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Abstract. Satellite images often have limitations in terms of spatial resolution
and, in many cases, high acquisition costs, which restricts their use in
applications such as urban monitoring, land management, and wildlife studies.
This work proposes an innovative approach that uses high-resolution aerial
images to train a super-resolution model based on Generative Adversarial
Networks. In particular, the ESRGAN (Enhanced Super-Resolution Generative
Adversarial Network) model is adapted, optimizing its parameters in order to
improve its computational efficiency and reduce training times. The model
trained with aerial images is then evaluated on low-resolution satellite clips,
analyzing its performance at x2 and x4 scale factors using structural,
perceptual, and chromatic metrics (SSIM-Y, MS-SSIM, LPIPS, and
CIEDE2000). The results show clear visual improvements, with greater
sharpness, better edge definition, and consistent recovery of urban structures
and terrain features. Quantitatively, the x2 scale achieves the highest values,
while the x4 scale maintains stable and useful performance for practical
applications. These findings demonstrate the feasibility of transferring
super-resolution capability from aerial images to satellite images, even under
spectral and geometric differences between domains. Overall, this work
establishes a solid foundation for the development of low-cost, high-impact
satellite super-resolution models and opens up future lines of research aimed at
expanding training data, incorporating domain adaptation techniques, and
exploring specific architectures for satellite sensors.
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Super-resolucion de imagenes satelitales usando GAN:
Un esquema basado en entrenamiento con imagenes
aéreas

Resumen. Las imagenes satelitales suelen presentar limitaciones en su
resolucion espacial y, en muchos casos, altos costos de adquisicion, lo que
restringe su uso en aplicaciones como el monitoreo urbano, la gestion territorial
y el estudio de fauna. Este trabajo propone un enfoque innovador que
aprovecha imagenes aéreas de alta resolucion para entrenar un modelo de
super-resolucion basado en Redes Generativas Adversarias. En particular, se
adapta el modelo ESRGAN (Enhanced Super-Resolution Generative
Adversarial Network), optimizando sus parametros con el fin de mejorar su
eficiencia computacional y reducir los tiempos de entrenamiento. El modelo
entrenado con imagenes aéreas se evalla posteriormente sobre recortes
satelitales de baja resolucion, analizando su desempefio en factores de escala x2
y x4 mediante métricas estructurales, perceptuales y cromaticas (SSIM-Y,
MS-SSIM, LPIPS y CIEDE2000). Los resultados muestran mejoras visuales
claras, con mayor nitidez, mejor definicion de bordes y una recuperacion
coherente de estructuras urbanas y elementos del terreno. Cuantitativamente, la
escala x2 alcanza los valores mas altos, mientras que la escala x4 mantiene un
rendimiento estable y util para aplicaciones practicas. Estos hallazgos
demuestran la viabilidad de transferir la capacidad de super-resolucion desde
imagenes aéreas hacia imagenes satelitales, incluso bajo diferencias espectrales
y geométricas entre dominios. En conjunto, este trabajo establece una base
solida para el desarrollo de modelos de super-resolucion satelital de bajo costo
y alto impacto, y abre futuras lineas de investigacion orientadas a ampliar los
datos de entrenamiento, incorporar técnicas de domain adaptation y explorar
arquitecturas especificas para sensores satelitales.

Palabras clave: Redes Generativas Adversarias, Imagenes Satelitales, Imagenes Aéreas.

1 Introduccion

La resolucion espacial de las imagenes satelitales constituye un parametro
determinante para el éxito de multiples aplicaciones en teledeteccion, incluyendo el
monitoreo urbano, la planificacion territorial, la gestion de recursos naturales, la
agricultura de precision y la conservacion ambiental. En contextos mas recientes, esta
necesidad se ha extendido a tareas criticas como el monitoreo de infraestructura, la
deteccion temprana de desastres naturales, la identificacion de edificaciones
irregulares o la vigilancia de areas afectadas por deforestacion y mineria ilegal (Li et
al., 2023, Liu et al., 2015, Wang et al., 2019). En los ultimos afios, la creciente
disponibilidad de sensores oOpticos y de radar de apertura sintética (SAR) ha
impulsado el uso de la teledeteccidon como fuente esencial para la observacion
terrestre continua. Sin embargo, debido a limitaciones técnicas y costos asociados,
muchas de estas imagenes presentan una resolucion insuficiente para abordar tareas
que requieren un alto nivel de detalle (Shan et al., 2018, Lanaras et al., 2018).
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La disponibilidad de sensores como Landsat-9 y Sentinel-2, que ofrecen resoluciones
de 10 a 30 m/pixel, ha democratizado el acceso a datos de observacion terrestre,
aunque su capacidad para tareas de alta precision sigue siendo limitada. Por otro lado,
plataformas comerciales como PlanetScope, Pleiades-Neo y WorldView-3/4 alcanzan
resoluciones inferiores a 0,5 m, pero su uso se ve restringido por los costos elevados,
tiempos de revisita largos y limitaciones de acceso (Kang et al., 2022). Este
compromiso entre resolucion espacial, cobertura espectral y temporal constituye un
desafio para la observacion de la Tierra (Wang et al., 2023). A ello se suman las
dificultades relacionadas con la calidad radiométrica, el ruido atmosférico y la
variabilidad geomeétrica entre sensores, que impactan la comparabilidad y consistencia
de las imagenes multitemporales (Galar et al., 2020; Salgueiro et al., 2021).

Esto ha llevado a la exploracion de técnicas de super-resolucion (Yang et al., 2019,
Karwowska et al., 2022), que buscan mejorar la calidad de las imagenes mediante el
procesamiento computacional. Los enfoques tradicionales de super-resolucion,
basados en interpolacion bilineal, bicubica o Lanczos, presentan baja capacidad de
reconstruccion de texturas y bordes finos (Vivone et al., 2021). Asimismo, los
métodos de pan-sharpening, aunque utiles para fusionar informacién pancromatica y
multiespectral, tienden a introducir distorsiones espectrales cuando los sensores
presentan discrepancias en la respuesta radiométrica o en la geometria orbital
(Lanaras et al., 2018). El auge del Deep Learning revolucioné este campo con la
aparicion de modelos convolucionales como SRCNN (Dong et al., 2016), EDSR (Lim
et al., 2017), RCAN (Zhang et al., 2018) y mas recientemente, SwinIR (Liang et al.,
2022). Estas arquitecturas, capaces de aprender representaciones jerarquicas de los
patrones espaciales, lograron mejoras significativas en la reconstruccion de detalles
estructurales. Sin embargo, su desempefio depende en gran medida de la
disponibilidad de datasets de entrenamiento bien alineados y de alta calidad, un
recurso escaso en teledeteccion (Pineda et al., 2020).

Entre estas técnicas, las Redes Generativas Adversarias (GANs) han demostrado un
gran potencial debido a su capacidad para generar detalles de alta calidad a partir de
imagenes de baja resolucion (Ledig et al., 2017, Karwowska et al., 2022).

En este contexto, el modelo ESRGAN (Enhanced Super-Resolution Generative
Adversarial Network) se ha posicionado como una de las arquitecturas mas efectivas
para tareas de super-resolucion en imagenes generales (Wang et al., 2018, 2021). No
obstante, su aplicacion en dominios especificos, como las imagenes satelitales,
requiere adaptaciones y entrenamientos especializados.

Este trabajo propone un enfoque novedoso que utiliza imdgenes aéreas de alta
resolucion, mas precisamente ortofotos para entrenar este modelo, con el objetivo de
transferir esta capacidad de super-resolucion a imagenes satelitales de baja resolucion
de la misma zona geografica. Las imagenes aéreas, al tener una resolucion
significativamente mayor, permiten generar pares de imagenes de alta y baja
resolucion ideales para el entrenamiento del modelo. Los resultados preliminares,
muestran una mejora significativa en la calidad de las imagenes aéreas y satelitales, lo
que valida el potencial de esta metodologia.

2 Materiales y Métodos

2.1 Area de estudio
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Para este trabajo se consideré como area de estudio la ciudad de Lleida, situada en la
comunidad autéonoma de Cataluiia, al noreste de Espafia. Se trata de una zona con una
combinacion de areas urbanas densas, zonas periurbanas y sectores agricolas, lo que
la convierte en un entorno adecuado para evaluar la capacidad del modelo de
super-resolucion en diferentes tipos de superficie. El relieve predominantemente 1lano
y la distribucion heterogénea de edificaciones, calles y vegetacion ofrecen una
diversidad de patrones espaciales utiles para el entrenamiento y validacion del
modelo. La eleccion de Lleida como area de estudio se debid principalmente a la
disponibilidad de imagenes aéreas ortorectificadas de alta calidad provenientes del
Instituto Cartografico y Geologico de Cataluiia (ICGC).

Fig. 1. Vista geoespacial de la ciudad de Lleida que muestra el area de estudio
utilizada para el analisis. Se destacan las principales zonas urbanas y las
caracteristicas espaciales relevantes para este trabajo (Fuente: Instituto Cartografico y
Geologico de Cataluiia ICGC).

2.2 Datos de entrenamiento y pre-procesamiento

Se utilizd un conjunto de datos compuesto por 2 imagenes aéreas tipo ortofotos de la
ciudad de Lleida. Estas imagenes fueron obtenidas mediante vuelos de drones y
posteriormente ortorectificadas para eliminar distorsiones geométricas producidas por
el relieve y el angulo de captura, garantizando asi una representacion precisa y
uniforme de la superficie terrestre (Fernandez-Lozano et al., 2026, Abel et al., 2019,
Garcia Diaz, 2023).

Las imagenes tienen una resolucion espacial de 25 cm el pixel y fueron descargadas
en formato RGB (banda roja, verde y azul), utilizando el complemento “Open ICGC”
(ICGC, 2024), del Sistema de Informacion Geografico QGIS (https:/ggis.org/). Las
ortofotos son imagenes aéreas verticales corregidas geométricamente para mantener
una escala uniforme en toda su extension, lo que permite representar con precision la
superficie terrestre. Una ortofoto en color captura informacion del espectro visible,
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combinando las bandas RGB (Rojo, Verde y Azul) para generar una imagen en "color
natural", que refleja la apariencia real del paisaje.

Las imagenes originales, de tamafios de 15715x12261 y 13480x14564 pixeles, fueron
procesadas para generar 1418 recortes de alta y baja resolucion (ver Fig. 2). Para ello,
se extrajeron recortes de 512x512 pixeles como referencia de alta resolucion. Luego,
cada recorte fue escalado a una version de baja resolucion de 128x128 pixeles,
utilizando el método de interpolacion por area, que preserva mejor los detalles al
reducir el tamafio de la imagen. Esta reduccion se realizo dividiendo las dimensiones
de la imagen por un factor de escala de x2 y x4.

Preparacion del conjunto de datos de entrenamiento

’— ________________ i |
reduccion de |

| recorte =

resolucién

[ s . ‘
| imagen ‘
aérea |
. (drone) 512 x 512 128 x 128 |
alta res. alta res. baja res. |

\___________*1_7_____

entrenamiento
fine- tuning ESRGAN

2 B

imagen imagen
baja res. modelo ESRGAN alta res.
adaptado
baja a alta res.

Fig. 2. Diagrama de flujo de pre procesamiento de datos para el entrenamiento.

2.3 Datos de prueba

Para el proceso de prueba, se utilizaron imagenes multiespectrales SuperView-1 con
aproximadamente un 10% de cobertura de nubes. Las bandas utilizadas fueron azul
(450-520 nm), verde (520-590 nm) y rojo (630—-690 nm) con una resolucion espacial
de 2 m. Se realizaron recortes en RGB de 615 x 615 pixeles.

Es fundamental que el entrenamiento se realice con una gran cantidad y diversidad de
imagenes, de modo que incluso los patrones menos frecuentes estén estadisticamente
representados. En caso contrario, por ejemplo en contextos donde existan
particularidades como cultivos experimentales con lineas de siembra circulares en
lugar de longitudinales, el modelo tendera a reconstruir patrones mayoritarios (e.g.,
lineas longitudinales), introduciendo sesgos. Cabe destacar que, dado que la escala de
interpolacion de pixeles es menor que los patrones espaciales de interés, esta
limitacion no representa un obstaculo critico para la calidad general de los resultados.

2.4 Descripcién del modelo Real-ESRGAN

Para mejorar la resoluciéon de las imagenes satelitales se utilizd el modelo
Real-ESRGAN (Enhanced Super-Resolution Generative Adversarial Network)
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propuesto por Wang et al. (2021), una extension del modelo ESRGAN original (Wang
et al., 2018). Este modelo estd basado en Redes Generativas Adversarias (GANSs) y
fue diseflado especificamente para tareas de super-resolucion de imagenes en
contextos con degradaciones reales y complejas.

La arquitectura de Real-ESRGAN mantiene el mismo generador utilizado en
ESRGAN, compuesto por 16 bloques residuales densos (Residual-in-Residual Dense
Blocks, RRDB). Estos bloques permiten preservar la informacion a través de
multiples niveles de profundidad, mejorando la reconstruccion de detalles finos y
reduciendo artefactos no deseados en las imagenes generadas. Ademas, se emplea un
factor de escala x4, logrando aumentar la resolucién espacial de las imagenes
originales (ver Fig. 3).

El modelo incorpora un proceso denominado pixel-unshuffle, que reduce el tamaiio
espacial de las imagenes de entrada mientras aumenta el nimero de canales. Este
procedimiento permite que la mayor parte de los célculos se realicen en un espacio de
menor resolucidén, disminuyendo asi el uso de memoria GPU y los requerimientos
computacionales durante el entrenamiento (Wang et al., 2021).

x4 R \
m i ESRGAN Arch
g Pixel | : ]
2 o 5  RROB RRDE £
> ) > Block > 000> Block > >
T : ’
B B Unshuffle 7 : .. |

Input

Fig. 3. Arquitectura general del modelo Real-ESRGAN, basada en una red generativa
adversaria con 16 bloques residuales densos (RRDB) en el generador. EI modelo
incorpora pixel-unshuffle, conexiones residuales y normalizacién espectral para
mejorar la estabilidad y la calidad de la super-resolucién (Wang et al., 2021).

A diferencia de ESRGAN, Real-ESRGAN sustituye el discriminador de tipo
VGG-style por una arquitectura U-Net, con conexiones skip connections que facilitan
la propagacion de gradientes y reducen el problema de desvanecimiento. Esta
estructura proporciona una realimentacion por pixel, permitiendo al discriminador
generar valores de “realidad” locales y entregar informacion mas precisa al generador.
De esta manera, el discriminador no solo diferencia estilos globales, sino también
texturas locales con mayor fidelidad.

Para estabilizar el entrenamiento y mitigar los artefactos excesivamente agudos
generados por la dindmica adversaria, se aplica regularizacion mediante
normalizacién espectral. Ademas, se incorpora una funcion de pérdida perceptual,
basada en caracteristicas extraidas de una red VGG pre-entrenada, que optimiza la
similitud visual entre las imagenes generadas y las de referencia de alta resolucion. En
conjunto, estas mejoras permiten que Real-ESRGAN produzca resultados mas
realistas, nitidos y visualmente coherentes, incluso cuando las imagenes de entrada
provienen de degradaciones complejas o no modeladas idealmente, como es el caso
de las imagenes satelitales de baja resolucion empleadas en este trabajo.
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2.5 Entrenamiento del modelo

Dado que Real-ESRGAN fue originalmente desarrollado y optimizado para imagenes
de proposito general, y ha sido posteriormente adaptado a otros dominios, como
imagenes médicas (Nandal et al., 2024) e imagenes degradadas (Zhu et al., 2023), en
este trabajo se realizaron modificaciones especificas en el proceso de entrenamiento
para ajustarlo al dominio de imagenes aéreas y satelitales. Para optimizar el
entrenamiento y el uso de recursos computacionales, se ajustaron varios parametros
del modelo. El tamaifio del batch se configurd en dos imagenes en la primera fase y en
una en la fase optimizada, reduciendo el consumo de memoria. Se habilit6 el uso de
GPU para acelerar el proceso de entrenamiento mediante paralelizacion, y se fijaron
100.000 iteraciones para balancear tiempo de computo y calidad de resultados. El
modelo utiliz6 funciones de pérdida combinadas (L1, perceptual y adversaria),
mejorando tanto la reconstruccion estructural como la calidad visual de las imagenes
generadas.

Tabla 1. Resumen de los hiperparametros y configuraciones empleadas durante el
entrenamiento del modelo ESRGAN

Parametro Valor Parametro Valor
Recursos de computo Pérdidas y pesos
gpu_ids 0,1,2,3,4 pixel_criterion L1
batch_size 1 pixel weight 0.01
dev_ratio 0.01 feature criterion L1
Hiperparametros del generador (G) feature weight] 1
Ir G 1 gan_type RaGAN
weight_decay G 0 gan_weight 5
betal G 0.9 D update ratio 1
beta2 G 0.99 D _init_iters 0]
Hiperparametros del discriminador (D) Frecuencias de salida
Ir D 1 print_freq 100
weight decay D 0 val_freq| 1000;
betal D 0.9 save_freq 10000
beta2 D 0.99
Esquema de aprendizaje Tamaiios de recortes
Ir_scheme MultiStepLR crop_size 0.85)
niter 1000, Ir_size 128
warmup _iter -1 hr_size 512
Ir_steps [50000]
Ir_gamma 0.5
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El modelo fue entrenado utilizando los parametros detallados en la Tabla 1, con una
tasa de aprendizaje inicial de 1x10™* para el generador y el discriminador, esquema
MultiStepLR con decaimiento al llegar a las 50.000 iteraciones, y un total de 100.000
iteraciones de entrenamiento. Durante el entrenamiento se combinaron pérdidas de
contenido (L1), perceptuales y adversariales (RaGAN), con pesos definidos para
favorecer la nitidez sin sacrificar estabilidad.

El entrenamiento se realizo utilizando un servidor equipado con un procesador Intel
Core 19-13900KF y una GPU NVIDIA RTX 3080 Ti de 12 GB de VRAM GDDR6
(ASUS TUF). El cddigo desarrollado para este estudio, incluyendo los scripts de
entrenamiento, evaluacion y generacion de resultados, se encuentra disponible

publicamente en GitHub: https://github.com/aletrujim/Super-Reso.

2.6 Métodos de evaluacion y comparaciéon

Para evaluar el desempefio del modelo en la tarea de super-resolucion, se utilizaron
métricas cuantitativas y perceptuales ampliamente empleadas en el area de
procesamiento de imagenes. Estas métricas permiten medir tanto la similitud
estructural y la fidelidad visual entre las imagenes generadas y las imagenes de
referencia, como la calidad percibida por el observador.

En primer lugar, se calculé la métrica SSIM (Structural Similarity Index Measure)
sobre el canal de luminancia (Y) de las imagenes. SSIM evalta la similitud estructural
entre ambas imagenes, considerando luminancia, contraste y estructura. Esta métrica
se calcula sobre el canal Y dado que es el mas relevante para la percepcion humana de
la calidad visual (Wang et al., 2004). Ademas, se incorpor6 la métrica MS-SSIM
(Multi-Scale Structural Similarity Index), que extiende SSIM a multiples escalas
espaciales. Esto permite evaluar la consistencia estructural y de contraste en
diferentes niveles de detalle, proporcionando una medida mas robusta de la calidad
perceptual (Wang et al., 2003).

Para capturar diferencias perceptuales no lineales dificiles de reflejar mediante
métricas tradicionales, se empled la métrica LPIPS (Learned Perceptual Image Patch
Similarity) (Zhang et al., 2018). LPIPS utiliza redes neuronales pre-entrenadas (en
este caso, AlexNet) para comparar representaciones profundas entre la imagen
generada y la de referencia. Valores mas bajos indican mayor similitud perceptual.
Finalmente, se calculo el indice de diferencia de color CIEDE2000, basado en el
espacio de color CIE Lab, que cuantifica las discrepancias cromaticas promedio entre
ambas imagenes (Sharma et al., 2005). Esta métrica es especialmente util para
detectar variaciones en la reproduccién del color, aspecto relevante en el contexto de
imagenes aéreas y satelitales.

Estas cuatro métricas permiten una evaluacion complementaria y equilibrada del
rendimiento del modelo, considerando tanto la precision estructural como la calidad
visual percibida en las imagenes generadas. Para la presentacion de los resultados, se
evaluaron nueve recortes de imagenes aéreas y nueve recortes de imagenes satelitales,
seleccionados para representar diferentes texturas, contrastes y niveles de detalle.

3 Resultados
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En esta seccion se presentan los resultados obtenidos durante el proceso de
entrenamiento y evaluaciéon del modelo Real-ESRGAN adaptado al dominio de
imagenes aéreas y satelitales. Se incluye tanto un analisis cualitativo del rendimiento
del modelo a lo largo de distintas etapas del entrenamiento como una evaluacion
cuantitativa basada en métricas estandarizadas de calidad de imagen. La combinacion
de ambos enfoques permite valorar de manera integral la capacidad del modelo para
recuperar detalles de alta resolucion y reproducir estructuras espaciales relevantes del
terreno.

3.1 Rendimiento del modelo

Para evaluar la evolucién del aprendizaje y el efecto de los checkpoints sobre la
calidad de las reconstrucciones, se generaron salidas intermedias en tres momentos
claves del entrenamiento: 5.000, 50.000 y 100.000 iteraciones. Las imagenes de tipo
display (ver Figura 3) permiten visualizar el progreso del modelo al reconstruir los
recortes de entrada (LQ) y compararlos tanto con la version resultante del modelo de
super-resolucion (SR) como con el ground truth (GT).

En las primeras iteraciones (5.000), las imagenes SR presentan bordes suavizados y
un nivel de detalle aun incipiente, lo que es coherente con una etapa temprana de
aprendizaje en la que predomina el ajuste de la pérdida de contenido. A las 50.000
iteraciones, ya se observa una mejora notable en la recuperacion de texturas, patrones
agricolas y limites entre parcelas, producto de la influencia progresiva de las pérdidas
perceptuales y adversariales. Finalmente, en el checkpoint de 100.000 iteraciones, el
modelo alcanza reconstrucciones mas nitidas y coherentes con la estructura del
terreno observada en el GT, ofreciendo detalles mas finos en caminos, edificaciones y
lineas de cultivo. Estas observaciones cualitativas reflejan la convergencia gradual del
modelo y el aporte complementario de cada componente de la funcién de pérdida. Los
resultados cuantitativos se presentan en las siguientes subsecciones.

3.2 Evaluacion del modelo con imagenes aéreas

La evaluacion cuantitativa del modelo evidencia diferencias claras en el rendimiento
entre las escalas de ampliacion x2 y x4. Para la escala x2, las métricas estructurales
presentan los valores mas altos: SSIM-Y y MS-SSIM muestran mayores niveles de
coherencia estructural y preservacion de luminancia con respecto a las imagenes de
referencia, indicando que el modelo logra mantener de forma consistente la geometria
de objetos urbanos, la continuidad de bordes y la textura general de superficies (ver
Figura 4, Tabla 2).

En términos perceptuales, los valores de LPIPS son significativamente mas bajos, lo
que sugiere que la reconstruccion posee menor divergencia perceptual respecto al
ground truth, especialmente en regiones complejas como areas vegetadas o limites
entre infraestructura y suelo expuesto. La métrica CIEDE2000, asociada a diferencias
cromaticas, también presenta menores valores en x2, evidenciando que el modelo
mantiene mejor la coherencia de color y evita derivaciones tonales no deseadas. Esto
se observa especialmente en zonas donde pequefios desbalances suelen amplificarse,
como sombras, techos metalicos o vegetacion con variaciones espectrales. Para la
escala x4, todas las métricas muestran un rendimiento ligeramente inferior, lo cual es
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esperable dada la mayor dificultad de reconstruir informaciéon a partir de una
resolucion base mas reducida. En esta escala, se observa un descenso moderado en
SSIM-Y y MS-SSIM, indicando una menor, aunque aun estable, capacidad para
recuperar estructuras finas.

i\

checkpoint: 100.000
c)

Fig. 4. Comparacion visual del desempefio del modelo en distintos checkpoints
(5.000, 50.000 y 100.000), utilizada para evaluar la estabilidad del entrenamiento y la
calidad de la reconstruccion.

El aumento en los valores de LPIPS refleja que las diferencias perceptuales se
vuelven mas evidentes, especialmente en texturas altamente detalladas. Asimismo,
CIEDE2000 registra un incremento leve, sefialando una mayor sensibilidad del
modelo a variaciones cromaticas cuando se requiere extrapolar detalles no presentes
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en la imagen de entrada. A pesar de estas diferencias, los resultados en x4 contintian
siendo consistentes y visualmente plausibles (ver Figura 5). El modelo demuestra una
capacidad robusta para generar mejoras notables incluso en escenarios de
reconstruccion mas exigentes, manteniendo una relacion equilibrada entre fidelidad
estructural, percepcion visual y estabilidad cromatica.

1 output x 2

Fig. 5. Ejemplos de super-resolucion para imagenes aéreas utilizando el modelo
propuesto con factores de escala x2 y x4. Se muestra la imagen de entrada y las
salidas generadas por el modelo, junto con ampliaciones de regiones de interés
(recuadros rojos) que permiten apreciar la mejora en el nivel de detalle y la
reconstruccion de texturas finas.

Tabla 2. Estadisticos descriptivos de las métricas de evaluacion calculadas sobre las
imagenes aéreas utilizadas para validar el modelo.

Escala Métrica Media Desvio Std Minimo Maximo
SSIM-Y 0,812 0,044 0,740 0,865
2 MS-SSIM 0,969 0,005 0,961 0,977
LPIPS 0,137 0,026 0,098 0,171
CIEDE2000 3,206 0,334 2,382 3,557
SSIM-Y 0,779 0,064 0,701 0,866
A MS-SSIM 0,964 0,012 0,948 0,983
LPIPS 0,187 0,044 0,111 0,255
CIEDE2000 3,979 0,420 3,457 4,755
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Distribucién de métricas de evaluacién
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Fig. 6. Distribucion estadistica de las métricas de evaluacion para los tres recortes de
imagenes aéreas, ilustrada mediante diagramas de caja que permiten comparar la
consistencia del modelo. (a) Resultados para escala de super-resolucion x2. (b)
Resultados para escala de super-resolucion x4. Se presentan las distribuciones de
SSIM-Y y MS-SSIM (mayores valores indican mejor preservacion estructural), junto
con LPIPS y CIEDE2000 (menores valores reflejan menor error perceptual y
cromatico).

33 Evaluaciéon del modelo en imagenes satelitales

La evaluacion del modelo sobre los recortes de iméagenes satelitales demuestra que,
aun habiendo sido entrenado inicamente con imagenes aéreas, es capaz de mejorar de
forma notable la resolucion y la calidad visual de las imdgenes satelitales. Para ambas
escalas de super-resolucion se observa un comportamiento estable y coherente, con
mejoras perceptibles en la reconstruccion de detalles (ver Figura 6, tabla 3). Las
imagenes generadas presentan contornos mas definidos y una mayor nitidez en
comparacion con las versiones de baja resolucion, especialmente en estructuras
urbanas como edificios, techos y calles, y en elementos del terreno como areas de
vegetacion.

Para la escala x2, el desempefio general es solido: los valores de SSIM-Y se
encuentran mayormente en el rango 0.66 — 0.85, indicando una buena recuperacion
estructural del contenido original. Esta tendencia se refuerza con los valores de
MS-SSIM, que presentan poca variabilidad y se mantienen por encima de 0.96 en casi
todos los casos, lo que refleja una preservacion estable de estructuras a multiples
escalas. En términos perceptuales, LPIPS muestra valores bajos (=0.09 — 0.34), con
una mediana alrededor de 0.18, lo cual evidencia una mejora perceptible en texturas y
bordes. Por ultimo, los errores cromaticos evaluados mediante CIEDE2000 se
concentran entre 2 y 3.2, con un Unico caso atipico cercano a 5, asociado a
variaciones mas marcadas en regiones de alta heterogeneidad espectral.
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Fig. 7. Comparacion visual entre recortes de imagenes satelitales de entrada y las
generadas por el modelo de super-resolucion para factores de escala x2 y x4. Los
recuadros rojos indican las areas ampliadas a la derecha, donde puede observarse la
mejora en la definicion de bordes, texturas y estructuras finas lograda por el modelo
en ambos niveles de escala.

Tabla 3. Estadisticos descriptivos de las métricas de evaluacion calculadas sobre las
imagenes satelitales utilizadas para validar el modelo.

Escala Métrica Media Desvio Std Minimo Maximo
SSIM-Y 0,755 0,096 0,577 0,852
2 MS-SSIM 0,965 0,030 0,887 0,980
LPIPS 0,180 0,084 0,092 0,342
CIEDE2000 2,842 1,033] 1,807 5,046
SSIM-Y 0,729 0,120 0,519 0,847
4 MS-SSIM 0,970 0,009 0,951 0,982
LPIPS 0,216 0,082 0,107 0,319
CIEDE2000 3,162 0,333 2,625 3,623

En la escala x4, como es esperable, se observa una ligera disminucion del rendimiento
debido a la mayor complejidad de reconstruccion desde resoluciones mas bajas.
SSIM-Y muestra un rango mas amplio (=0.52 — 0.85), aunque el modelo mantiene
una buena recuperacion estructural en la mayoria de los recortes. La métrica
MS-SSIM continua siendo estable (=0.95 — 0.98), lo que sugiere que la pérdida
estructural es acotada incluso a mayor escala. Los valores de LPIPS evidencian una
degradacion leve respecto a x2 (=0.11 — 0.32), pero ain dentro de rangos
considerados razonables para super-resolucion x4. En cuanto a CIEDE2000, la
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variabilidad aumenta ligeramente (=2.6 — 3.6), reflejando el desafio adicional de
mantener coherencia cromatica al cuadruplicar la resolucion.

Distribucion de métricas de evaluacion

SSIM_Y Ms-SSIM LPIPS CIEDE2000
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Fig. 8. Distribucion de las métricas de evaluacion calculadas sobre recortes de
imagenes satelitales procesadas por el modelo. (a) Resultados para escala de
super-resolucion x2. (b) Resultados para escala de super-resolucion x4. Las
tendencias observadas muestran un rendimiento estable en ambas escalas, con una
degradacion moderada al pasar de x2 a x4, consistente con el aumento de la
complejidad de la reconstruccion.

4 Discusion y Conclusiones

Los resultados obtenidos en este estudio revelan que el modelo de super-resolucion
entrenado exclusivamente con imagenes aéreas capturadas por drones es capaz de
mejorar de forma consistente la calidad de imagenes satelitales de baja resolucion,
incluso a pesar de las diferencias en perspectiva, escala y condiciones de adquisicion
entre ambos tipos de datos. Tanto en la escala x2 como en x4, el modelo demuestra
una capacidad estable para recuperar informacion estructural, aumentar la nitidez y
mejorar la percepcion visual de los recortes satelitales evaluados.

En términos cuantitativos, los valores de SSIM-Y y MS-SSIM muestran que el
modelo mantiene una estructura interna coherente en las imagenes reconstruidas. La
escala x2 alcanza los mejores resultados, lo que era esperable debido a la menor
complejidad del proceso de reconstrucciéon. No obstante, la escala x4 presenta un
rendimiento competitivo, preservando un equilibrio adecuado entre recuperacion
estructural, calidad perceptual (LPIPS) y estabilidad cromatica (CIEDE2000), tal
como reflejan las distribuciones de métricas y los valores estadisticos resumidos.
Estas observaciones coinciden con la evaluacion visual: las imagenes super-resueltas
muestran una mayor claridad en estructuras urbanas como edificios, calles y techos,
asi como en detalles del terreno y la vegetacion.

Un aspecto relevante es que, pese a no haber sido entrenado con imagenes satelitales,
el modelo generaliza adecuadamente a este nuevo dominio. Esto sugiere que las
caracteristicas aprendidas a partir de imagenes aéreas como bordes, texturas urbanas y
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patrones espaciales, son transferibles y utiles para mejorar datos satelitales. Sin
embargo, también se identifican limitaciones asociadas a la diferencia espectral, ya
que las iméagenes aéreas suelen tener un espectro visible mas uniforme, mientras que
las imagenes satelitales pueden incorporar variaciones radiométricas propias del
sensor. Estas diferencias pueden explicar algunas imperfecciones cromaticas o
pequeiias inconsistencias observadas en ciertos escenarios.

Como lineas de trabajo futuras, se propone ampliar el conjunto de datos incorporando
imagenes de distintas regiones geograficas, estaciones del afilo y condiciones
atmosféricas, con el fin de mejorar la capacidad de generalizacion del modelo y
reducir su dependencia del dominio aéreo original. Asimismo, resulta pertinente
explorar arquitecturas alternativas de super-resolucion, incluyendo modelos recientes
basados en transformers u otros enfoques que puedan optimizar la recuperacion de
detalles finos en imagenes satelitales. Finalmente, se sugiere evaluar técnicas de
domain adaptation que permitan ajustar de manera mas precisa las representaciones
internas del modelo a las caracteristicas espectrales, geométricas y radiométricas
propias de cada tipo de sensor, contribuyendo asi a mejorar el desempefio en
escenarios reales y heterogéneos.
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