tiempo de entrenamiento y
memoria utilizada es similar en ambas, lo que sugie-
re que las arquitecturas propuestas son comparables
en términos de complejidad y resultados.

Si bien las imagenes obtenidas son satisfactorias,
atin no cumplen con los estandares de calidad reque-
ridos para ser utilizadas en un sistema automatico de
deteccion de fallas. Para obtener mejores resultados
se necesitan arquitecturas mas potentes que sean ca-
paces de trabajar con imdgenes en alta resolucion, y
para esto se requiere contar con hardware adecuado
que sea capaz de manejar grandes volimenes de
datos de alta calidad, y redes neuronales con un
nimero de pardmetros ain mayor.

Los resultados obtenidos sefialan la necesidad de
continuar investigando y desarrollando arquitecturas
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Figura 7: Imdgenes generadas por los modelos luego del entrenamiento de 100 épocas

mds avanzadas para satisfacer las demandas de
calidad y resolucion en la generacién de imagenes
sintéticas para aplicaciones especificas como la ins-
peccion de palas de aerogeneradores.
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