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Resumen
Contexto y problematica

Las simulaciones cosmologicas enfrentan un compromiso latente entre resolucion y costo
computacional; el estudio de estucturas como halos o filamentos pequenios requiere simulaciones de alto

coste computacional y de almacenamiento.

Para abordar esto, desde hace algunos aiios se han empleado modelos de redes neuronales generativas
profundas como GANs y VAEs para mejorar la resoluciéon de simulaciones cosmoldgicas de un menor

costo computacional, permitiendo recuperar estructuras a pequeiia escala en muy poco tiempo.

Sin embargo, estos enfoques presentan desatios: desde inestabilidad en el entrenamiento, pérdida de
informacion estadistica, generacion de artefadctos hasta falta de interpretabilidad fisica.
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Resumen

Contexto y problematica
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Li, Y., Ni, Y., Croft, R. A. C., Di Matteo, T., Bird, S., & Feng, Y. (2021). Al-assisted super-resolution cosmological simulations.
arXiv:2010.06608
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Resumen
Enfoque del trabajo

En este trabajo se inorpora la Transformada escalonada de Wavelets (WST) (basandonos en su
capacidad para una representacién estable ante deformaciones y sensible a la no-Gaussianidad) en una
arquitectura de red generativa profunda residual. Con el objetivo de aumentar la resoluciéon del campo
de densidad de materia oscura obtenido en la simulacién Illustris-3 alcanzando resultados comparables

con los obtenidos en la simulaciéon de mayor resolucién Illustris-2.

Evaluamos la calidad de estos resultados estimando parametros cosmoldégicos como el espectro de

potencias y la abundancia de halos.

Concluimos que este método nos permite recrear modelos mas interpretables y fisicamente consistentes
en grandes y medianas escalas, dandonos la capacidad reconstruir simulaciones a partir de datos

limitados.
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Procesos clasicos en el aumento de resolucidon
Interpolaciones

Las primeras ideas para el aumento de resolucién de imagenes no provienen del deep learning, nacen
con el campo de la visibn computacional, surgiendo los conocidos métodos de interpolacién entre

pixeles:
Vecino mas cercano
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Procesos clasicos en el aumento de resolucidon
Interpolaciones

Las primeras ideas para el aumento de resolucién de imagenes no provienen del deep learning, nacen
con el campo de la visibn computacional, surgiendo los conocidos métodos de interpolacién entre

pixeles:
Bilineal
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Los desafios de la sGaper resolucién
Interpolaciones

El reto mas importante en el desarrollo de la super resolucién se encuentra en recuperar la
informaién perdida durante el proceso de degradacion de la imagen, multiples imagenes de alta

resolucién corresponden a una misma imagen de baja resolucion.
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Soluciéon mediante aprendizaje maquina
recuperando informacién

Si buscamos reconstruir la informacién para aumentar la resoluciéon de una imagen la soluciéon esté

en aprender la estructura de diferentes fuentes similares para poder asi realizar una reconstruccion.

Image Reconstruction Branch |

ImageNet
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Soluciéon mediante aprendizaje maquina
recuperando informacién

Proceso de entrenamiento iterativo

Low-Resolution Image

' ,
High-Resolution Image High-Resolution Super-Resolved Image

oy = "~ =

High-Resolution Reference Image

= o

loss function
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Aplicaciones cosmolégicas

recuperando informacién

Dentro de las aplicaciones commerciales, buscamos ampliar la resolucion en los 3 canales de color,
esto puede ser trasladado a mejorar la resolucion de diferentes pardmetros cosmologicos como la

densidad o temperatura

A e DM Density
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Aplicaciones cosmolégicas
recuperando informacién

Actualmente existen diferentes arquitecturad par alograr este cometido, desde redes neuronales
convolucionales (CNNs) y modelos generativos (GANs, VAEs) hasta modelos de difusion, sin
embargo estos no estan excentos de problemas.

SRResNet SEGAN-MSE SRGAN-VGG22 SRGAN-VGG54 original HR image

Figure 6: SRResNet (left: ab), SRGAN-MSE (middle left: cd), SRGAN-VGG2.2 (middle: ef) and SRGAN-VGG54
(middle nght: gh) reconstruction results and corresponding reference HR image (nght: 1,j). [4 % upscaling]

Aliasing
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Aplicaciones cosmolégicas
recuperando informacién

Al emplear una arquitectura tipo
GAN presentamos como defecto
“halucinaciones”, el modelo al buscar
recrear lso detalles de alta frecuencia
inventa estrucuras inexistentes en la

imagen original de alta resoluciéon
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Brennan, J., Balu, S., Regan, J., & Power, C. (2025). On the use of WGANs for super resolution in dark-matter simulations. Preprint.
arXiv:2501.13056. https://arxiv.org/abs/2501.13056
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v\ 8 Reto a solucionar
Metodologia

; Como hacemos que un modelo sea mas

interpretable?’

; Como evitamos alucinaciones?
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Wavelets
Definiciéon

Un wavelet es una funcidén oscilatoria localizada en tiempo y irecuencia, utilizada en el analisis de
sefiales para descomponer datos en multiples escalas. A diferencia de la transformada de Fourier, los

wavelets pueden capturar tanto informacién de frecuencia como de localizacion temporal o espacial.

1 ~ | L '::.5.".;-1...'-. f\x Ifnxru1”|||.”|||L|||’J||.”||J
0.5 . 5 : .."Il "'.III "-,II I."II |
i '. f
L as '-,II / R
0 L n'H_,-f” 11_,:’ M“lllﬁ“lll!lr“LﬁIIIIlL'IIr“

Time [E8c]

At ule Vi ber G &2 12 5.,

0.5

4 2 0 > 4
¢(t) _ eiwote—t2/2 _ |

Morlet Wavelet

Resultado de una CWT

Super resolucién en simulaciones cosmolégicas




Wavelet Scattering Transform
Definicién

A raiz de esto se introdujo el concepto de la Transformada escaloada de wavelets (Wavelet Scattering
Transform), esa transformada descompone las imagenes conservando la informacion espacial, frecuencial
y estable ante rotaciones. Se obtiene mediante una cascada de operadores de modulo wavelet en una red

convolucional profunda, dispersando la informaciéon de la sefial en multiples trayectorias.
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Wavelet Scattering Transform

Definicidn

Podemos visualizar un ejemplo de sus caracteristicas

_1 x(u)

0
A
21 . — Lowpass (a) ScatNet algorithm
— 1st wavelet
—  2nd wavelet
@® Modulus f.--‘"".'-
9%
(b) Proposed algorithm
, Algoritmo usado por Kymatio
5 J Implementado en CUDA
.

Ejemplo de representacion
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Wavelet Scattering Transform
Ventajas

El uso de WST trae varias ventajas consigo, es una
representacion estable a rotaciones y no presenta los
problemas de el analisis de fase en Ia

descomposiciéon via transformada de Fourier.

Estabilidad ante rotaciones

Fourier
(Amplitude)

Informacién de localizacion

espacial y Frecuencial
Momentos de orden mayor
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Wavelet Scattering Transform
Su uso como métrica

En este ejemplo podemos ver el resultado de la clasificacion de digitos del MNIST dataset mediante el

uso de coeficientes de WST como red convolucional, lo que nos permite usarlo como métrica de pérdida.
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Clasificacion de digitos MNIST mediante K-means, representacion mediante PCA
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Wavelet Scattering Transform
Su uso como métrica

Diferentes autores han planteado que La WST puede ser

una herramienta altamente robusta para capturar

informacién no gaussiana en campos cosmolbgicos, siendo
comparale al espectro de potencia en sensibilidad a
parametros fundamentales. Aplicada a simulaciones tipo
N-body, el WST permite recuperar informaciéon ligada a
superior con bajo costo

correlaciones de orden

computacional y alta interpretabilidad.

e Cheng, S., Ting, Y.-S., Ménard, B., & Bruna, J. (2023). Scattering Spectra Models for Physics.

arXiv:2306.17210. https://arxiv.org/abs/2306.17210

e Valogiannis, G., & Dvorkin, C. (2022). Towards an optimal estimation of cosmological parameters
103534.

with  the wavelet scattering transform. Physical Review D, 105(10),

https://doi.org/10.1103 /PhysRevD.105.103534
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FIG. 3. Forecasted one-dimensional and two-dimensional distribution functions for all six cosmological parameters obtained by the
power spectrum P(k) (red), the marked power spectrum M(k) (green), and the optimal WST (blue), when working with the density field
traced by CDM + baryons. The commesponding normalized probability density functions for each parameter are shown along the

diagonal.
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Illustris Simulations
Conjunto de datos de entrenamiento

Las simulaciones Illustris (2015) son simulaciones numéricos de gran escala - _he Illustris Simulation

& e =
nel V. Springel C P Torrey [ Sijacki D, Xu' G, Snyder- 5. Bird D, Nelson L. Hemguist

M. Vogelsberger D 5. (

que modelan el crecimiento de estructuras coésmicas en un cubo comovil de B

106.5 Mpc/h, desde el universo temprano hasta hoy, su objetivo principal
es:

e Comprender la formaciéon y evolucion de galaxias en un entorno

realista. —
e Estudiar el impacto del gas, la materia oscura y los agujeros negros. s
e Comparar con observaciones astronémicas y validar modelos teoéricos. 73 ’
e Generar datos para entrenar modelos de inteligencia artificial en

cosmologia.

Estas simulaciones estan divididas por familias
o Illustris-1: alta resolucion (18203 particulas)
e [llustris-2: resolucion media (910" 3)

e [llustris-3: resolucion baja (455" 3)
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lllustris Simulations
Conjunto de datos de entrenamiento

Condiciones Iniciales:
e Generadas a redshift z = 127 con el codigo N-GenlIC.
e Basadas en perturbaciones gaussianas lineales del fondo césmico de microondas.
e Misma semilla para todas las versiones, garantizando comparabilidad

Modelo Cosmologico:
o ACDM plano, con pardmetros de WMAP-9:

(O, = 0.2726, Q, =0.7274 Hy = 70.4km/s/Mpc o5 = 0.809, n, = 0.963

Contenido Simulado:
e Particulas de materia oscura y gas bariénico
e Formacién estelar y retroalimentacion (stellar & AGN feedback)
e Evolucién de agujeros negros supermasivos

e Resoluciéon espacial adaptativa mediante mallas moéviles (AREPO)
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lllustris Simulations
Conjunto de datos de entrenamiento

Generamos cortes en cada plano de un grosor de 0.25 Mpc, con

un numero de celdas acorde con la densidad de particulas.

[llustris-2

[llustris-3
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lllustris Simulations
Conjunto de datos de entrenamiento

El dataset de entrenamiento contemplé 7200 pares de imagenes,
divididos en 90% entenamiento, 10% validacion, con 800 para test

[llustris-2

[llustris-2
7200

. _. -- ' Training - 6480
IHU.StI'lS-S Validation - 720

[llustris-3
7200
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Estructura de la red
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Loss Function
Calidad de una imagen

L2 Loss

Loss functions guide the
network to aproximate

Generative | the traiject to the high
Network High Res o AJEROLY O e IS

resolutio image

Riemannian
Manifold

in Image .
spacel MSE = 0.00730

Latent space g™

MSE = 0.00773
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Loss Function
Calidad de una imagen

Loss functions guide the
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Loss Function
Calidad de una imagen

Riemannian Geometry of Generator WST Loss

Loss functions guide the

\. ) network to aproximate

Generative _
Network High Res

the trajectory to the high

resolutio image

Riemannian
Manifold

in Image
spacel

Latent space g

WST = 0.0006 WST = 0.000530

WST = 0.00073
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Entrenamiento

RS Proceso computacional
Se realizaron diferentes entrenamientos variando el numero de bloques residuales y de loss functions, cada
entrenamiento se realizd empleando una tarjeta grafica RTX 4090 de 24 GB de V-RAM, tomando un tiempo

de ejecucion continuo de 8 horas
Historial de Pérdida (Entrenamiento, Validacién y Test) Historial de Pérdida (Entrenamiento y Validacion)
0.025 - ® —a— Pérdida de Entrenamiento 0.13 4 T —8— Pérdida de Entrenamiento
Pérdida de Validacion Pérdida de Validacion
0.12 -
0.020 -
0.11 -
= 0.015 - g 010
- 2
& & .09+
0.010 - .
0.07 -
0.005 -
me e m el R e e R e e MR e A U_ nﬁ -
25 50 75 100 125 150 175 200 0 10 20 30 40 30
Epnch Epﬂfh
10 bloques residuales

4 bloques residuales
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Resultados
Evaluacidn

Model Result [llustris 2

[llustris-3
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Resultados
Evaluacidn

[llustris-3 Model Result
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Resultados
Evaluacidn

Model Result [llustris 2
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Metricas
Evaluacién

Analisis Comparativo del Espectro de Potencia
Comparacion de Espectros de Potencia : ESpeCtrO de POtenCia (P(k))

== Ground Truth (Ilustris=2}

Bicubic LR (desde lllustris-3)

e Los modelos SR deben seguir la curva del Ground

L1-P Generator (desde (lluskris-3)

- WST-F Generator {desde llustris-3)

Truth (azul cian).

o :Bicibico (Magenta): Pierde severamente la
potencia en escalas pequenas (k>2 h/Mpc).
Suaviza la imagen.

o L1-Perceptual (Verde): Mejora
significativamente, sigue mejor el Ground Truth

ro de Potencia, Pk} [(Mpcih)<]

hasta escalas intermedias.

Espect

o WST-Perceptual (Naranja): Mejor rendimiento.
Sigue al Ground Truth de forma muy cercana en
un rango de escalas amplio, incluso en escalas

mas pequefias (k=5-6 h/Mpc).

Power Spectrum
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Metricas
Evaluacién

Analisis Comparativo de Abundancia de Estructuras
Distribucion de Abundancia de Picos (Halos)

| Ground Truth (3636 picos)

Modelo 1 (Bicubic LR) (1181 picos)
[ Modelo 2 (L1-Perceptual Gen.) (1523 picos)
o vves Modelo 3 (WST-Perceptual Gen.) (2241 picos)

W
o
—
a
Q
=
o
-
]
=
“ud
=

0.4 0.6
Altura del Pico (Valor del Pixel f Densidad)

Densidad de maximos

3 Super resolucién en simulaciones cosmolégicas



Metricas
Evaluacién

Distribucion de Abundancia de Valles (Vacios)

L] Ground Truth (45795 valles)
Modelo 1 (Bicubic LR) (31738 valles)
" Modelo 2 (L1-Perceptual Gen.) (15497 valles)
- Modelo 3 (WST-Perceptual Gen.) (41033 valles)

w
L
=
-
L
S
o
-
@
=
=
sl

1 [".I.I.'i L4
Profundidad del Valle (Valor del Pixel / Densidad)

Densidad de valles
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Metricas
Evaluacién

round Truth

Diferencia: WST-Perceptual Generato Dilerencia: L1-Perceptual Generator
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Conclusiones
Evaluacidn

Nuestros anéalisis sugieren que la incorporaciéon de WST en una red neuronal generativa demuestra un

rendimiento robusto en la tarea de stuper-resolucion para campos de densidad de materia oscura cosmologica.

Los resultados indican que este modelo logra preservar y reconstruir de manera maéas efectiva la distribucion
estadistica presente en las simulaciones de alta resolucién, el modelo ofrece una reconstruccién con una fidelidad

considerable, lo que es alentador para la reproduccién de propiedades fisicas clave.

Si bien persisten desafios en la reconstruccion precisa de las escalas mas finas y complejas, estos avances sugieren
el potencial para:
e Desarrollar herramientas que podrian complementar las simulaciones numéricas tradicionales, contribuyendo
a una exploracion mas eficiente en las simulaicones cosmologicas.
e Generar datos de calidad que alimenten el entrenamiento de otros modelos de aprendizaje automatico.

e Complementar smulaciones de baja resolucion ya existentes
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Conclusiones
Evaluacidn

Desatios Clave para Futuras Mejoras:

e Mayor Capacidad del Modelo: Incrementar bloques residuales para capturar detalles finos y correlaciones
complejas.

e Informaciéon de Entrada: Utilizar méas coeficientes WST (mayor J) para una representacion més rica de
escalas pequenas.

e Implementaciéon en 3D: Extender el modelo a tres dimensiones, lo que implica un aumento exponencial en la
complejidad computacional y de memoria.

e Recursos de Entrenamiento: Requiere significativamente mas GPUs y tiempo para entrenar modelos mas
grandes y procesar datos de mayor dimensionalidad.
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En conjunto con el Laboratorio Avanzado de Anélisis de imagenes de la facultad de ingenieria se esta
estudiando la generacién, aplicaciéon e implementacién del modelo para disminuir el tiepo de adquisicién

en resonancias magneéticas

1/4 Adquisition Time Model Result Ground Truth

MSE: 0.0222, PSNR: 16.53, 55IM: 0.571 MSE: 0.0037, PSNR: 24.33. S5IM: 0.734 MSE: 0.0000, PSNR: inf, S5IM: 1.000
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