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Resumen

El procesamiento de imagenes mediante técnicas de inteligencia artificial ha
experimentado un avance significativo en los ultimos afios, transformando sec-
tores como la seguridad, la conduccién auténoma, el diagnoéstico médico y la vi-
sion por computador. Estas tecnologias, al permitir que las maquinas analicen y
comprendan informacién visual, modifican la forma en que interactuamos con los
sistemas automatizados y como estos interpretan su entorno.

Dentro de este contexto, las redes neuronales convolucionales (CNN) han de-
mostrado ser fundamentales para tareas de deteccion y clasificacion de objetos,
debido a su capacidad para identificar patrones visuales con elevada precision.
Entre los modelos mas destacados, YOLO ha sobresalido por su rapidez y capaci-
dad de realizar predicciones en tiempo real, constituyendo una herramienta eficaz
en una amplia variedad de aplicaciones.

No obstante, a pesar de su efectividad en condiciones ideales, la aplicacion
de estos modelos en entornos del mundo real presenta desafios importantes. Uno
de los factores mas determinantes que puede afectar su rendimiento son las va-
riaciones en la iluminacion, ya sea por cambios en las condiciones ambientales o
por limitaciones técnicas en los sistemas de captura de imagenes. Dichas varia-
ciones alteran las caracteristicas visuales de las imagenes, lo que puede reducir la
precision de los modelos de deteccion de objetos.

Este estudio se centra en evaluar como las variaciones de iluminacion impac-
tan en el desempefio de los modelos de deteccion de objetos y en explorar estra-
tegias para mejorar su robustez mediante la aplicacion de algoritmos de mejora
de imagen, tales como la mascara de enfoque (unsharp mask en inglés), ecuali-
zacion de histograma, ecualizacion limitada adaptativa por contraste (CLAHE) y
transformacion logaritmica. Se analizaran los efectos de estas técnicas sobre las
imagenes y se interpretaran los resultados obtenidos, con el objetivo de propor-
cionar conclusiones significativas.

Keywords: aprendizaje profundo, detecciéon de objetos, YOLO, variabilidad de

iluminacidn, algoritmos de mejora de imagen



Abstract

Image processing through artificial intelligence techniques has experienced
significant progress in recent years, transforming sectors such as security, auto-
nomous driving, medical diagnosis, and computer vision. These technologies, by
enabling machines to analyze and understand visual information, are changing
the way we interact with automated systems and how these systems interpret
their environment.

Within this context, convolutional neural networks (CNNs) have proven to be
fundamental for object detection and classification tasks, due to their ability to
identify visual patterns with high accuracy. Among the most prominent models,
YOLO has stood out for its speed and ability to perform real-time predictions,
making it an effective tool in a wide variety of applications.

Nevertheless, despite their effectiveness under ideal conditions, applying the-
se models in real-world environments presents significant challenges. One of the
most determining factors that can affect their performance is variations in ligh-
ting, either due to changes in environmental conditions or technical limitations in
image capture systems. Such variations alter the visual characteristics of images,
which can reduce the accuracy of object detection models.

This study focuses on evaluating how lighting variations impact the perfor-
mance of object detection models and exploring strategies to improve their robust-
ness through the application of image enhancement algorithms, such as unsharp
mask, histogram equalization, contrast-limited adaptive histogram equalization
(CLAHE), and logarithmic transformation. The effects of these techniques on the
images will be analyzed and the results interpreted, with the aim of providing
meaningful conclusions.

Keywords: deep learning, object detection, YOLO, lighting variability, image en-

hancement algorithms
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Introduccion

1.1. Motivacion

La repercusion que ha tenido la inteligencia artificial y varios de sus componentes como el
aprendizaje profundo y las redes neuronales en la actualidad es indiscutible. En el &mbito del
procesamiento de imagenes, las redes neuronales convolucionales o CNN en inglés destacan
por su capacidad para detectar y clasificar diversos objetos en imagenes. Sus aplicaciones pue-
den llegar a ser muy variadas, entre las que destacan su uso en el analisis de imagenes médicas

y diagnostico, asi como en la conduccion auténoma o en los sistemas de vigilancia.

Una de las arquitecturas de modelos y algoritmos de detecciéon que ha ganado relevancia
en los dltimos afios es YOLO (You Only Look Once), un algoritmo de inteligencia artificial es-
pecializado en la deteccion de objetos y segmentaciéon de imagenes en tiempo real, utilizando
para ello cuadros delimitadores (bounding boxes) que asignan a cada objeto una posicién o
region especifica en la imagen, junto con una categoria y una probabilidad asociada a cada
prediccion. Ademas, YOLO se distingue por su capacidad para clasificar y localizar multiples
objetos de manera eficiente y rapida, empleando Unicamente una red neuronal convolucio-
nal, a diferencia de otros modelos que requieren multiples etapas de procesamiento, ya que
divide la imagen en regiones y predice simultdneamente las probabilidades de las clases y las

coordenadas de los cuadros delimitadores.

Comprender el impacto de la calidad de la imagen en el rendimiento de las arquitecturas de
redes neuronales convolucionales es fundamental para el desarrollo de nuevas arquitecturas
eficientes y la optimizacién de las ya existentes. Un tratamiento adecuado de este aspecto
es esencial para garantizar un rendimiento 6ptimo de las CNN y generar confianza en los
resultados obtenidos, ya que fallos en las predicciones podrian tener consecuencias criticas,

como un diagnoéstico médico erroneo.



Aunque en la mayoria de los estudios, las redes se entrenan y prueban con conjuntos de
datos de imagenes de alta calidad, en aplicaciones del mundo real no siempre se tiene control
sobre la calidad de las imagenes, las cuales pueden verse afectadas por factores externos o
imprevistos. Por lo tanto, es crucial identificar estos posibles problemas e investigar como se
podria optimizar el rendimiento de las redes neuronales en condiciones adversas. Esto implica
también disefar estrategias de entrenamiento y evaluacion que simulen escenarios del mundo

real para anticipar posibles fallos.

Uno de los factores clave que afecta significativamente a la calidad de las imagenes es
el brillo, el cual influye en el nivel de iluminaciéon de las mismas, modificando de manera
directa la visibilidad de detalles y el contraste general de la escena. La variaciéon en el brillo
puede alterar significativamente la calidad visual y, por ende, el rendimiento de los modelos,
especialmente cuando se enfrentan a tareas de deteccion y clasificacion de objetos. Este aspecto
es especialmente relevante en situaciones cotidianas, ya que las imagenes pueden capturarse
en entornos con iluminacion variable o insuficiente, por ejemplo, en sistemas de vigilancia,
debido a factores como la hora del dia, las condiciones meteorologicas o los cambios en la
iluminacién artificial, lo que dificulta la capacidad de los modelos para realizar predicciones
precisas. Por ello, comprender como la luminosidad afecta a los resultados permite ajustar los

modelos y preprocesar los datos de manera mas efectiva.

Al simular condiciones de baja luminosidad, disminuyendo manualmente el brillo de una
imagen, se puede observar como el rendimiento del modelo varia dependiendo de la cantidad
de informacién visual que se conserve. Ademas, la aplicacion de algoritmos de mejora de ima-
genes durante el preprocesamiento de datos puede tener un efecto crucial en la compensacion
de estos problemas de luminosidad. Entre los métodos utilizados para mejorar la calidad de
las imagenes se encuentran técnicas como la ecualizacion de histograma, la cual redistribuye
los niveles de intensidad de la imagen para mejorar el contraste, asi como la transformacion

logaritmica, que permite resaltar detalles en zonas oscuras sin saturar las mas iluminadas.

Elimpacto de estas técnicas de mejora es un aspecto fundamental a investigar, ya que puede
influir en la precision de los modelos, especialmente cuando son entrenados con imagenes de
calidad variable. La correcta eleccion de estos algoritmos de preprocesamiento puede marcar
la diferencia en el rendimiento del modelo final, asegurando que se aproveche al maximo la

informacioén visual disponible.
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1.2. Objetivos

Este estudio tiene como objetivo analizar el impacto que la variabilidad de brillo en una
imagen tiene sobre el rendimiento de redes neuronales convolucionales preentrenadas, con-
cretamente en tareas de deteccion de objetos realizadas por el modelo YOLO. En particular, se
estudiara como diferentes algoritmos de mejora de imagenes, aplicados a imagenes con con-

diciones de iluminacion variables, pueden influir en la precision y efectividad de la deteccion.

Los algoritmos de mejora que se usaran incluyen la ecualizacion del histograma (HE), una
técnica que tiene como objetivo optimizar el contraste de una imagen mediante la redistri-
bucion de los valores de intensidad mas frecuentes en ella y la ecualizacion del histograma
adaptativa limitada por contraste (CLAHE), una variante de dicho algoritmo que, en lugar de
aplicar un unico histograma para toda la imagen, emplea varios correspondientes a distintas

secciones de la misma, evitando un aumento excesivo del ruido.

Por otro lado, el conjunto de datos en el que se basara este estudio sera COCO, en concreto
la version de 2017, que es un conjunto ampliamente utilizado para la evaluaciéon comparativa

de modelos de vision por computador, aunque se hablara del mismo mas tarde.

Para concretar, este trabajo evaluara el rendimiento de la red YOLO, en este caso usando
una red ya preentrenada, en las imagenes originales, analizando posteriormente como este
varia al aplicar una disminucion aleatoria acotada del brillo. El objetivo es que esta reduccion
sea significativa, pero no critica, ya que una disminucién excesiva impediria distinguir las
caracteristicas de la imagen. Finalmente, se examinara el impacto de diferentes algoritmos de
mejora de imagenes sobre el rendimiento del modelo, simulando su aplicaciéon como un paso

de preprocesamiento en las imagenes con brillo reducido.

Ademas, para garantizar un analisis riguroso y confiable, se emplearan métricas de eva-
luacién estandarizadas que permitan medir de forma objetiva el desempefio del modelo en
cada uno de los escenarios planteados. Estas métricas no solo facilitaran la comparacion di-
recta entre los distintos resultados obtenidos, sino que también permitiran identificar patrones
de comportamiento y posibles areas de mejora. De esta manera, sera posible evaluar en qué
medida las técnicas de preprocesamiento aplicadas influyen en la precision, la robustez y la
efectividad general del sistema de deteccion de objetos, proporcionando asi una base cuanti-

tativa solida para extraer conclusiones significativas.
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1.3.

Estructura del documento

Este trabajo se organiza de la siguiente manera:

En primer lugar, se presenta la introduccion, donde se expone la motivacion del estudio,
se formulan los objetivos del trabajo y se describe brevemente la estructura seguida a lo

largo del documento.

En segundo lugar, se desarrolla el estado del arte, ofreciendo una visiéon general de la
inteligencia artificial aplicada a la visiéon por computador. Se explican los fundamentos
de Machine Learning y Deep Learning, asi como el funcionamiento de las redes neuro-
nales y redes convolucionales, finalizando con la presentacion de YOLO como modelo

de referencia.

A continuacion, se detallan las tecnologias utilizadas para llevar a cabo el proyecto,
incluyendo lenguajes de programacion, librerias, plataformas de software y entornos de

trabajo empleados durante el desarrollo.

Después, se describen los algoritmos de mejora de imagenes considerados en este estu-

dio, explicando su funcionamiento y usos.

Seguidamente, se presenta la metodologia de trabajo, abordando el enfoque cientifico
adoptado, la organizacion de las iteraciones de desarrollo y el flujo experimental del

proyecto.

Mas adelante, se muestran los resultados obtenidos. Se explican los métodos aplicados,
el conjunto de datos empleado, las métricas de evaluacion y se incluyen tanto resultados

cualitativos como cuantitativos.

Por otro lado, los resultados del estudio concluyen en una discusiéon donde se interpretan

los hallazgos obtenidos y se sefialan sus limitaciones y aportes principales.

Finalmente, se exponen las conclusiones generales derivadas del estudio y se plantean
posibles lineas de investigacion futura, destacando las aportaciones mas relevantes del

trabajo.
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Estado del arte

2.1. Inteligencia artificial

Antes de comenzar a hablar sobre la Inteligencia Artificial, es necesario entender primero
qué es la inteligencia en si misma. La inteligencia humana ha sido definida tradicionalmente
como la capacidad de adquirir conocimientos, razonar, resolver problemas, planificar, pensar
de manera abstracta, comprender ideas complejas y aprender de la experiencia. En esencia,
se trata de la habilidad que poseemos los humanos para percibir, interpretar y adaptarnos a

nuestro entorno mediante el analisis, la sintesis y la generalizacion de informacion.

A lo largo de la historia, el deseo de imitar esta capacidad ha llevado a cientificos, inge-
nieros y filosofos a desarrollar sistemas capaces de replicar, al menos en parte, estos procesos
cognitivos. Esta ambicion dio origen a la Inteligencia Artificial (IA), un campo interdisciplinar
que combina informatica, matematicas, logica, filosofia, neurociencia y lingiiistica, entre otras
disciplinas.

Por su parte, la Inteligencia Artificial, es el intento por parte de la informatica de reprodu-
cir dicha inteligencia humana en las maquinas. A grandes rasgos, se entiende como la rama
de la ciencia computacional que se encarga de crear sistemas capaces de realizar tareas que
normalmente requieren inteligencia humana, como la percepcion visual, el reconocimiento de
voz, la toma de decisiones, la traduccién entre idiomas, el razonamiento logico o el aprendizaje
auténomo [1].

Este término fue acufiado por John McCarthy en 1956 durante la Conferencia de Dart-
mouth, un evento histérico que reuni6 a algunos de los cientificos mas destacados de la época
para discutir la posibilidad de crear una maquina que pudiera pensar y razonar como un ser
humano. Este evento es considerado el punto de partida formal de la disciplina. Sin embar-

go, los conceptos e ideas que estan detras de la inteligencia artificial se remontan mucho mas
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atras. En la década de 1940, matematicos e ingenieros como Norbert Wiener y John von Neu-
mann desarrollaron las teorias de los sistemas de control y la computacién que sentaron las
bases técnicas y conceptuales para la IA. Wiener, en particular, es considerado el padre de la
cibernética, una ciencia que estudia los sistemas autorregulados, fundamental para entender
como las maquinas pueden aprender y adaptarse.

Ademas de las bases matematicas y técnicas, la cultura popular y la ciencia ficcion jugaron
un papel importante en la inspiracion y difusion de la idea de maquinas inteligentes. Desde
la década de 1920, la literatura y el cine presentaron robots y autématas con capacidades cog-
nitivas, lo que ayudo a popularizar la idea de maquinas pensantes y gener6 un interés social
amplio que ha perdurado hasta hoy [2].

En la actualidad, la IA ha evolucionado hasta convertirse en una tecnologia clave para el
desarrollo cientifico, econémico y social. Sus aplicaciones abarcan multiples sectores, como se

puede distinguir en la Figura 1.

Plan de Recuperacidén,
Transformacién

Motores de basqueda v Resiliencia

Domética Asistentes virtuales

Traduccién

Compras online Industria

Administracion
publica
Automocion
Comida y agricultura

Ciberseguridad Lucha contra
la desinformacién

Transporte

Figura 1: Aplicaciones de la IA en la actualidad [2].

En funcién de su nivel de capacidad y desarrollo, la inteligencia artificial suele clasificarse

en tres grandes categorias:
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1. IA débil (o estrecha): hace referencia a sistemas disefiados para realizar tareas concretas
dentro de un dominio especifico, como asistentes virtuales, motores de recomendacion
o sistemas de reconocimiento facial. No poseen consciencia ni comprension general del
mundo, y actian unicamente dentro de los limites para los que fueron programados o

entrenados [2].

2. IA fuerte: en cambio, aspira a reproducir las capacidades cognitivas humanas en un
sentido mas amplio. Este tipo de IA seria capaz de razonar, aprender, adaptarse y resol-
ver problemas en diferentes contextos sin intervenciéon humana directa. A dia de hoy,

continua siendo un objetivo a largo plazo mas que una realidad concreta [2].

3. IA superinteligente: representa una hipotética forma de inteligencia que superaria a
la humana en todos los aspectos: desde el razonamiento hasta la creatividad y la toma
de decisiones. El posible desarrollo de esta forma de IA plantea interrogantes éticos,

sociales y cientificos sobre el futuro de la humanidad y su relacion con la tecnologia [2].

Actualmente, la IA se organiza en varias ramas seguin el enfoque de los problemas que
abordan, siendo el Machine Learning y el Deep Learning las mas destacadas. Como se muestra
en la Figura 2, el Deep Learning forma parte del Machine Learning, el cual, a su vez, se enmarca
dentro del campo general de la IA. Esta jerarquia refleja como el desarrollo de técnicas mas

avanzadas ha dado lugar a enfoques cada vez mas especializados.

‘.’ - ARTIFICIAL INTELLIGENCE
- A technigue which enables machines
Artificial Intelligence to mimic human behaviour

MACHINE LEARNING

" Subset of Al technique which use
statistical methods to enable machines
to improve with experience

DEEP LEARNING

™ - I - Subset of ML which make the
computation of multi-layer neural
network feasible

Machine Learning y Deep Learning

Figura 2: Relacion entre Inteligencia Artificial, Aprendizaje Automatico y Aprendizaje Profun-

do [3].

15



2.2. Deep Learning y Machine Learning

Aunque ambos términos pueden generar confusion en la comprension general y suelen
confundirse, como se ha mostrado anteriormente, el Deep Learning es una subcategoria dentro
del Machine Learning, por lo que no se sittian al mismo nivel. Atn asi, es posible establecer

diferencias relevantes entre ambos enfoques.

Ambos utilizan algoritmos para aprender a partir de datos, pero mientras el Machine Lear-
ning aplica modelos mas simples que requieren intervencién humana para definir las carac-
teristicas relevantes, el Deep Learning organiza los algoritmos en multiples capas de redes
neuronales, lo que le permite aprender representaciones mas complejas de forma automatica.
Ademas, esta estructura en capas contribuye a una mayor precision en tareas como el recono-

cimiento de imagenes o el procesamiento del lenguaje.

Por otro lado, el tipo de datos que utilizan también marca una diferencia importante. El
Machine Learning suele requerir datos estructurados y etiquetados, lo que implica un prepro-
cesamiento manual. En cambio, el Deep Learning puede trabajar directamente con datos no
estructurados, como imagenes o texto, extrayendo por si mismo las caracteristicas necesarias

para el aprendizaje.

Esto se refleja claramente en tareas de clasificacion de imagenes. Por ejemplo, si se desea
entrenar un modelo para identificar distintos tipos de gatos en fotografias, como se observa
en la Figura 3, un algoritmo de Machine Learning tradicional requeriria que los ingenieros
definieran previamente qué caracteristicas debe tener en cuenta, como la forma de las orejas,
el patrén del pelaje o el tamafo de los ojos. Si en una imagen aparece un gato parcialmente
cubierto, en una postura inusual o con caracteristicas poco comunes, es probable que el mo-
delo no lo reconozca correctamente, ya que depende de reglas explicitas basadas en ejemplos

representativos.

En cambio, un modelo de Deep Learning puede aprender a identificar patrones mas abs-
tractos y generalizar mejor. Gracias a su estructura en capas, es capaz de combinar informaciéon
visual de distintas zonas de la imagen y llegar a reconocer un gato incluso si esta desenfoca-
do, parcialmente oculto por otros objetos o si presenta caracteristicas atipicas, como un pelaje

poco comun o una expresion facial inusual [4].
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Machine Learning

@
e
- b

Input Fearture Extraction Classification Output

Deep Learning

Input Fearture Extraction + Classification Output

Figura 3: Ejemplo de comparacion entre Machine Learning y Deep Learning en el reconoci-

miento de la imagen de un gato [5].

2.2.1. Machine Learning

El aprendizaje automatico, conocido en inglés como Machine Learning, es una rama de
la informatica que se centra en identificar patrones complejos dentro de grandes volimenes
de datos. A diferencia de la programacioén tradicional, donde un programa sigue instrucciones
fijas para realizar una tarea especifica, en el aprendizaje automatico los programas tienen la
capacidad de aprender por si mismos. Esto permite la extraccion de informacion relevante de
los datos sin necesidad de haber sido programados explicitamente para ello. Gracias a este

proceso, el sistema mejora progresivamente su rendimiento en la tarea asignada.

El funcionamiento de un sistema de Machine Learning se comprende distinguiendo entre
dos conceptos estrechamente relacionados pero distintos: el algoritmo y el modelo. Aunque a
menudo se mencionan juntos, cada uno cumple una funcion especifica dentro del proceso de

aprendizaje automatico.

Por un lado, un algoritmo de machine learning es un conjunto de reglas matematicas y
procedimientos estadisticos que definen como debe aprender un sistema a partir de los da-

tos. Es, en esencia, el método que guia el proceso de aprendizaje: toma los datos de entrada,
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los analiza, y ajusta ciertos parametros internos para encontrar patrones o relaciones utiles.
Este algoritmo no resuelve directamente el problema, sino que proporciona las instrucciones
necesarias para que el sistema aprenda a resolverlo por si mismo.

Por su parte, un modelo de machine learning es el resultado final que se obtiene tras apli-
car un algoritmo a un conjunto de datos. Es una representacién matematica del conocimiento
adquirido, que encapsula las relaciones detectadas durante el entrenamiento. Este modelo es
el que se utiliza posteriormente para hacer predicciones, clasificar informacién o tomar deci-
siones sobre nuevos datos. En otras palabras, si el algoritmo es como una receta de cocina, el
modelo seria el plato ya preparado: una manifestacion concreta del proceso de aprendizaje.

Esta distincion es clave para entender como se construyen y aplican los sistemas inteli-
gentes. Mientras el algoritmo define el “como aprender”, el modelo representa “lo que se ha
aprendido” y se convierte en la herramienta practica para resolver tareas reales.

Ademas, dependiendo del modo de aprendizaje de los modelos de aprendizaje automatico,

se pueden distinguir cuatro tipos de aprendizaje:

» Aprendizaje supervisado: El aprendizaje supervisado es una de las formas mas co-
munes de machine learning y se basa en entrenar un modelo con datos etiquetados, es
decir, ejemplos en los que se conoce de antemano la categoria o el valor que se desea
predecir. Durante el entrenamiento, el modelo aprende a establecer una relacién entre
las caracteristicas de entrada y la etiqueta asociada, lo que le permite realizar prediccio-
nes sobre nuevos datos. Este enfoque se aplica tanto a problemas de clasificaciéon como
de regresion, y emplea algoritmos como la regresion lineal, la regresion logistica, los

arboles de decision o las maquinas de vectores de soporte.

» Aprendizaje no supervisado: El aprendizaje no supervisado es una técnica que trabaja
con datos no etiquetados, permitiendo que el modelo descubra patrones o relaciones
ocultas en los datos. A diferencia del aprendizaje supervisado, no se proporciona una
salida conocida durante el entrenamiento, lo que lo hace util para explorar conjuntos
de datos complejos sin conocimiento previo. Se utiliza en tareas como la agrupacion
de elementos similares (clustering) y la reduccion de dimensionalidad, con algoritmos

habituales como k-means y el Analisis de Componentes Principales (PCA).
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Figura 4: Diferencias entre Aprendizaje Supervisado y No Supervisado [6].

En la Figura 4 se muestra la diferencia entre aprendizaje supervisado y no supervisado.

El conjunto de datos consiste en figuras geométricas con variaciones en color y forma.

En el aprendizaje supervisado, el sistema recibe tanto las figuras como las etiquetas co-
rrespondientes, por ejemplo, “cuadrado azul”, “cuadrado rojo”, “triangulo azul” o “trin-
gulo rojo”. Esto permite que el modelo aprenda a asociar cada imagen con su etiqueta,
de modo que, una vez entrenado, pueda predecir correctamente la categoria de nuevas

figuras basandose en su color y forma.

En contraste, en el aprendizaje no supervisado, el sistema solo dispone de las figuras
sin etiquetas. Aqui, el algoritmo identifica patrones o caracteristicas comunes entre los
datos para agruparlos en conjuntos homogéneos. Por tanto, su tarea se centra en agru-
par aquellas figuras con caracteristicas similares, como puede ser encontrar todos los

cuadrados y, por otro lado, todos los circulos [6].

Aprendizaje semi-supervisado: El aprendizaje semisupervisado representa un enfo-
que intermedio entre el aprendizaje supervisado y el no supervisado. Se utiliza cuando
se dispone de una gran cantidad de datos sin etiquetar y solo una pequefia proporcion
de datos etiquetados, lo cual es habitual en contextos reales donde el etiquetado manual
resulta costoso o inviable. En este modelo, los datos etiquetados actian como guia ini-

cial para que el sistema pueda inferir patrones y extender ese conocimiento al resto del
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conjunto no etiquetado. Esto permite que el modelo aproveche al maximo la informa-
ciéon disponible, mejorando su precision y generalizaciéon sin necesidad de contar con
grandes volumenes de datos clasificados. Ademas, el aprendizaje semisupervisado re-
sulta especialmente util en aplicaciones como reconocimiento de imagenes o analisis de

texto, donde etiquetar todos los datos seria demasiado costoso o laborioso [7].

= Aprendizaje por refuerzo: El aprendizaje por refuerzo es una técnica en la que un
agente aprende a tomar decisiones a través de la interaccion continua con un entorno,
que es el contexto o ambiente en el que se interacttia, con limitaciones propias segun el
problema. A lo largo de este proceso, el agente recibe sefiales en forma de recompen-
sas o penalizaciones en funcién de las acciones que realiza, lo que le permite ajustar
su comportamiento con el objetivo de maximizar la recompensa acumulada a lo largo
del tiempo. Este enfoque se inspira en el aprendizaje por ensayo y error, y no requiere
datos etiquetados previamente, sino que se basa en la retroalimentacion que el entorno
proporciona tras cada accion. Es posible ver una representacion de este funcionamiento
en la Figura 5. A diferencia de otro tipo de aprendizajes, se adapta especialmente bien a
situaciones donde las decisiones tienen consecuencias a largo plazo. Es decir, la accion
tomada en un momento determinado puede influir en los estados futuros del entorno y,
por tanto, en las recompensas que se obtendran. Este tipo de aprendizaje es fundamental

en campos como la robotica o los videojuegos [8].
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Figura 5: Esquema del Aprendizaje por Refuerzo: Interaccion, Recompensa y Mejora de Poli-

ticas [9].
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2.2.2. Deep Learning

Como ya se ha descrito anteriormente, el Deep Learning, o aprendizaje profundo, es una
subdisciplina del aprendizaje automatico (Machine Learning). Principalmente, se basa en el
uso de redes neuronales artificiales para procesar grandes volimenes de datos. Estas redes
estan inspiradas en el funcionamiento del cerebro humano y es una disciplina que ha avanzado
bastante en los ultimos afos.

Actualmente, el Deep Learning esta presente en muchos aspectos de nuestra vida diaria,
desde los asistentes virtuales y los sistemas de recomendacion en plataformas digitales, hasta
aplicaciones mas complejas como la conduccion auténoma, el diagnostico médico por image-
nes o la traduccion automatica. Su capacidad para aprender de grandes voliumenes de datos lo

convierte en una herramienta clave en el desarrollo de tecnologias inteligentes.

2.3. Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial es un modelo computacional disefiado para imitar, en cierta me-
dida, el funcionamiento del cerebro humano. Su arquitectura se inspira en el sistema nervioso
biolégico, donde las neuronas, que son células especializadas, se conectan entre si formando
una red altamente interconectada que transmite sefiales eléctricas para procesar informacion.

De forma analoga, una red neuronal esta compuesta por unidades llamadas neuronas ar-
tificiales, que se organizan en capas y colaboran para procesar datos, transmitir informacion
entre si y resolver problemas complejos.

El funcionamiento basico de una red neuronal artificial se basa en la interconexion de dis-
tintas capas de neuronas. Estas capas estan organizadas de forma secuencial, y cada neurona
dentro de una capa esta conectada a las neuronas de la capa siguiente mediante enlaces llama-
dos nodos. Cada neurona recibe informaciéon desde la capa anterior, la procesa internamente
y envia su salida a la siguiente capa. Este proceso se repite capa por capa hasta llegar a la capa
de salida, que es la encargada de generar la respuesta final del sistema, ya sea una prediccion,
una clasificacion o una decision [10]. Durante el entrenamiento, la red ajusta los pesos de es-
tas conexiones mediante algoritmos de aprendizaje, optimizando su capacidad para producir

resultados precisos a partir de los datos de entrada.
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Figura 7: Calculo de la Suma Ponderada en una Neurona Artificial [11].

Desde un punto de vista matematico, cada neurona artificial puede entenderse como una
funcion que recibe una o varias entradas, realiza ciertos calculos internos y genera una o mas
salidas. En otras palabras, transforma los datos de entrada mediante operaciones como sumas
ponderadas y la aplicacion de funciones de activacion, cuyo resultado depende de los pesos
asignados a cada entrada y de un sesgo que ajusta la salida final. Esta representacion se muestra
en la Figura 6.

Este comportamiento es muy similar al de una regresion lineal multiple, donde se combi-
nan varias variables de entrada mediante coeficientes (equivalentes a los pesos) y un término
independiente (el sesgo o bias) para predecir una salida. En una neurona artificial, esta suma
ponderada, que se aprecia en la Figura 7, se convierte en la entrada de una funcién de acti-
vacion, que introduce no linealidad al modelo y permite que la red neuronal pueda aprender
relaciones complejas entre los datos, mas alla de lo que una simple regresion lineal podria

captar.
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Los pesos determinan la influencia de cada entrada sobre la salida: cuanto mayor sea el
peso, mayor sera su impacto. El sesgo, por su parte, se interpreta como una conexion adicional
a la neurona, cuyo valor de entrada suele ser uno, aunque puede cambiar dependiendo de
nuestras necesidades, como se representa en la Figura 8. Matematicamente, actia como el
término independiente en una regresion lineal, desplazando la funcion de activaciéon hacia

arriba o hacia abajo y mejorando asi la capacidad de ajuste del modelo.

O
(Rt
y=wx+ wXx, +b

Figura 8: Modelo de Neurona Artificial: Calculo de la Salida con Pesos y Sesgo [11].

Ambos parametros son esenciales en el aprendizaje automatico, ya que se optimizan du-
rante el entrenamiento para reducir el error y mejorar la precision del sistema. Gracias a esto,
las redes neuronales pueden modelar relaciones complejas y abordar tareas que van desde la
clasificacion de imagenes hasta la prediccion de series temporales.

La salida de una neurona artificial es un nimero que representa una respuesta o decisiéon
basada en los datos recibidos. Su interpretacion depende del tipo de problema, y para adaptarla
se usan funciones de activacion, que transforman el resultado interno en un valor 1util. Entre

las més utilizadas se encuentran:

= Sigmoide: Convierte cualquier nimero en un valor entre 0 y 1, ideal para tareas de

clasificacion binaria.

= Softmax: Transforma un conjunto de salidas en probabilidades que suman 1, util en

clasificacion multiclase.
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» ReLU (Rectified Linear Unit): Devuelve 0 si la entrada es negativa y el mismo valor

si es positiva, muy comun por su eficiencia y simplicidad.
Estas tres funciones se encuentran representadas en la Figura 9 a continuacion.

Sigmoid Activation function RelU Activation function Softmax Activation function

0
10

sigm oid(x)
reluix)
sotma(x)

Figura 9: Funciones de Activacion en Redes Neuronales: Sigmoid, ReLU y Softmax [12].

Estas funciones permiten que la red neuronal no solo procese datos, sino que también tome
decisiones de forma mas precisa y adaptada al tipo de tarea que se le ha asignado para llegar
a resolver problemas méas complejos [13].

Una vez introducido el concepto de neurona artificial, es esencial comprender como se
organizan estas unidades dentro de una red neuronal. Toda red neuronal esta estructurada en
tres capas fundamentales: la capa de entrada, una o varias capas ocultas y la capa de salida.
Cada una de ellas tiene una funcion especifica en el funcionamiento de la red. La Figura 10

ilustra una posible representacion.

» Capa de entrada: Es la primera capa de la red y su funcion es recibir los datos en
bruto que se van a procesar. Cada neurona en esta capa representa una caracteristica
del conjunto de datos (por ejemplo, un pixel de una imagen o una variable numérica).
Esta capa no realiza ningun céalculo, simplemente transmite la informacion a la siguiente
capa. Ademas, el nimero de neuronas en esta capa depende directamente de la cantidad
de caracteristicas o dimension que tenga el conjunto de datos, ya que cada neurona

representara una de esas variables.
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Figura 10: Estructura de una Red Neuronal Profunda [14].

= Capa oculta: Son una o varias capas intermedias entre la entrada y la salida. Aqui es
donde ocurre el procesamiento mas complejo. En cada una de estas capas encontra-
mos un conjunto de neuronas interconectadas con las neuronas de la capa anterior y
la siguiente. Asi, las neuronas en estas capas reciben las sefiales de la capa anterior,
las combinan mediante pesos y sesgos, y aplican una funcién de activacion para gene-
rar una salida. Durante el entrenamiento de la red, los pesos y sesgos asociados a estas
conexiones se ajustan automaticamente, permitiendo que la red aprenda y se adapte
progresivamente a los datos de entrada. De esta forma, permiten que la red aprenda pa-
trones, relaciones y estructuras complejas en los datos. Cuantas mas capas ocultas tenga

una red, més profunda y potente puede ser su capacidad de aprendizaje.

= Capa de salida: La capa de salida es la altima capa de una red neuronal y su funciéon
es generar el resultado final del modelo, en funcion del tipo de problema que se desea
resolver. Esta capa recibe la informacién procesada por las capas ocultas y la transforma
en una salida interpretable. El nimero de neuronas en esta capa varia segun la tarea: en
un problema de clasificacion binaria, suele haber una sola neurona que devuelve un valor
entre 0y 1, indicando la probabilidad de pertenecer a una clase u otra. En cambio, en una
clasificacion multiclase, la capa de salida tendra tantas neuronas como clases posibles, y
cada una devolvera una probabilidad asociada a una clase especifica. Por ultimo, como

se ha mencionado anteriormente, se aplican funciones de activacion especificas. [15].
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2.4. Redes convolucionales

Las redes neuronales convolucionales, también conocidas como Convolutional Neural Net-
works (CNN o ConvNets), constituyen una arquitectura especializada de redes neuronales ar-
tificiales disefiada especificamente para el procesamiento de datos con estructura en forma de
cuadricula, como las imagenes. Para comprender como logra identificar patrones en una ima-
gen, primero es importante tener en cuenta como se representa digitalmente una imagen. Esta
representacion numérica permite a la red aplicar operaciones matematicas sobre la imagen
para detectar caracteristicas relevantes en distintos niveles de complejidad.

En esencia, una imagen digital se representa como una matriz de valores numéricos, donde
cada valor corresponde a la intensidad de un pixel. Por ejemplo, una imagen en escala de grises
puede representarse mediante una matriz cuyos elementos varian entre 0 y 255, siendo 0 el
negro absoluto y 255 el blanco total. Esta estructura matricial permite que los filtros de la CNN

puedan recorrer la imagen, identificando patrones para el aprendizaje del modelo.
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Figura 11: Representacion de pixeles de una imagen digital [16].

En la Figura 11 se puede distinguir un ejemplo de una imagen que contiene el numero 8,
representada como una matriz con estos valores numéricos correspondientes a cada pixel. Asi,
este conjunto de datos digitales es el punto de partida para que una red convolucional procese
la imagen. A partir de esta matriz, las CNN aplican convoluciones y operaciones de pooling

para reconocer patrones y generalizar su aprendizaje a nuevas imagenes.
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Estas redes han sido fundamentales en el desarrollo de la visiéon por computadora debido
a su capacidad para extraer automaticamente caracteristicas espaciales y jerarquicas a partir
de los datos de entrada, sin requerir una ingenieria manual de caracteristicas.

Su funcionamiento esta inspirado en la corteza visual del cerebro humano. Cuando una
persona observa una escena, su sistema visual no procesa la imagen en su totalidad de forma
inmediata, sino que se activa mediante neuronas especializadas que responden a estimulos
visuales especificos, como bordes, lineas o formas sencillas. De manera analoga, una red neu-
ronal convolucional analiza una imagen siguiendo un proceso en cascada, donde en primer
lugar se analizan los elementos mas basicos o generales de una imagen, como los contornos o
contrastes, que posteriormente se combinan para formar patrones mas complejos. Por ejem-
plo, al reconocer la cara de una persona, primero se identifican rasgos simples como ojos, nariz
y boca, que luego se integran para construir la imagen completa.

Si analizamos coémo una red neuronal convolucional simula este comportamiento, veremos
que se basa en estudiar la estructura espacial de la imagen. Esto implica no solo considerar el
valor individual de un pixel, sino también analizar la relacion que este guarda con sus pixeles
vecinos inmediatos. La informacién contextual que proporcionan estos pixeles vecinos es cru-
cial porque las caracteristicas visuales, como bordes, texturas y formas, no se definen por un
solo punto, sino por un conjunto de puntos relacionados en el espacio. Por ejemplo, un borde
se define por una transiciéon abrupta entre pixeles con valores diferentes, y esta informacion
solo se puede obtener si se considera la vecindad del pixel y no Gnicamente su valor aislado.

Para comprender como realizan su tarea, es importante destacar que las redes neuronales
convolucionales se componen principalmente de tres tipos de capas. A continuacion, se expli-
cara la funcién de cada una de estas capas y como contribuyen al procesamiento y anéalisis de

las imagenes dentro de la red:

= Capa convolucional: La capa convolucional es el componente fundamental y mas com-
plejo de una CNN. Su funcién principal es aplicar una operaciéon matematica llamada
convolucion, que consiste en deslizar una pequena ventana o filtro sobre la matriz de
pixeles que representa una imagen. Este filtro, también conocido como kernel o nucleo,
es una matriz pequefa de nimeros (pesos) que acttia sobre una seccion especifica de la
imagen. Su tamafo habitual es 3x3, aunque puede variar segun el disefo de la red, y

determina el area de la imagen que se analiza a la vez, conocido como campo receptivo.
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Al colocar el kernel sobre una region de la imagen, se realiza un producto escalar entre
los valores de los pixeles y los pesos del filtro. El resultado se guarda en una nueva matriz
llamada mapa de caracteristicas o mapa de activacion, que indica donde se detectaron
ciertos patrones o caracteristicas, de las mismas dimensiones que la imagen original.
Esta operacion se puede ver representada en la Figura 12 a continuacion y se repetiria

desplazando el filtro, hasta haber completado el recorrido por la imagen completa.
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Figura 12: Ejemplo de Operacién de Convolucion [17].

Este proceso se repite desplazando el kernel por toda la imagen, cubriendo cada region
posible hasta recorrerla completamente. Asi, el mapa de caracteristicas refleja la presen-
cia y ubicacion de los patrones que el filtro esta disefiado para encontrar, como bordes,

texturas o formas.

En imagenes a color, con tres canales (rojo, verde y azul), el filtro es tridimensional (por
ejemplo, 3x3x3), con un kernel para cada canal. Cada kernel se aplica a su respectivo
canal, y los resultados se combinan sumando sus valores junto con un término adicional

llamado bias o sesgo, que ayuda a la red a ajustarse mejor a diferentes patrones [18].

Cada filtro funciona como una lupa especializada que resalta detalles especificos: uno
puede detectar lineas rectas, otro curvas, y asi sucesivamente. Al aplicar multiples fil-
tros, la red genera diversas representaciones de la imagen que evidencian la presencia y
localizacion de distintos patrones. Por ejemplo, en la Figura 13 se muestra una posible
transformacion en una imagen que la enfoca y hace que se puedan detectar los bordes

con mas facilidad.

28



Figura 13: Ejemplo Imagen: Comparacion antes y después de una operacion de realce de bor-

des [19].

Por tanto, dos aspectos clave definen a las capas convolucionales: el nimero de filtros
aplicados, que corresponde a la cantidad de patrones distintos que la red intenta captar;
y el tamario de estos filtros, usualmente matrices cuadradas pequefias como 3x3 o 5x5
pixeles. Estos parametros controlan la capacidad de la red para extraer caracteristicas
relevantes y construir representaciones cada vez mas complejas a medida que avanza

por las capas.

Por otra parte, la primera capa convolucional de una red CNN puede ir seguida de una o
varias capas convolucionales adicionales. Cuando esto sucede, se establece una estruc-
tura jerarquica dentro de la red, ya que cada capa posterior analiza los llamados campos
receptivos generados por las capas anteriores. En otras palabras, en lugar de trabajar
directamente con los pixeles originales, las capas mas profundas procesan patrones ex-
traidos previamente, permitiendo una interpretacion cada vez mas abstracta y compleja

de la imagen.

Por ejemplo, si deseamos identificar una bicicleta en una imagen, la red no busca el
objeto completo desde el principio. Primero detecta elementos simples como bordes y
esquinas; después, formas como circulos o lineas rectas que pueden corresponder a las
ruedas o el cuadro; y finalmente, la combinacién de estos elementos permite reconocer

estructuras mas complejas como el manillar, los pedales o el cuadro.
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Esta division esta esquematizada en la Figura 14. La suma de todos estos patrones de ni-
vel inferior da lugar a una representacion de nivel superior que permite a la red concluir

que se trata de una bicicleta.

Figura 14: Proceso Jerarquico de Reconocimiento de Objetos en Redes Neuronales [18].

» Capa de agrupacion:
La funcién principal de la capa de agrupacion, conocida también como submuestreo, es
reducir el tamafio espacial de las caracteristicas extraidas en una red neuronal convolu-
cional. Esto se logra disminuyendo la cantidad de datos y parametros que se procesan en
las siguientes etapas, lo que ayuda a que el modelo sea mas eficiente y menos propenso a
sobreajustarse. A diferencia de una capa convolucional, la agrupacién no aprende pesos
ni parametros, sino que utiliza un filtro fijo que se mueve sobre la entrada para resumir
la informacion local. Este filtro realiza una operacion de resumen o agregacion sobre
cada region que cubre, generando asi una representacién mas compacta de la imagen o

mapa de caracteristicas original.
Los métodos mas comunes de agrupacion son:
« Max pooling (agrupacion méaxima): este método selecciona el valor mas alto den-
tro del area cubierta por el filtro y lo transmite a la salida, como se muestra en

la Figura 15. Es especialmente util para resaltar las caracteristicas mas fuertes o

activaciones mas importantes en cada region.
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Figura 15: Ejemplo de Max Pooling sobre una Matriz de Caracteristicas [20].

« Average pooling (agrupacion promedio): aqui, el filtro calcula el valor promedio
de los elementos dentro de su ventana, proporcionando una representaciéon mas

suavizada y menos sensible a valores extremos, como se aprecia en la Figura 16.
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Figura 16: Ejemplo de Average Pooling sobre una Matriz de Caracteristicas [20].

Aunque este proceso implica la pérdida de algunos detalles finos, la agrupacion contri-
buye significativamente a simplificar el modelo, acelerando el entrenamiento y la infe-
rencia. Ademas, al reducir la resolucion espacial, también ayuda a disminuir el riesgo de

sobreajuste, haciendo que la red generalice mejor a datos nuevos [18].

En conclusidn, esta capa permite manejar de manera mas eficiente la informacion, faci-
litando que la red se enfoque en las caracteristicas mas relevantes mientras controla la

complejidad del modelo.
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» Capa totalmente conectada: La capa totalmente conectada, también conocida como capa
densa, es un tipo de capa en la que cada neurona de la capa de salida esta vinculada
directamente con todas las neuronas de la capa previa. Esto significa que, a diferencia de
las capas convolucionales o de agrupacion donde las conexiones son parciales o locales,
aqui existe una conexion completa entre todas las unidades, similar a una red neuronal

tradicional.

Antes de alimentar esta capa con la salida proveniente de las capas anteriores, es necesa-
rio realizar un proceso llamado aplanamiento (flattening). Este consiste en transformar
la salida tridimensional, que generalmente proviene de la tltima capa de agrupamiento,
en un vector unidimensional. De esta forma, los datos pueden ser procesados correcta-

mente.

Su funcidn principal es realizar la clasificacion basandose en las caracteristicas extraidas
previamente por las capas convolucionales y de agrupacion. Mientras que las capas an-
teriores suelen utilizar funciones de activaciéon como ReLU para introducir no linealidad,
las capas totalmente conectadas aplican primero funciones como ReLU para mantener
la no linealidad y permitir que la red aprenda patrones complejos y finalmente utilizan
la funcion softmax para generar probabilidades normalizadas que suman 1, facilitando
la asignacion de la etiqueta final al dato de entrada segun la mayor probabilidad obteni-

da [18].

En resumen, esta capa integra todas las caracteristicas extraidas por la red para tomar la
decision final de clasificacién, aprovechando la conexién completa entre neuronas para

realizar una prediccion robusta y precisa.

2.5. YOLO

YOLO (You Only Look Once) es un algoritmo de inteligencia artificial de codigo abierto
ampliamente utilizado en tareas de deteccion de objetos. Su principal caracteristica es que
emplea una unica red neuronal convolucional para analizar la imagen completa en una sola
pasada, lo que lo convierte en una solucion eficiente y rapida, ideal para aplicaciones en tiempo

real.
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A diferencia de otros enfoques que dividen el proceso en multiples etapas (como propuestas
de regiones o ventanas deslizantes), YOLO realiza simultaneamente la clasificacion y localiza-
cion de objetos. Esta arquitectura unificada le permite generalizar con precision sobre objetos
no vistos durante el entrenamiento, reduciendo significativamente el error en nuevas entradas.

El proceso de deteccion en YOLO se basa en tres componentes fundamentales:

= Categoria del Objeto: hace referencia a la clase del objeto que se desea identificar en
una imagen. Por ejemplo, en un modelo entrenado para reconocer animales y vehiculos,
las categorias posibles podrian incluir perro, bicicleta, automovil, entre otras. YOLO asig-
na una probabilidad a cada clase para cada region analizada, lo que permite determinar

con qué certeza un objeto pertenece a una categoria especifica.

= Localizacién del Objeto: indica la posicion exacta del objeto dentro de la imagen. Para
ello, YOLO utiliza las llamadas cajas delimitadoras (bounding boxes), que son rectangulos
que enmarcan el area donde se predice que se encuentra el objeto y se representan como

se muestra en la Figura 17 . Cada caja se define mediante cuatro parametros:
« x,y: coordenadas del punto superior izquierdo (o del centro) de la caja.
+ w, h: ancho y alto del rectangulo.

Estas cajas permiten visualizar y cuantificar la ubicacién de los objetos detectados, sien-

do fundamentales para tareas como seguimiento, segmentacion o analisis espacial.

= Probabilidad de la Prediccion: también conocida como confidence score, es el valor
que YOLO asigna a cada deteccion para indicar el grado de certeza de que un objeto
pertenece a una clase especifica y esta correctamente localizado. Esta puntuacion se

calcula combinando:

« La probabilidad de que haya un objeto en la region analizada.

« El grado de coincidencia entre la caja predicha y la caja real, medido mediante el

IoU (Intersection over Union), que se detallara a continuacion.

Como ejemplo, en la Figura 18 se puede distinguir una imagen y las distintas detecciones

que se han hecho sobre ella, reuniendo todos estos elementos.
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Figura 17: Representacion de una Caja Delimitadora (Bounding Box) y Height y Width en
Deteccion de Objetos [21].

Es importante conocer que el IoU es una métrica muy usada en modelos de deteccion de
objetos, ya que permite cuantificar la precision espacial de las predicciones. En lugar de limi-
tarse a verificar si un objeto ha sido correctamente clasificado, evaltia el grado de solapamiento
entre la region predicha por el modelo y la region real que ocupa el objeto en la imagen. Esta
medida resulta especialmente 1til en contextos donde la localizacion precisa es tan relevante

como la clasificacién en si.

El valor de IoU se obtiene como el cociente entre el area de interseccion (la zona comun
entre la prediccion y la anotacion real) y el area de union (la superficie total cubierta por ambas
regiones). El resultado es un valor normalizado entre 0 y 1, donde 1 indica una coincidencia

perfecta y 0 implica ausencia total de solapamiento.

En modelos como YOLO, el IoU no solo se emplea como métrica de evaluacién, sino que
también interviene en el calculo de la puntuacion de confianza asociada a cada prediccion. De
este modo, se penalizan aquellas detecciones que, aunque acierten en la clase, presentan una

localizacion deficiente [23].

Tras el paso de la imagen por la red convolucional, se obtiene una representacion interme-
dia conocida como mapa de caracteristicas, explicado anteriormente. A partir de esta repre-

sentacion, se genera un vector que resume las caracteristicas mas relevantes, que es procesado
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Figura 18: Ejemplo de Deteccién de Objetos con YOLO con Bounding Boxes, Nombre de la
Clase y Confianza de la prediccion [22].

por una capa densa que se encarga de asignar una probabilidad a cada clase posible, mien-
tras que otra parte del modelo se ocupa de estimar la posicion del objeto mediante una serie
de regresiones. Estas regresiones permiten calcular las coordenadas necesarias para definir las
cajas delimitadoras, es decir, los valores que indican la ubicacion y el tamafio del objeto dentro

de la imagen.

Este enfoque resulta eficaz cuando se trata de detectar un tinico objeto. Sin embargo, en la
mayoria de los casos, las imagenes contienen multiples elementos de diferentes clases y tama-
fios. Para abordar esta situacion, YOLO divide la imagen en una cuadricula de celdas, y cada
una de ellas es responsable de realizar predicciones sobre los objetos cuyo centro se encuentra
dentro de su area. Gracias a esta estrategia, el modelo puede realizar multiples detecciones de

forma simultanea, manteniendo la eficiencia y reduciendo el tiempo de procesamiento.

Antes de que surgieran modelos como YOLO, una técnica habitual para detectar varios
objetos consistia en utilizar ventanas deslizantes. Este método implicaba recorrer la imagen
con una ventana de tamafo fijo que se desplazaba por toda su superficie, generando multiples
recortes que eran analizados individualmente. Este enfoque suponia un elevado coste compu-

tacional, ya que requeria evaluar una gran cantidad de regiones por imagen.
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Para mejorar la eficiencia, se introdujeron métodos basados en propuestas de regiones. En
lugar de analizar todas las posibles ubicaciones, este enfoque aplica una red convolucional
sobre la imagen completa para identificar aquellas zonas que, por sus caracteristicas visuales,
tienen mayor probabilidad de contener un objeto. Estas regiones se seleccionan en funcion de
patrones como cambios de intensidad, bordes definidos o formas geométricas particulares. Al
centrarse Unicamente en las areas mas prometedoras, se reduce considerablemente el numero

de regiones a procesar, lo que permite acelerar el analisis sin comprometer la precision [21].
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Tecnologias usadas

3.1. Python

Python es un lenguaje de programacion potente y de alto nivel que destaca por su sim-
plicidad y facilidad de aprendizaje. Su sintaxis clara y directa lo hace adecuado tanto para
desarrolladores novatos como expertos. A pesar de su simplicidad, Python ofrece un sistema
de programacion orientada a objetos altamente efectivo y estructuras de datos de alto nivel,
lo que lo convierte en una herramienta versatil para desarrollar desde scripts sencillos hasta
aplicaciones complejas.

Una de sus grandes ventajas es la capacidad de adaptarse dindmicamente a los tipos de
datos. Al ser un lenguaje interpretado, también facilita el desarrollo rapido de aplicaciones en
diversos campos, incluyendo el analisis de datos y el desarrollo web, entre otros. Cuenta con
un extenso ecosistema de bibliotecas y herramientas como NumPy para calculos numéricos,
Pandas para tratamiento de datos y matplotlib para creacion de graficos— que facilita tan-
to el analisis como la visualizacion de la informacion. Su gran comunidad activa contribuye

constantemente con nuevas librerias, marcos de trabajo y recursos educativos [24].

@ python’

Figura 19: Logo lenguaje de programacion Python [25].
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3.2. Pytorch

PyTorch es una biblioteca de codigo abierto desarrollada por el equipo de investigacion
de inteligencia artificial de Facebook (FAIR) en 2018. Disefiada principalmente para tareas de
aprendizaje profundo y modelado numérico, PyTorch ha logrado un gran reconocimiento por

su flexibilidad, facilidad de uso y capacidad de ejecucion eficiente en GPUs.

O PyTorch

Figura 20: Logo de PyTorch [26].

Una de las caracteristicas mas destacadas de PyTorch es su sistema de tensores, estructu-
ras de datos fundamentales en esta biblioteca. La Figura 21 ilustra un ejemplo de tensor, que
puede entenderse como una generalizacion de escalares (tensor de dimensioén cero), vectores
(tensores unidimensionales) y matrices (tensores bidimensionales), permitiendo representar
datos en multiples dimensiones. Por ejemplo, una imagen RGB puede representarse mediante

un tensor tridimensional.

t | 3.1 4 1| P I
‘e’ 592 6 3ﬁ??fﬁ
'n' |5/3[5]8] 23:4 ‘59 '.34--5"""'
's' 9/7/9 3 2 “5 ‘3'&:--.;,2 5
o' 2/3|8|4 1 {71 -_52-,3---".
' 62|64

Figura 21: Ejemplo de Tensores [27].

Los tensores de PyTorch son similares a los ndarrays de NumPy, pero con la ventaja de
poder ejecutarse tanto en CPU como en GPU, lo que incrementa considerablemente la veloci-

dad de célculo, especialmente en el entrenamiento de modelos complejos de redes neuronales.
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Esta capacidad de procesamiento en paralelo mediante GPU resulta crucial al manejar grandes

volumenes de datos, como suele ser el caso en proyectos de Deep Learning.

Ademas, los tensores representan no solo los datos de entrada y salida de un modelo, sino
también los parametros internos como pesos y sesgos, permitiendo actualizaciones eficientes
durante el aprendizaje. Destaca también la cantidad de bibliotecas de las que dispone, desta-
cando Torchvision, que facilita la manipulaciéon de datos de visiéon por computador, incluyendo
carga de datos personalizados y transformaciones como redimensionado, normalizacién o ro-

tacion, esenciales para el preprocesamiento [28].

3.3. Google Colab

Google Colab es una plataforma gratuita de Google que permite ejecutar codigo Python en
la nube utilizando recursos de computacién de alto rendimiento como GPUs y TPUs. Basada
en el concepto de cuadernos Jupyter, cuyo nombre proviene de los principales lenguajes de
programacion compatibles: Julia, Python y R, elimina la necesidad de configuraciones locales,
permitiendo que se trabaje de manera agil y accesible. Su funcionamiento se basa en escribir y
ejecutar codigo Python en las celdas del cuaderno, de forma que el codigo se ejecuta en tiempo

real en los servidores de Google y los resultados se muestran directamente debajo de las celdas.

Figura 22: Logo de Google Colab [29].

Asimismo, facilita mucho la tarea de crear graficos o visualizaciones directamente en el
cuaderno, ya que cuenta con gran soporte para ello. Otra ventaja es que ya cuenta con muchas
bibliotecas populares de Python, como por ejemplo, NumPy, pandas y matplotlib. Por ulti-
mo, facilita almacenamiento, acceso y comparticion de cuadernos y otros archivos de datos al

integrarse nativamente con Google Drive [30].
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3.4. COCO API1

COCO API es una biblioteca escrita en Python desarrollada por el proyecto COCO (Com-
mon Objects in Context) que facilita la interaccion con su conjunto de datos, ampliamente
utilizado en tareas de vision por computador como detecciéon de objetos, segmentacion de

instancias y puntos clave.

Esta API permite cargar y manipular facilmente tanto las imagenes como sus anotaciones.
A través de estas utilidades, es posible acceder de forma eficiente a los metadatos de cada
imagen (categorias, coordenadas, mascaras, etc.), simplificando el procesamiento previo y la

exploracion del dataset.

Common Objects in Context

Figura 23: Logo de Coco API [31].

De igual manera, ofrece herramientas para la visualizacion de resultados para representar
graficamente las anotaciones sobre las imagenes (cuadros delimitadores, etiquetas o segmen-

taciones), facilitando la validacion visual de los datos o de las predicciones de un modelo.

Otro aspecto destacado es su sistema de evaluacion. La clase COCOEval proporciona mé-
tricas estandarizadas como la Precision Promedio (AP) y la Precision Promedio Media (mAP),
calculadas en distintos umbrales de Intersection over Union (IoU). Estas métricas son funda-
mentales para comparar de forma objetiva el rendimiento entre diferentes modelos de detec-
cién y segmentacion.

Finalmente, también permite generar resultados en formatos compatibles para analisis pos-
terior, y soporta diferentes tipos de anotaciones, como deteccién, segmentaciéon o keypoints.
Su versatilidad la convierte en una herramienta esencial para trabajos de investigacion y de-

sarrollo en vision artificial [31].
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3.5. LaTeX

LaTeX es un sistema de composicion de textos basado en el programa TeX, desarrollado
inicialmente por Donald Knuth. Fue disefiado para la produccion de documentos cientificos y
técnicos de alta calidad tipografica y permite al autor concentrarse en el contenido mientras
delega el formato al sistema. Es particularmente efectivo en la creaciéon de documentos que
requieren formulas matematicas complejas, bibliografias extensas y una estructuracién precisa
del contenido. Su uso es muy comun en disciplinas como fisica, matematicas, informatica e
ingenieria.

Para facilitar el proceso de escritura y colaboracion, se ha empleado Overleaf, un editor en
linea de LaTeX que permite la edicion colaborativa en tiempo real y la compilacién automatica
de documentos. Overleaf ofrece una interfaz intuitiva y accesible desde cualquier dispositivo
con conexion a Internet, eliminando la necesidad de instalar software adicional. Esta herra-
mienta ha sido fundamental para mantener un flujo de trabajo eficiente y organizado durante

la elaboracion del proyecto.

Figura 24: Logo de LaTeX [32].

6verleaf

Figura 25: Logo de Overleaf [33].
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Una de las principales ventajas de LaTeX es su sistema de paquetes extensibles, que per-
miten agregar funcionalidades como creacion de graficos, gestion automatica de referencias,
inclusion de presentaciones (Beamer) y generacion de indices. A pesar de su curva de aprendi-
zaje inicial, su potencia y flexibilidad lo hacen una herramienta insustituible para documentos

de presentacion [34].

3.6. YOLO Ultralytics

YOLO Ultralytics es una implementacioén avanzada del modelo de deteccion de objetos YO-
LO, desarrollada por la empresa Ultralytics, especializada en soluciones de visiéon por compu-

tador aplicadas a tareas como la deteccion y el seguimiento de objetos en imagenes y video.

P uitralytics

YOLOTI

Figura 26: Logo de YOLO 11 (Ultralytics) [33].

La version utilizada en este estudio es YOLO11, la més reciente dentro de la serie de mode-
los desarrollados por Ultralytics. Esta version introduce mejoras tanto en la arquitectura del
modelo como en los procesos de entrenamiento, lo que permite obtener resultados mas preci-
sos con un menor coste computacional. Ademas, se ha optimizado para funcionar en distintos
entornos, desde dispositivos locales hasta plataformas en la nube.

YOLO11 esta disefiado para abordar una variedad de tareas dentro del campo de la visiéon
artificial. El modelo permite realizar tareas como la deteccion y el seguimiento de objetos,
la segmentacion de imagenes y la clasificacion, algunas de ellas con capacidad de ejecucion
en tiempo real. En el contexto de este estudio, el enfoque se centrara exclusivamente en la

deteccion de objetos en imagenes estaticas [33].
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Algoritmos de
mejora

El preprocesamiento de imagenes constituye una etapa fundamental dentro del analisis
digital, ya que permite resaltar y organizar la informacién contenida en ellas antes de aplicar
técnicas mas complejas. A través de distintos métodos es posible ajustar aspectos como el
brillo, el contraste o la distribucién de los niveles de intensidad, lo que contribuye a que los
detalles relevantes resulten mas visibles y a que las imagenes adquieran una representacion
mas adecuada para su interpretacion. Estas transformaciones no solo facilitan la observacion
directa por parte de especialistas, sino que también ayudan a homogenizar las caracteristicas
de conjuntos de datos capturados bajo diferentes condiciones de iluminacién o exposicion.

A continuacion, se presentan diversas técnicas de preprocesamiento, describiendo sus fun-
damentos matematicos y el efecto que producen sobre las imagenes originales, junto con ejem-

plos de aplicacion en distintos a&mbitos.

4.1. Mascara de Enfoque (Unsharp Mask)

La maéscara de enfoque o Unsharp Mask (USM) es una técnica utilizada para aumentar
la nitidez de una imagen. Funciona creando una copia ligeramente desenfocada de la imagen
original y combinandola con la original de manera que los bordes y detalles finos se destaquen
mas, haciendo que la imagen parezca mas clara y definida. Su nombre proviene del hecho de
que se utiliza una versién “no nitida” de la imagen para generar la méascara que refuerza los
contornos.

En el procesamiento digital, este efecto se controla mediante parametros que ajustan la
intensidad del contraste en los bordes (amount), el tamaiio de los bordes que se van a realzar

(radius) y el umbral minimo de diferencia de brillo necesario para aplicar el efecto (threshold).
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Estos controles permiten reforzar los detalles deseados sin afectar zonas suaves de la imagen,
ofreciendo flexibilidad en su aplicacién y evitando la apariciéon de ruido no deseado [35].

La técnica digital consiste en aplicar un desenfoque gaussiano a una copia de la imagen
original y restarla de la misma para generar la mascara. Esta mascara se suma nuevamente
a la imagen original, resaltando los detalles de alta frecuencia y haciendo que los bordes y
contornos se perciban mas definidos. La Figura 27 muestra un ejemplo de aplicaciéon de esta
técnica: la imagen realzada presenta bordes mas nitidos y detalles mas claros en comparaciéon

con la original.

Original image Unsharp Mask filter applied

Figura 27: Ejemplo de aplicacion de Unsharp Mask: imagen original vs. imagen realzada [36].

En resumen, la mascara de enfoque incrementa la nitidez aparente mediante la amplifica-
cion de las componentes de alta frecuencia de la imagen, convirtiéndose en una herramienta
fundamental en el procesamiento digital de imagenes, tanto en fotografia como en otras areas

de visién por computadora.

4.2. Ecualizacion del Histograma (HE)

El histograma de una imagen es una representacion grafica en forma de diagrama de barras,
donde el eje horizontal indica los distintos niveles de gris presentes, mientras que el eje vertical
muestra la frecuencia relativa de aparicion de cada nivel. Esta frecuencia se calcula como el
cociente entre el numero de pixeles con un determinado nivel de gris n;, y el ntimero total de
pixeles de la imagen n, es decir:

P =2
n
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La ecualizacion del histograma, también conocida como Histogram Equalization (HE), es
una técnica de procesamiento digital de imagenes cuyo objetivo principal es mejorar el con-
traste general. Se basa en la premisa de que una imagen con una distribucion uniforme de los
niveles de intensidad de los pixeles presenta un contraste mas alto que una cuya distribucion
esta concentrada en un rango estrecho. Normalmente, el histograma representa la frecuencia
de aparicion de cada nivel de gris, comprendido entre 0 (negro) y 255 (blanco) en iméagenes
en escala de grises. Este método expande el rango dinamico de la imagen, redistribuyendo los
niveles de gris de forma mas uniforme mediante la funcién de distribuciéon acumulativa del
histograma original. Asi, las zonas méas oscuras tienden a oscurecerse mas y las mas claras a
aclararse, realzando detalles que podrian permanecer ocultos en condiciones de bajo contras-
te. Como resultado, se mejora el contraste global de la imagen y se facilita su interpretacion,

tanto por observadores humanos como por algoritmos de procesamiento automatico.

Imagen original Histograma

Imagen ecualizada Histograma

Figura 28: Comparacion entre imagen original y ecualizada junto a sus histogramas [37].

Esta técnica se aplica en muchos ambitos, como la medicina, la teledeteccion o la fotografia.
Por ejemplo, en imagenes médicas permite resaltar ciertas estructuras internas en radiografias
o resonancias, facilitando el diagnostico y en teledeteccion se utiliza para mejorar la claridad

de las imagenes satelitales, haciendo mas visibles los detalles del terreno [38].
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4.3. Ecualizacion Adaptativa Limitada por Contraste (CLAHE)

La ecualizacion adaptativa limitada por contraste (CLAHE) es una técnica utilizada para
mejorar el contraste local de las imagenes, optimizando la visibilidad de detalles que podrian
perderse en regiones muy claras u oscuras. A diferencia de la ecualizacion del histograma
convencional, que aplica la misma transformacién a todos los pixeles, CLAHE analiza cada
pixel considerando unicamente los valores de su vecindad inmediata. Esto permite que las
estructuras finas de la imagen se destaquen, facilitando la interpretaciéon de informacion critica

sin comprometer otras areas.

La amplificacion del contraste se limita a un valor maximo predefinido, lo que evita la
exageracion de pequefias variaciones de intensidad y reduce la aparicion de ruido en zonas
homogéneas. Ademas, CLAHE ofrece un control flexible sobre el tamafio de las regiones ve-
cinas y el nivel maximo de contraste, permitiendo ajustar la técnica segin las caracteristicas
especificas de cada imagen, como el nivel de iluminacién o la presencia de detalles sutiles. Esta
adaptabilidad hace que la técnica sea ttil en entornos con condiciones de iluminacién desigual
y en imagenes donde se requiere resaltar tanto las zonas claras como las oscuras de manera

equilibrada.

Cada pixel se ajusta segun el histograma de un pequeno bloque cuadrado que lo rodea,
y los pixeles situados en los bordes reciben un tratamiento especial mediante la extension
de la imagen, duplicando filas y columnas para evitar picos pronunciados en los histogramas
locales. De esta manera, CLAHE garantiza que el contraste sea uniforme en toda la imagen
y que los bordes y formas se definan con mayor claridad, sin generar artefactos visuales que

dificulten el anélisis.

La técnica se emplea ampliamente en campos como la medicina, para mejorar la visuali-
zacion de estructuras en radiografias y resonancias, y en teledeteccion, donde la deteccion de
detalles locales en imagenes satelitales es fundamental. CLAHE también puede integrarse con
otras técnicas de preprocesamiento, como filtrado de ruido o normalizacién, para potenciar
aun mas la calidad de la informacion visual y facilitar la extraccion de caracteristicas rele-
vantes para analisis automaticos. Por ejemplo, la Figura 29 muestra una comparacion entre
imagenes originales y procesadas con CLAHE, evidenciando como esta técnica mejora la vi-

sualizacion de detalles mediante el aumento del contraste local [39].
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Figura 29: Comparacion entre imagenes originales y procesadas con CLAHE, mostrando la

mejora del contraste local [39].

4.4. Transformacion Logaritmica

La transformacion logaritmica, abreviada como LT en inglés, es una técnica que ajusta la
escala de los datos aplicando el logaritmo a los valores originales. Cada valor = se reemplaza
por log(z), siendo la base del logaritmo una decision del analista (cominmente base 10, base
2 o logaritmo natural). Esta transformacion es especialmente til para reducir la variabilidad
extrema de los datos y facilitar su interpretacion cuando los valores presentan una distribucion
sesgada o con un rango muy amplio. Al aplicar esta técnica, los valores bajos se expanden
mientras que los valores altos se comprimen, permitiendo que los detalles presentes en zonas
oscuras de la imagen se vuelvan mas visibles sin saturar las areas brillantes. Esto facilita la
deteccion de patrones y estructuras que podrian pasar desapercibidas en la imagen original.

Como se aprecia en la Figura 30, los valores de intensidad en la imagen original se con-
centran mayoritariamente en el extremo izquierdo del histograma, indicando predominancia
de pixeles oscuros. Tras aplicar la transformacion logaritmica, la distribuciéon de los valores
se estira y redistribuye, facilitando un contraste mas equilibrado y mejorando la visibilidad
de detalles en sombras y areas poco iluminadas. Este proceso ayuda también a minimizar la
influencia de valores atipicos, permitiendo que las caracteristicas relevantes de la imagen se
destaquen de manera mas clara [40]. Sin embargo, la técnica debe aplicarse con precaucion: si
la relacion relativa entre valores es critica para el analisis, la transformacién logaritmica puede

distorsionarla, y no es adecuada para resaltar valores atipicos o extremos.
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Otros ejemplos del uso de transformaciones logaritmicas se muestran en las Figura 31 y

Figura 32, aplicando la técnica a imagenes con iluminacion diferente, una oscura y otra clara,

respectivamente. Esto permite observar cémo la transformacion adapta el contraste segun la

intensidad predominante de la escena, mejorando la visibilidad de detalles que podrian no ser

perceptibles en las imagenes originales.
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Figura 30: Comparacion entre el histograma del conjunto de datos original y el transformado

con logaritmo [41].

Figura 31: Aplicacion de la Transformacion Logaritmica a una imagen oscura [42].

Aunque la transformacién logaritmica puede ser muy util, no siempre es adecuada para

todas las imagenes. Puede provocar pérdida de detalles en areas con valores altos, ya que

comprime estas regiones. Por esta razon, resulta mas efectiva en imagenes donde predominan

los valores bajos (zonas oscuras) sobre los altos (zonas claras), es decir, en situaciones de bajo

contraste o iluminacidon deficiente.
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Figura 32: Aplicacion de la Transformacion Logaritmica a una imagen clara [42].

Frecuentemente se combina con otras técnicas de ecualizaciéon, como HE o CLAHE, para
optimizar el contraste global, equilibrar la iluminacion de la imagen y resaltar detalles relevan-
tes de manera uniforme, mejorando asi la calidad visual y la interpretacion de la informacion

contenida en la imagen.
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Metodologia

El desarrollo de este Trabajo de Fin de Grado ha seguido una metodologia mixta, basada en
dos pilares fundamentales: por un lado, el método cientifico, como estructura de investigacion
orientada a la validacion de hipotesis mediante la experimentacion controlada; y por otro, un
modelo de desarrollo iterativo e incremental, que ha permitido abordar la parte técnica de
forma progresiva, flexible y escalable. Esta combinacion ha facilitado una evolucién continua

del proyecto, promoviendo tanto la calidad del analisis como la mejora constante del sistema.

5.1. Enfoque cientifico

El método cientifico es un proceso sistematico y riguroso para generar conocimiento con-
fiable. Su objetivo es comprender fendmenos mediante la observacion, la formulacion de pre-
guntas y la construccion de explicaciones fundamentadas en evidencia verificable. A diferencia
de una aproximacion intuitiva o empirica, este enfoque exige que las conclusiones se basen en
datos reproducibles y en experimentacion controlada, lo que permite diferenciar entre resul-
tados accidentales y relaciones causales reales [43].

En el contexto de este proyecto, el método cientifico se aplica para plantear hipotesis claras,
ejecutar experimentos controlados y analizar los resultados de manera objetiva, asegurando
que las conclusiones sean fundamentadas y replicables.

El proceso se estructura en varias fases interrelacionadas:

= Observacion y planteamiento del problema: se identifican los factores que podrian

influir en la precisién del modelo y se define el objetivo de estudio.

» Formulacion de hipoétesis: se establece una predicciéon sobre como los cambios en
las imagenes (por ejemplo, disminucion de brillo o aplicacion de algoritmos de mejora)

podrian afectar los resultados del modelo.
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» Disefo experimental: se planifica como manipular las imagenes, ejecutar las detec-

ciones y como medir los efectos sobre el desempefio del modelo.

= Ejecucion de experimentos: se aplican las transformaciones a los conjuntos de ima-

genes y se registran los resultados de las predicciones del modelo.

» Analisis de resultados: se utilizan métricas cuantitativas y comparaciones visuales

para evaluar la validez de las hipdtesis.

» Conclusiones y refinamiento: los hallazgos permiten ajustar las hipotesis o plantear

nuevos experimentos, siguiendo un ciclo de mejora continua.

En sintesis, este enfoque convierte al proyecto en un proceso de investigacién estructu-
rado y reproducible, donde cada iteraciéon y cada prueba aportan evidencia cientifica sobre el
comportamiento del modelo frente a diferentes condiciones de las imagenes. Esto no solo ga-
rantiza resultados fiables, sino que también permite explorar de manera sistematica posibles

mejoras y optimizaciones del sistema.

5.2. Metodologia incremental e iterativa

Desde el punto de vista del desarrollo de software, se ha optado por una metodologia incre-
mental e iterativa, alineada con principios de desarrollo agil. En lugar de construir el sistema
de manera monolitica, se ha desarrollado en bloques funcionales sucesivos (iteraciones), don-
de cada uno anadia nuevas capacidades, corregia errores detectados o refinaba procedimientos
anteriores. Esto ha facilitado una retroalimentacion constante, permitiendo evaluar el impacto
de cada mejora y aprender de cada iteracion para la siguiente [44].

Cada fase del ciclo metodologico mostrado en la Figura 33 se complet6 de manera auténo-
ma, construyendo el proyecto de forma progresiva. Este enfoque iterativo permitié que cada
etapa afiadiera nuevas capacidades o refinara procedimientos previos sin afectar el trabajo
realizado en fases anteriores, asegurando un desarrollo ordenado y una mejora continua a lo
largo de todo el proceso.

Durante la fase de Analisis y Disefio se definieron los elementos esenciales del sistema,
incluyendo los médulos de preprocesamiento de imagenes, los algoritmos de mejora y los

procedimientos para evaluar resultados. En la etapa de Implementacion, estos componentes
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Figura 33: Diagrama metodologia iterativa con sus distintas fases [45].

se construyeron de manera flexible y modular, lo que permitié probar distintas configuracio-
nes y ajustes sin afectar las funcionalidades ya desarrolladas. La fase de experimentacion se
centr6 en ejecutar diferentes pruebas sobre cada médulo de forma independiente, aseguran-
do la consistencia y replicabilidad de los resultados. Finalmente, en la fase de Evaluacion, se
analizaron los datos obtenidos en cada iteracion, identificando mejoras concretas que se in-
corporaron en el siguiente ciclo de desarrollo, cerrando asi un proceso iterativo de mejora
continua y repitiendo este proceso para incorporar aquellas mejoras detectadas.

Este enfoque iterativo permite una evolucion constante del proyecto, con ajustes progre-

sivos basados en la evaluacion continua de los resultados obtenidos en cada etapa.

5.3. Iteraciones del desarrollo

A continuacion, se presenta una descripcion resumida de las iteraciones realizadas en el

proyecto:

» Iteracion 1: Se implementaron las funcionalidades basicas, incluyendo la importaciéon
de datos y la deteccion inicial de objetos con YOLO. Para la validacion inicial, se visua-
lizaron directamente las imagenes con las cajas delimitadoras y etiquetas de las clases

detectadas, estableciendo asi una linea base de referencia.
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Iteracion 2: Se desarroll6 un sistema de evaluacion cuantitativa de las predicciones,
obteniendo métricas relevantes como precision y recall proporcionadas por COCOVal,
distinguidas por el tamafio de los objetos detectados. Esto permitié medir objetivamente

el rendimiento del modelo e identificar debilidades para ajustes posteriores.

Iteracion 3: Se modificaron las imagenes originales para simular condiciones de baja

iluminacién mediante la reduccion del brillo y se evaluaron los resultados.

Iteracion 4: Se incorporaron distintos algoritmos de mejora de imagen para contra-
rrestar los efectos de la baja iluminacion. Posteriormente, se repitieron las pruebas de
deteccion y evaluacion, comparando los resultados con los obtenidos en iteraciones pre-

vias.

Iteracion 5: Se implementaron métodos avanzados de visualizacion, mostrando tanto
las predicciones del modelo como las etiquetas reales de los objetos. Esto permitié un
analisis cualitativo mas profundo de los resultados y facilit6 la identificacion de patrones

de error.

Iteracidn 6: Se centro en la consolidacion y presentacion de resultados mediante mapas
de calor y registros automaticos de todas las pruebas. Esto permiti6é almacenar los datos
de manera organizada y comparar los resultados de distintas iteraciones, facilitando la

toma de decisiones para ajustes finales.

Durante el desarrollo del proyecto, los flujos de datos se organizaron mediante dataloaders,

estructuras encargadas de gestionar los distintos conjuntos de imagenes generados: originales,

con brillo reducido y mejoradas mediante algoritmos de mejora. Los dataloaders automatizan

tareas como la lectura de archivos, el almacenamiento temporal en memoria y la preparacion

de lotes de imagenes para los experimentos, garantizando trazabilidad, replicabilidad y efi-

ciencia en el manejo de grandes volimenes de datos. Dado que algunas imagenes del conjunto

presentaban tamarfios distintos, se redimensionaron a un tamafio estandar como parte del pre-

procesamiento, lo que permitié un manejo mas sencillo y uniforme dentro de los dataloaders,

que requieren dimensiones uniformes entre las imagenes para funcionar correctamente. Esto

asegura un flujo de datos controlado y consistente, facilitando la gestion y el seguimiento de

cada conjunto de imagenes durante todo el proyecto.
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Ademas, se implementaron transformers modulares para aplicar de manera eficiente dis-
tintas transformaciones sobre las imagenes. Estos bloques permiten ajustar parametros especi-
ficos, como el brillo o la aplicacion de algoritmos de mejora, de forma flexible e independiente.
La modularidad de los transformers evita duplicacion de codigo y facilita la experimentacion
con distintas configuraciones durante las iteraciones, contribuyendo a un flujo de preprocesa-
miento ordenado y escalable.

Para asegurar que todo el sistema sea mantenible y adaptable, se aplicaron buenas practicas
de ingenieria de software, incluyendo la separacion de responsabilidades, la documentaciéon
clara del codigo y la parametrizacion de los métodos. De este modo, cada mddulo cumple una
funcion especifica y puede adaptarse facilmente a distintos escenarios o configuraciones, lo
que facilita la comprension, el uso y la reutilizaciéon del c6digo por otros desarrolladores.

En conjunto, esta organizacion permitié optimizar los tiempos de ejecucioén, garantizar la
reproducibilidad de los experimentos y establecer una base sélida para futuras ampliaciones o

desarrollos del proyecto, asegurando un manejo eficiente y confiable de los datos e imagenes.

5.4. Justificacion del enfoque adoptado

La eleccion de una metodologia iterativa y basada en el método cientifico responde tanto
a la naturaleza exploratoria del problema como a los objetivos del proyecto. En el contexto
del reconocimiento visual con condiciones de iluminaciéon no controladas, es crucial contar
con un enfoque flexible que permita adaptarse a lo observado y evaluar soluciones de forma
empirica.

Asimismo, la escalabilidad del c6digo, su capacidad de adaptacion y la parametrizacion de
su diseno hacen que el proyecto no sea una solucion cerrada, sino una base de experimentacion

solida, sobre la cual se pueden construir futuros desarrollos o pruebas incluso méas variadas.

5.5. Flujo experimental del proyecto

Para mayor claridad, en la Figura 34 se presenta un esquema que resume de manera grafica
el procedimiento seguido en este estudio. El flujo comienza con la imagen original, sin modi-
ficaciones de brillo, la cual se procesa con la red YOLO para obtener una primera referencia

sobre su capacidad de deteccioén y el grado de precision alcanzado.
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Posteriormente, la imagen se somete a una reduccion de brillo con el fin de simular con-
diciones de baja luminosidad y analizar como evoluciona el rendimiento del modelo en un
entorno menos favorable. Esta version modificada se vuelve a procesar con la red, incorporan-
do los resultados obtenidos al flujo de analisis.

Finalmente, a la imagen oscurecida se le aplican distintos algoritmos de mejora de imagen.
El objetivo de este paso es evaluar su efectividad para contrarrestar la pérdida de informacion
provocada por la baja iluminacién. Este ultimo experimento constituye la etapa clave del pro-
ceso, ya que concentra todos los elementos analizados previamente y permite comparar de

manera sistematica los efectos de cada transformacion.

IMAGEN DE IMAGEN CON BRILLO OBJETOS
ENTRADA REDUCIDO DETECTADOS

Detecciéon de

objetos
s

Reduccion de

Algoritmos de R J’ Comparativa
mejora
IMAGEN OBJETOS

MEJORADA DETECTADOS

-Mascara de enfoque
-Ecualizacion del Histograma
-Ecualizacién Adaptativa del

Histograma Limitada por Contraste
-Transformacion Logaritmica

Deteccion de
objetos

Figura 34: Esquema del proceso seguido para el tratamiento y analisis de imagenes en el pro-

yecto.

Este proceso queda resumido en el diagrama de secuencia representado en la Figura 35.
El flujo comienza con el usuario, quien define la configuracién del experimento, incluyendo
el modelo YOLO a utilizar, el nivel de brillo y los algoritmos de mejora de imagen a aplicar.
Estas decisiones son enviadas al sistema, que actiia como controlador central, gestionando las

solicitudes y procesando las respuestas de los distintos componentes.
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A continuacion, el sistema envia la imagen original al modelo YOLO, obteniendo una pri-
mera referencia de las predicciones sobre los objetos presentes. Posteriormente, el sistema
aplica la etapa de brillo, donde la imagen se degrada segun el nivel seleccionado para simular
condiciones de baja luminosidad, y devuelve la imagen oscurecida al sistema. Esta version de
la imagen se procesa de nuevo por el modelo YOLO para evaluar como afecta la reduccion de
brillo al rendimiento de deteccion.

En la fase siguiente, el sistema aplica el algoritmo de mejora sobre la imagen oscurecida.
Este componente recibe la imagen, los algoritmos seleccionados y devuelve la imagen mejo-
rada. Finalmente, la imagen mejorada es enviada nuevamente al modelo YOLO, obteniéndose
las predicciones correspondientes.

El sistema recopila todas las predicciones generadas en las tres etapas (original, oscurecida
y mejorada) y las procesa para entregar al usuario las métricas finales y diversos resultados vi-
suales, permitiendo comparar de manera sistematica los efectos de cada transformacion sobre
la capacidad de deteccion del modelo.

9

Usuario

‘ Sistema | | Brillo ‘ ‘ Algoritmo de Mejora | | Modelo YOLO

| Selecciona modelo, nivel de brillo |
1y algoritmos de mejora i

| Envia imagen original y modelo seleccipnado

' Devuelve predicciones de objetos detectados

' Envia imagen original y nivel de brillo_:

._Devuelve imagen oscurecida

' Envia imagen oscurecida y modelo seleccionado

' Devuelve predicciones con brillo reducido

' Envia imagen oscurecida y algoritmos seleccionados

|_Devuelve imagenes mejoradas

'Recibe imagenes mejoradas y modelo seleccionado

Devuelve predicciones con algoritmo é.iplicado

. Entrega todas las métricas
'_para comparacion

Us‘f,ério ‘ Sistema | | Brillo ‘ ‘ Algoritmo de Mejora | | Modelo YOLO

X

Figura 35: Diagrama de secuencia sobre el proceso seguido.
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Resultados

6.1. Métodos utilizados

En los distintos experimentos realizados se evaluaron combinaciones de tres factores pa-
ra analizar su impacto en la deteccion con YOLOv11: el tamafio del modelo, la alteracion del
brillo en las imagenes y la aplicacion de algoritmos de mejora. Los tamafios de modelo consi-
derados fueron n, s, m, 1 y x, que representan versiones de complejidad creciente. Los modelos
mas grandes suelen tener mayor capacidad para aprender caracteristicas complejas, aunque
también pueden ser mas sensibles a variaciones en las condiciones de entrada.

Para cada tamafo de modelo se realizaron predicciones sobre el conjunto de datos original
sin modificaciones y sobre imagenes con brillo alterado, ya sea mediante un valor fijo o de
manera aleatoria. Siguiendo la metodologia propuesta en [46], consideremos que I represen-
ta la matriz de pixeles de una imagen digital bajo condiciones de iluminacién 6ptimas. Para
simular condiciones de baja iluminacion, cada pixel se ajusta mediante un factor de escala de
brillo positivo b, de manera que el nuevo valor de pixel I’ se calcula como:

I

I'=+
b

Esta operacion genera imagenes mas oscuras a medida que aumenta b, siendo b = 1 la
imagen original sin alteracion.

Las configuraciones de brillo utilizadas en los experimentos fueron:

» b = 1: imagen sin alteracion de brillo (original).

= b = 3: minima diferencia de rendimiento respecto a otros valores.

= b = 5: condiciones de iluminacién baja moderada.

» b = 10: condiciones de iluminacién muy bajas (imagen practicamente negra).
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» b € {3,4,5} aleatorio: simula condiciones tipicas de baja iluminacion de forma aleatoria

para cada imagen.

Por ejemplo, para una imagen original 7, se generd una version con brillo reducido i’ usan-
do b = 3, otra con b = 5, otra con b = 10 y una version aleatoria con b elegido uniformemente
entre 3, 4 o 5. Esto permitio evaluar la robustez del modelo frente a distintos niveles de ilumi-
nacion.

Posteriormente, se aplicaron diferentes algoritmos de mejora sobre las imagenes con brillo
reducido, obteniendo imagenes ¥, que fueron procesadas nuevamente con YOLOv11 para
registrar su rendimiento y comprobar si la mejora aplicada puede compensar la pérdida de
calidad causada por la reduccion de brillo.

De esta manera, se analizaron las predicciones en las distintas combinaciones de tamafio
de modelo, nivel de brillo y algoritmo aplicado, permitiendo observar como cada factor influye
en el desempeno general y en la robustez del sistema ante variaciones en la iluminacion y en

el procesamiento de las imagenes.

6.2. Conjunto de datos

El estudio utilizara el conjunto de datos COCO 2017 [31], ampliamente empleado para la
evaluacion de modelos de vision por computador. Este dispone de un total de unas 330.000
imagenes, de las cuales 200.000 pueden ser usadas para detecciéon de objetos, debido a que
contienen anotaciones tales como cuadros delimitadores de objetos, mascaras de segmentacion
y leyendas para cada imagen. COCO abarca un total de 80 categorias de objetos que incluyen
tanto elementos comunes de la vida cotidiana, como vehiculos y animales, como otros mas
especificos, tales como bolsos o paraguas. Esta diversidad de clases y escenarios proporciona
un entorno ideal para evaluar el rendimiento de YOLO en la deteccion de objetos bajo distintas
condiciones de iluminacion y en contextos variados.

Aunque COCO esta dividido en tres subconjuntos: entrenamiento, validaciéon y pruebas,
este estudio se centrara inicamente en el subconjunto de validacion. El conjunto de entrena-
miento ha sido utilizado para obtener los modelos preentrenados, mientras que el conjunto
de pruebas no incluye anotaciones (mascaras de verdad), lo que impide su uso para evaluar el

rendimiento del modelo.
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6.3. Meétricas

6.3.1. Meétricas de rendimiento absoluto

Para evaluar el rendimiento de los modelos se emplearon las métricas estandar del conjunto
COCO (Common Objects in Context) [31], que permiten medir tanto la precision como la
capacidad de deteccion de manera robusta y consistente. Estas métricas consideran tanto la
localizaciéon como la cobertura de los objetos, proporcionando informacion detallada sobre la
calidad de las predicciones.

Una de las métricas utilizadas es la precision media o Average Precision (AP). El AP se
obtiene a partir de la precision promedio calculada en distintos niveles de recall, abarcando
valores entre 0 y 1. Para comprender su calculo es necesario introducir el concepto de Inter-
section over Union (IoU), que mide la superposicion entre el area predicha por el modelo y la

anotacion verdadera de un objeto [47]. La Figura 36 ilustra este concepto.

Area of Overlap

loU =
Area of Union

Figura 36: Esquema del calculo del IoU, mostrando la interseccion y la union entre prediccion

y anotacion [47].

Un valor de IoU cercano a 1 indica una coincidencia casi perfecta, mientras que valores
proximos a 0 reflejan escaso o nulo solapamiento, como se muestra en la Figura 37. Este indice
se emplea como criterio para decidir si una prediccion se considera correcta o no, y también
influye en la puntuacion de confianza que recibe cada deteccion.

A partir de este criterio se calculan las métricas de precision (P) y recall (R), basadas en los
valores de verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN), tal como se
muestra en la Figura 38. En el caso de la deteccion de objetos no se consideran los verdaderos

negativos (TN), ya que no se evalda la ausencia de objetos en regiones vacias.
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Poor Good Excellent

Figura 37: Ejemplos de superposicion alta y baja entre prediccion y anotacion [47].

i 3 TP TP = True positive
Precision = ———
TP+ FP TN = True negative
TP FP = False positive
Recall = ———
TP+ FN

FN = False negative

Figura 38: Formulas de precision (P) y recall (R) basadas en TP, FP y FN [47].

Una prediccion se clasifica como verdadero positivo si su IoU supera un umbral predefi-
nido, de lo contrario, se considera falso positivo. En el protocolo de evaluacion de COCO este
umbral varia entre 0.50 y 0.95 en intervalos de 0.05, lo que permite medir la capacidad del

modelo para localizar objetos con diferentes niveles de exigencia.

Entonces, el calculo del AP se realiza promediando la precision obtenida en distintos nive-
les de IoU para cada clase de objeto. De manera agregada, la mean Average Precision (mAP)
corresponde al promedio de los valores de AP obtenidos en todas las clases del conjunto de

datos.

De forma complementaria, el Average Recall (AR) indica el porcentaje de objetos presentes
en la imagen que fueron correctamente detectados por el modelo. Al igual que en el caso del
AP, se define una métrica agregada denominada mean Average Recall (mAR), calculada como
el promedio del AR considerando objetos de distinto tamafio. En este contexto los objetos
considerados pueden ser pequefios, medianos o grandes, dependiendo del area que ocupen en

la superficie de la imagen.
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Modelos como YOLOv11 permiten calcular automaticamente todas estas métricas, gene-
rando informes detallados que incluyen AP, AR, mAP y mAR tanto por clase como por tamafio
de objeto. Este conjunto de indicadores facilita la comparacion entre distintas configuraciones
experimentales y proporciona una visiéon completa del rendimiento de cada modelo.

En resumen, el IoU, la precision y el recall constituyen la base de la evaluacién individual de
cada prediccion, mientras que las métricas agregadas AP, AR, mAP y mAR permiten analizar

de manera global la capacidad de los modelos para detectar y localizar objetos.

6.3.2. Meétricas de rendimiento relativo del uso de algoritmo de mejora con respecto

a Su no uso

Ademas de las métricas estandar del protocolo COCO, en este trabajo se proponen indica-
dores adicionales con el objetivo de analizar de manera mas especifica el impacto que tienen
los algoritmos de mejora de imagenes bajo distintas configuraciones de brillo. Estas métricas
permiten cuantificar no solo el rendimiento global del modelo, sino también el efecto diferen-

cial que supone aplicar un algoritmo de preprocesamiento concreto frente a no aplicarlo.

» Balance de impacto: para un algoritmo y una configuraciéon de brillo b, corresponde a
la media de las diferencias de rendimiento (AP) entre aplicar y no aplicar el algoritmo.
Un valor positivo implica un beneficio neto en promedio, mientras que un valor negativo
sugiere un impacto globalmente perjudicial.

Neotal, b

(AP, — APY

1
alg,b none,b)

alg,b —
g Ntotal, b

Balance de impacto
i=1

= Ganancia relativa media: expresa, para un algoritmo y una configuracion de brillo b,
la mejora relativa respecto al caso base sin algoritmo. Resulta especialmente util porque

contextualiza la magnitud de la ganancia, que no es equivalente en rangos bajos y altos

de AP.
APalg,b - APnone,b

1
APnone,b X 100

Ganancia relativa media g, =

La incorporacion de estas métricas relativas proporciona una vision mas detallada del com-
portamiento de los algoritmos de mejora bajo condiciones de brillo reducido. En particular,
permiten discernir no solo si un método aumenta el rendimiento global del modelo, sino tam-

bién con qué consistencia lo hace y a qué coste en términos de posibles pérdidas de precision.
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6.4. Resultados cualitativos

Antes de presentar los resultados cuantitativos y las predicciones de los distintos algorit-
mos, se realiza una evaluacion cualitativa de las imagenes procesadas a modo de resumen de
todas las transformaciones que se han hecho durante el proyecto. Para ello, en la Figura 39
se muestran comparaciones visuales de varias imagenes originales frente a sus respectivas

variaciones tras la aplicacion de diferentes métodos de mejora y ajuste de brillo.

139 776

Original

Brillo

USM

HE

CLAHE

LT

Figura 39: Comparacion visual entre imagen original y distintos algoritmos de mejora y brillo,
las columnas representan los identificadores de las distintas imagenes y las filas la transfor-

macion aplicada.
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Esta representacion permite observar de manera directa como cada algoritmo afecta as-
pectos como el contraste, la luminosidad y la visibilidad de detalles en las imagenes a simple
vista. Al examinar las diferencias de forma visual, es posible identificar patrones de compor-
tamiento de los algoritmos, asi como sus fortalezas y limitaciones en contextos especificos,
antes de respaldar estas observaciones con otras métricas.

Ademas, se presenta la Figura 40 que muestra imagenes con niveles de brillo reducidos (por
ejemplo, -3, -5 y -10), que son con los que se ha trabajado en los experimentos, aparte de otros
valores de brillo aleatorios dentro de estos mismos rangos de forma acotada, con el objetivo
de evaluar como afectan estos cambios a la percepcion visual y a la capacidad del modelo para

detectar y localizar los objetos de la imagen.

(b) (@

Figura 40: Comparacion de distintos valores de brillo para una misma imagen: (a) original, (b)

brillo reducido valor 3, (c) brillo reducido valor 5, (d) brillo reducido valor 10.

En la Figura 41 se presenta una imagen de escritorio tomada de cerca, en la que los obje-
tos principales son bastante visibles. Las anotaciones indican la presencia de un portatil, un
teclado, un ratdn, varios libros en la estanteria y una taza sobre la mesa. Estas anotaciones
constituyen la referencia para evaluar cualitativamente el desempeno del modelo YOLO en
esta imagen concreta.

En la version original de esta imagen, el modelo detecta correctamente tres objetos: por-
tatil, raton y taza, mostrando valores de confianza muy altos para cada deteccion, superiores
a 0.6 en todos los objetos y llegando hasta mas de 0.9 en el caso del portatil, que es el objeto
principal y mas grande de la escena. A pesar de la alta confiabilidad en los objetos detectados,
se introduce un falso positivo, reflejando cémo el modelo puede generar ocasionalmente pre-
dicciones adicionales incluso en condiciones favorables. Sin embargo, esto confirma que, bajo

las condiciones de esta imagen, YOLO se ajusta de manera estable y fiable a la escena real.
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reales Original Brillo reducido

HE CLAHE USM LT

Figura 41: Comparativa de deteccion de objetos bajo distintos niveles de brillo y técnicas de

mejora, junto con las anotaciones reales de COCO.

Cuando se aplica una reduccion de brillo a esta imagen, el modelo conserva todas las de-
tecciones, excepto el falso positivo del ejemplo anterior. En general, muestra apenas ligeras

disminuciones en la confianza y, de manera destacable, aumenta la confianza de la taza.

Por su parte, la ecualizacién del histograma (HE) y adaptativa limitada por contraste (CLAHE)
sobre esta misma imagen permiten incrementar el niimero de objetos detectados, incluyendo
en ambos casos elementos como el teclado, que no habia sido identificado hasta el momento,
lo que supone una mejora en el recall. No obstante, este aumento de cobertura se acompana
de una reduccioén en la confianza de objetos como el raton, ya que las demas bajadas no son
significativas y de la aparicion de falsos positivos como silla o libro en el caso de CLAHE. HE,
en cambio, mantiene la estabilidad de los objetos principales sin introducir falsos positivos y

todas las detecciones correctas conservan una localizacidén acertada.

La méascara de enfoque (USM) aplicada a esta imagen muestra un comportamiento inter-
medio: mantiene alta la confianza en el portatil y detecta un libro, que no habia sido detectado

hasta el momento y es considerado un objeto pequefio y, por tanto, mas dificil de detectar. Es-
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to evidencia que, en este caso, el algoritmo ha favorecido la aparicion de detalles secundarios,
logrando nuevamente mejorar el recall en comparaciéon con la imagen original y la version
con brillo reducido. Asimismo, iguala a los dos algoritmos anteriores en recall, aunque en esta
ocasion omite el teclado. Aun asi, la precision en la localizacion de los objetos detectados co-
rrectamente se mantiene, demostrando que el algoritmo conserva su efectividad al identificar
las regiones principales de interés.

Por dltimo, la transformacion logaritmica (LT) es la que consigue una peor actuacion, lo-
grando identificar inicamente el portatil y la taza.

En conjunto, los resultados cualitativos de esta imagen especifica muestran que los algo-
ritmos de preprocesamiento pueden aumentar el recall respecto a la version original. USM y
HE mejoran, por tanto, la cantidad de objetos detectados sin generar falsos positivos. CLAHE
también incrementa el recall, pero a costa de introducir dos falsos positivos. LT presenta el
desempefio mas limitado, detectando solo dos objetos.

Estos hallazgos indican que, para esta imagen concreta, la elecciéon de la técnica de pre-
procesamiento depende de si se prioriza maximizar el recall o mantener la precision sin falsos
positivos. La version original sigue siendo estable y confiable, pero algoritmos como USM y
HE pueden ser utiles para aumentar la cobertura de objetos sin comprometer la precision ni la
localizacién adecuada. Esto refuerza la necesidad de un analisis cuantitativo complementario

que valide estas tendencias y permita establecer criterios objetivos para la mejora del sistema.

6.5. Resultados cuantitativos

6.5.1. Rendimiento absoluto

Los resultados cuantitativos obtenidos permiten evaluar de forma objetiva el rendimiento
de los distintos tamafios del modelo YOLOvV11 (n, s, m, 1, x) frente a las variaciones en las con-
diciones de iluminacién y la aplicaciéon de algoritmos de mejora. Para ello, se han calculado
las métricas de precision media (AP) y recall promedio (AR), siguiendo el protocolo de eva-
luacién COCO, sobre el conjunto de imagenes del subconjunto de validacion, que son 5000 en
total, procesadas en distintas versiones: original, con brillo reducido y tras la aplicacion de los

algoritmos estudiados.
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Como se muestra en la Tabla 1, que muestra la variacion del modelo YOLOv11 segun el
tamafio del modelo y los distintos valores de brillo estudiados, los valores de precisiéon me-
dia promedio (mAP) aumentan de forma consistente a medida que el modelo incrementa su
tamarfio, desde la version n hasta la x. Sin embargo, todas las configuraciones sufren una de-
gradacion de rendimiento cuando el brillo disminuye de manera severa (Brillo 10), siendo mas
acusada en los modelos pequefios. Por ejemplo, el modelo n pasa de 0.30 en la condicién ori-
ginal a 0.10 en Brillo 10, lo que supone una reduccién de mas del 65 %. En cambio, el modelo
x desciende de 0.45 a 0.20 en la misma condicién, lo que equivale a una pérdida cercana al
55 %, mostrando mayor resistencia a la alteracion. El uso de un brillo intermedio o aleatorio
mitiga parcialmente esta caida, situandose en valores intermedios entre el caso original (sin

alteraciones) y el escenario mas extremo.

Tabla 1: Resultados de precision media (AP) segun tamafio de modelo y alteracion de brillo.

Modelo/Brillo | Original (1) | 3 5 10 | {3,4,5}
n 0.30 0.24 | 0.19 | 0.10 | 0.21
S 0.38 0.29 | 0.25 | 0.15 | 0.27
m 0.42 0.33 | 0.27 | 0.17 | 0.30
1 0.44 0.34 | 0.28 | 0.18 | 0.31
X 0.45 0.36 | 0.31 | 0.20 | 0.34

En la Tabla 2, que compara lo mismo que la anterior, se observa un comportamiento ana-
logo en los valores de recall promedio (mAR). A mayor tamafio de modelo, mejor cobertura
de deteccion, especialmente en condiciones adversas de brillo. Los modelos pequerios (n y s)
muestran pérdidas considerables de recall con iluminacion reducida, mientras que los modelos
medianos y grandes preservan en mayor medida la capacidad de recuperar objetos presentes
en la escena. Por ejemplo, el modelo 1 conserva un AR de 0.19 en Brillo 10 frente al 0.46 en
la condicion original, mientras que el modelo s desciende de 0.40 a 0.16, reflejando una caida
mucho mas pronunciada.

La comparacién conjunta entre AP y AR revela un patrén interesante: mientras que el AP
refleja con mayor claridad la pérdida de precisiéon en condiciones de brillo extremo, el AR indica

que los modelos grandes atin logran detectar una fraccion significativa de objetos, aunque con
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Tabla 2: Resultados de recall promedio (AR) segtin tamafo de modelo y alteracion de brillo.

Modelo/Brillo | Original (1) 3 5 10 | {3,4,5}
n 0.33 0.26 | 0.21 | 0.12 | 0.23
S 0.40 0.32 | 0.27 | 0.16 | 0.29
m 0.44 0.35] 0.29 | 0.19 | 0.32
1 0.46 0.36 | 0.30 | 0.19 | 0.33
X 0.47 0.38 | 0.33 | 0.21 | 0.36

menor exactitud en la localizaciéon. Esto sugiere que los modelos de mayor tamafno no solo
mantienen un rendimiento superior en términos de precision, sino que también garantizan

una cobertura mas estable frente a cambios de iluminacion.

Por otra parte, los resultados de los heatmaps se presentan separados segun el tamafio
del modelo YOLOv11, como se puede observar en las siguientes figuras: Figura 42, Figura 43,
Figura 44, Figura 45 y Figura 46, las cuales, a diferencia de las tablas, permiten comparar di-
rectamente AP y AR, mostrando el desemperio de cada version ante distintas condiciones de
imagen. Para cada experimento de cada modelo se ha generado un heatmap que refleja los va-
lores obtenidos de AP para todas las combinaciones de brillo, algoritmos y tamario de objeto
evaluados. Cada heatmap incluye una leyenda especifica, asociando los intervalos de color a
los valores de AP correspondientes, lo que facilita la interpretacion visual de las variaciones

de rendimiento en funcién de las condiciones de la imagen.

En condiciones Optimas, sobre las imagenes originales sin alteraciones, se observa que el
rendimiento mejora progresivamente con el tamafio del modelo. Los modelos mas grandes
(I y x) alcanzan valores de AP superiores al 0.70 % y AR cercanos al 0.65 %, mientras que los
modelos mas pequefios (n y s) se situan por debajo del 0.50 % en ambas métricas. Esta tendencia
confirma que los modelos de mayor complejidad son capaces de extraer caracteristicas mas

precisas y realizar detecciones mas fiables, aunque requieren mayor capacidad computacional.

Cuando se introduce una reduccién de brillo, el rendimiento se ve afectado de forma signi-
ficativa en todos los modelos. La caida de AP puede superar el 30 % en los modelos pequefios,
mientras que en los modelos grandes se mantiene en torno al 15-20 %. Esta pérdida de preci-

sion se traduce también en una disminucion del recall, indicando que el modelo no solo localiza
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peor los objetos, sino que también deja de detectar algunos de ellos. La sensibilidad a la ilumi-
nacion se manifiesta de manera mas acusada en los modelos menos complejos, que muestran
mayor variabilidad en sus predicciones y una mayor propension a generar falsos positivos o a

omitir objetos presentes en la imagen.

Por otro lado, la aplicacion de algoritmos de mejora permite recuperar parcialmente el ren-
dimiento perdido. CLAHE y la ecualizacion del histograma destacan como los métodos mas
efectivos, logrando incrementos de AP y AR que en algunos casos se acercan a los valores
originales. En particular, CLAHE muestra una mejora consistente en todos los tamafios de
modelo, especialmente en los intermedios (s y m), donde se observa una recuperacion signifi-

cativa tanto en precision como en cobertura.

Por ejemplo, en el modelo YOLOv11-m, la aplicaciéon de CLAHE permite alcanzar un AP de
0.46 frente al 0.52 de la imagen original, mientras que el AR se mantiene estable en torno a 0.38—
0.40. La mascara de enfoque y la transformacion logaritmica también ofrecen mejoras respecto
a la imagen oscurecida, aunque sus resultados son mas variables y dependen del tamafio del
modelo. En general, los modelos grandes se benefician mas de estas técnicas, mostrando mayor
capacidad de recuperacion, mientras que los modelos pequefios presentan limitaciones mas

evidentes.

Ademas, se ha observado que el impacto de las transformaciones no es uniforme entre
las distintas clases de objetos ni entre los tamafios de imagen. Algunas categorias presentan
mayor estabilidad frente a la reduccion de brillo, mientras que otras se ven mas afectadas,
lo que sugiere que la sensibilidad del modelo varia segiin la naturaleza visual del objeto y
su representacion en el conjunto de datos. Esta variabilidad por clase refuerza la necesidad de
considerar no solo métricas globales, sino también el comportamiento especifico por categoria,

especialmente en aplicaciones donde ciertos objetos tienen mayor relevancia.

En conjunto, los resultados cuantitativos permiten establecer conclusiones claras: la reduc-
cién de brillo afecta negativamente al rendimiento del modelo en todos los tamarios, aunque
con mayor severidad en los modelos pequenos; los algoritmos de mejora ofrecen una solucion
parcial pero efectiva, siendo CLAHE el mas robusto en términos generales y los modelos mas

grandes muestran una mayor capacidad de adaptaciéon ante condiciones adversas.
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Figura 42: Heatmaps de AP y AR para el modelo YOLO-n.
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Figura 43: Heatmaps de AP y AR para el modelo YOLO-s.
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Figura 44: Heatmaps de AP y AR para el modelo YOLO-m.
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Figura 45: Heatmaps de AP y AR para el modelo YOLO-1.
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Figura 46: Heatmaps de AP y AR para el modelo YOLO-x.
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6.5.2. Rendimiento relativo del uso de algoritmo de mejora con respecto a su no uso

El analisis de la primera parte de estas métricas presentadas en la Tabla 3 muestra que, de
manera general y considerando los valores medios de AP agregados por combinacion de nivel
de brillo y algoritmo aplicado, la aplicacion de los métodos evaluados no produce mejoras
respecto al caso base sin algoritmo. Tanto el balance de impacto como la ganancia relativa
media reflejan pérdidas en todos los escenarios, lo que indica que, en promedio, la aplicacion

de los algoritmos tiende a reducir el rendimiento.

Tabla 3: Balance de impacto y ganancia relativa media por nivel de brillo y algoritmo

Brillo | Algoritmo | Balance impacto | Ganancia relativa media ( %)
10 HE -0.230 -75.1
10 CLAHE -0.153 -49.5
10 USM -0.104 -33.3
10 LT -0.251 -81.0
3 HE -0.099 -25.6
3 CLAHE -0.077 -19.8
3 USM -0.048 -12.3
3 LT -0.148 -37.9
5 HE -0.158 -43.2
5 CLAHE -0.108 -29.3
5 USM -0.068 -18.3
5 LT -0.198 -53.2

{3,4,5} HE -0.128 -34.0

(34,5} | CLAHE -0.093 -24.5

{3,4,5} USM -0.059 -15.5

{3,4,5} LT -0.172 -45.2

Los valores de balance de impacto son siempre negativos, con pérdidas que van desde
moderadas como -0.048 (brillo 3 con USM) hasta mas pronunciadas como -0.251 (brillo 10 con
LT). De igual modo, la ganancia relativa media varia entre -12.3 % y -81.0, confirmando que la

magnitud de la degradacion depende del nivel de brillo y del algoritmo empleado.
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El impacto negativo no es uniforme y depende de la intensidad del brillo. Con valores
bajos o moderados (brillo 3 o 5) la degradacion es menor, especialmente con USM, mientras
que con brillo alto (valor 10) los resultados se deterioran significativamente, siendo LT el mas
desfavorable con -81.0 % de pérdida relativa. La condicioén de brillo aleatorio se sitila en un
punto intermedio, aunque mas cercana a los escenarios de alto brillo.

Cabe destacar que estos resultados reflejan un analisis global, donde cada fila del experi-
mento representa un promedio sobre un amplio conjunto de imagenes. Bajo este enfoque, los
algoritmos tienden a reducir el rendimiento. Sin embargo, existen ejemplos concretos donde
algun algoritmo mejoro la prediccion, especialmente en imagenes con condiciones extremas
de iluminacion, aunque estas mejoras individuales se diluyen al promediar sobre todo el con-
junto.

Se observa que la magnitud de la pérdida depende tanto del algoritmo como del nivel de
brillo. USM se comporta como el menos perjudicial, especialmente con brillo bajo (valor 3),
con pérdida minima (-0.048) y ganancia relativa media de -12.3 %. LT es el mas perjudicial,
especialmente con brillo alto (valor 10), con balance de impacto de -0.251 y ganancia relati-
va media de -81.0 %. HE y CLAHE presentan resultados intermedios, manteniendo la misma
tendencia: mayor brillo implica mayor degradacion.

Por ultimo, esto se refleja en las figuras. La Figura 47 muestra las transformaciones apli-
cadas al conjunto de datos unicamente por brillo y algoritmos, sin involucrar un modelo de
deteccion. La Figura 48 presenta los resultados usando YOLOv11n, mientras que la Figura 49
corresponde a YOLOv11x. La comparacion evidencia que YOLOv11x, al ser mas grande, com-
pensa mejor las alteraciones de brillo, manteniendo un desempefio mas robusto.

En conclusidn, los resultados permiten identificar tendencias claras: USM es el algoritmo
menos perjudicial y recomendable para minimizar pérdidas, mientras que LT representa la
opcién mas arriesgada. Ademas, a mayor brillo, mayor es el impacto negativo de todos los
algoritmos. Esto sugiere que aplicar técnicas de mejora de manera indiscriminada puede ser
contraproducente y que la seleccion del método debe considerar tanto el tipo de algoritmo

como la intensidad del brillo en las imagenes.
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NIVEL DE BRILLO

1 3

USM CLAHE HE Brillo

LT

Figura 47: Resultados de la aplicacion de todas las combinaciones de brillo y algoritmos reali-

zadas para una misma imagen con identificador 129.
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NIVEL DE BRILLO

1 3 5 10

Anotaciones
reales

HE Brillo

CLAHE

USM

LT

Figura 48: Resultados de las predicciones para todas las combinaciones de brillo y algoritmos

realizadas con YOLOv11n para una misma imagen con identificador 129.
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NIVEL DE BRILLO

1 3 5 10

Anotaciones

HE

USM CLAHE

LT

Figura 49: Resultados de las predicciones para todas las combinaciones de brillo y algoritmos

realizadas con YOLOv11x para una misma imagen con identificador 129.
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Discusion de los
resultados

Los resultados obtenidos en este estudio permiten realizar una reflexion critica sobre el
comportamiento del modelo YOLOv11 ante variaciones en las condiciones de iluminacién y la
aplicacion de algoritmos de mejora. La combinacion de analisis cualitativo y cuantitativo ha
revelado patrones consistentes que aportan informacién valiosa sobre la robustez del sistema,

sus limitaciones y las posibles estrategias para optimizar su rendimiento en entornos reales.

Uno de los hallazgos consiste en que la disminucion de brillo genera un efecto similar en las
métricas de evaluacion, afectando tanto la precision (AP) como la cobertura (AR). Los objetos
pequefios son los mas perjudicados, con una caida significativa en AP y AR, debido a que
su informacion visual se pierde rapidamente cuando la luminosidad disminuye. Los objetos
medianos muestran una reduccion moderada, mientras que los grandes presentan un impacto
menor, aunque no despreciable. Esto indica que la sensibilidad del modelo a la iluminacion es
particularmente critica para objetos de tamario reducido. Ademas, esta pérdida se manifiesta
en una disminuciéon del nimero de objetos detectados, en la aparicion de falsos positivos y
en una menor definicion de los cuadros delimitadores, como se observa en la Figura 50, que
destaca por la imprecisiéon de los cuadros delimitadores en la version de brillo reducido con

respecto a la original.

Ademas, el modelo tiende a confundir clases visualmente similares o a omitir objetos con
bajo contraste. Esta sensibilidad no se manifiesta de manera uniforme entre todas las clases de
objetos: algunas categorias, especialmente aquellas con formas bien definidas o colores llama-
tivos, logran mantener niveles de confianza aceptables incluso bajo condiciones adversas. Un
ejemplo de esto se aprecia en la Figura 51, donde, al tratarse de objetos grandes y visualmente

representativos, el rendimiento en la detecciéon se mantiene practicamente sin cambios. Por el
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Anotaciones reales Imagen original Imagen brillo reducido

. W
.

Figura 50: Comparacion de distintas detecciones para una misma imagen. Se observa que la
reduccion de brillo disminuye la precision en los cuadros delimitadores y aparecen falsos po-

sitivos,

contrario, otras clases, mas dependientes del contexto, con menor contraste o baja saliencia vi-
sual, se ven notablemente perjudicadas; como se observa en la Figura 52, algunos objetos dejan
de detectarse y aparecen falsos positivos, reflejando la dificultad del modelo para interpretar

correctamente estas instancias en presencia de iluminacion reducida.

Incluso, se ha comprobado que el impacto de las transformaciones no es uniforme entre los
distintos modelos. Los modelos mas grandes, como YOLOv11-]1 y YOLOv11-x, muestran una
mayor capacidad de adaptacion, manteniendo niveles de rendimiento mas estables frente a la
reduccion de brillo y respondiendo mejor a las técnicas de mejora. Esto se debe a que su mayor
profundidad y capacidad de representacion les permite extraer caracteristicas mas robustas,
incluso en condiciones de iluminacion degradada. Por el contrario, los modelos mas pequefios
(n, s y m) presentan un rendimiento mas limitado. Tienen dificultades para generalizar bajo
condiciones de iluminacién adversas, mostrando detecciones parciales o una mayor cantidad
de falsos positivos, y requieren condiciones de iluminacién mas favorables para alcanzar un

rendimiento comparable.

Esta diferencia entre modelos se refleja claramente en la Figura 53. Los modelos gran-
des, como YOLOv11-1y YOLOv11-x, detectan multiples objetos con altos niveles de confianza,
gracias a su arquitectura mas compleja y al mayor nimero de parametros, lo que les permite
capturar mejor las caracteristicas de los objetos y mantener la precision incluso en escenarios

con elementos parcialmente ocultos o superpuestos. Por su parte, los modelos mas pequefios,
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Anotaciones reales Imagen original Imagen brillo reducido

Figura 51: Comparacion de distintas detecciones para una misma imagen. A pesar de la reduc-

cion de brillo, los objetos con colores distintivos se detectan correctamente.

Anotaciones reales Imagen original Imagen brillo reducido

Figura 52: Comparacion de distintas detecciones para una misma imagen. De nuevo, la imagen

oscurecida genera falsos positivos y omite objetos como la botella.

como YOLOv11-n y YOLOv11-s, apenas identifican un solo objeto, mostrando limitaciones
debido a su menor capacidad de procesamiento y al reducido nimero de filtros en sus capas
convolucionales. En el caso intermedio, YOLOv11-m detecta mas objetos que n y s, aunque con
puntuaciones de confianza menores, evidenciando que la mayor cobertura conlleva menor fia-
bilidad. Esto refleja que la complejidad del modelo influye tanto en la cantidad de detecciones
como en la precision, un aspecto especialmente relevante para aplicaciones practicas donde la

confianza en la prediccion es crucial.
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Modelo n Modelo s Modelo m

Modelo 1 Modelo x

Figura 53: Comparacion de distintas detecciones para una misma imagen con todos los tama-

fios de modelo YOLOV11.

Los resultados muestran de forma destacable que, en la mayoria de las imagenes, la mejora
aplicada produce un rendimiento incluso inferior al de la imagen simplemente oscurecida.
Esto se refleja en valores de mAP y mAR mas bajos respecto a la imagen con brillo reducido,
indicando que el detector se confunde ante alteraciones en la intensidad que no corresponden

a patrones aprendidos durante el entrenamiento.

Este fendmeno puede parecer contraintuitivo, pero tiene una base técnica clara: los mo-
delos de vision por computador suelen entrenarse con imagenes que presentan distribuciones
estandar de luminosidad, intensidad y textura, por lo que al aplicar mejoras visuales, dichas dis-
tribuciones se modifican y se introducen inconsistencias que el modelo interpreta de manera
incorrecta. En particular, ciertos algoritmos generan microvariaciones que resultan agradables
al ojo humano, pero que para el detector representan ruido semantico, alterando las texturas

que emplea para reconocer y localizar objetos. Como consecuencia, la mejora perceptual de
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la imagen no garantiza un aumento en la capacidad de deteccion; existe una disociacién entre
calidad visual y rendimiento del modelo, ya que recuperar contraste no implica recuperar in-
formacion relevante para la tarea, y la manipulacion puede incluso degradar la precisiéon. Sin
embargo, en escenarios concretos, especialmente cuando la imagen original presenta nive-
les de oscuridad o bajo contraste que ocultan estructuras relevantes, estas técnicas de mejora
pueden incrementar el recall al hacer mas visibles objetos que de otro modo pasarian desaper-

cibidos para el detector.

Por tanto, el analisis realizado evidencia que el rendimiento de las predicciones tras la
aplicacion de algoritmos de mejora depende tanto del tipo de algoritmo como de la intensidad

del brillo aplicado a las imagenes.

En este sentido, USM (Unsharp Mask) se destaca como la opciéon mas acertada. Sus re-
sultados bajo condiciones de brillo bajo muestran pérdidas reducidas, lo que lo convierte en
el algoritmo con menor impacto negativo. Este comportamiento puede explicarse porque el
realce de bordes caracteristico de USM genera modificaciones mas localizadas en la imagen,
afectando menos al contenido global que otros métodos de ajuste mas agresivos. En este sen-
tido, consigue mantener una degradacion limitada, lo que lo posiciona como una alternativa

relativamente segura en escenarios de iluminaciéon moderada.

Por el contrario, la transformacion logaritmica (LT) es el algoritmo con peor desempeno.
Sus resultados son especialmente desfavorables en niveles de brillo altos, donde las pérdidas
alcanzan los valores mas extremos observados. Esta tendencia puede deberse a que la transfor-
macion logaritmica comprime intensamente los niveles de intensidad, lo que en condiciones
de iluminacion alterada puede distorsionar ain mas la informacion tutil para el modelo de

deteccion, reduciendo drasticamente su capacidad de reconocimiento.

Los dos restantes, HE (Histogram Equalization) y CLAHE (Contrast Limited Adaptive His-
togram Equalization) presentan un comportamiento intermedio. Aunque su efecto es menos
perjudicial que el de LT, ambos siguen la misma tendencia de incremento del deterioro con-
forme aumenta el brillo. Estas técnicas, al redistribuir los niveles de intensidad de la imagen,
pueden introducir contrastes artificiales o ruidos locales que, en lugar de facilitar la detec-
cion, dificultan la extraccion de caracteristicas relevantes por parte del modelo. El hecho de
que CLAHE no muestre mejoras significativas sobre HE refuerza la conclusion de que estas

transformaciones no aportan beneficios globales.
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Como se ha mencionado anteriormente, cabe resaltar que estos resultados corresponden
a promedios globales. Es decir, aunque los algoritmos no ofrecen mejoras sostenidas, existen
casos puntuales dentro del conjunto de datos donde proporcionan una correccion parcial y
han mejorado la deteccion. No obstante, dichas mejoras se diluyen al considerar el conjunto
completo de datos, lo que limita su aplicabilidad practica de forma generalizada.

Asi, los hallazgos sugieren que la eleccion de un algoritmo de mejora debe ser cuidadosa
y dependiente del contexto. USM podria emplearse como una opcion relativamente estable
cuando se busque minimizar pérdidas, mientras que LT deberia evitarse en escenarios con alta
variabilidad de brillo. HE y CLAHE, aunque menos extremos, tampoco demuestran ventajas
claras.

Otro aspecto importante es la interaccion entre los distintos factores evaluados. El rendi-
miento del sistema no depende unicamente del modelo o del algoritmo aplicado, sino de la
combinacién entre tamafio del modelo, tipo de imagen y técnica de mejora. Esta interaccion
compleja sugiere que no existe una solucioén universal, sino que es necesario adaptar la con-
figuracion del sistema a la circustancia especifica de aplicacion. Por ejemplo, en entornos con
iluminacién controlada, puede bastar con modelos mas ligeros, mientras que en escenarios
dindmicos o impredecibles, sera necesario recurrir a modelos méas robustos y aplicar técnicas
de preprocesamiento que compensen las deficiencias de la imagen.

En conjunto, los resultados permiten concluir que la iluminacion constituye un factor de-
terminante en la deteccion de objetos y que su modificacion repercute de manera generalizada
en el desemperio del modelo. Los métodos de mejora de imagenes proporcionan una recupera-
cion parcial del rendimiento, pero su eficacia es limitada y depende de diversos factores. Esto
se explica por dos razones: los algoritmos de mejora actiian sobre la intensidad y el contraste
de la imagen, pudiendo introducir ruido o alterar patrones espaciales relevantes, y los sistemas
de deteccion no interpretan la informacién visual de la misma manera que los humanos, por
lo que lo que se percibe como “mejorado” visualmente no necesariamente incrementa la pre-
cision del modelo. La sensibilidad del rendimiento varia segun la clase de objeto, la resolucion
de la imagen y la arquitectura del modelo. Asimismo, mejorar la apariencia visual de la ima-
gen no garantiza la recuperacion completa del desempefio original, destacando la importancia
de estrategias complementarias, como entrenar con condiciones de iluminacién adversas o

emplear mecanismos de atenciéon que compensen la pérdida de informacion relevante.

86



Conclusiones y
Lineas Futuras

8.1. Conclusiones

Este Trabajo de Fin de Grado ha tenido como objetivo principal investigar como afectan las
variaciones de brillo en imagenes a la capacidad de deteccion de objetos por parte del modelo
YOLOV11 en concreto. Para ello, se ha disefiado un enfoque experimental que permite evaluar
de manera ordenada como responde el modelo a diferentes condiciones de brillo, utilizando
tanto las imagenes originales como versiones ajustadas con distintos niveles de iluminaciéon
o algoritmos de mejora. Se han generado datasets modificados con distintos grados de brillo
o con distintos algoritmos aplicados y se ha evaluado el rendimiento del modelo en cada caso

mediante métricas como precision, recall y las medias de cada una de ellas.

Los analisis realizados permiten sintetizar el comportamiento del modelo frente a distintas
condiciones de brillo y algoritmos de mejora, asi como comparar su desempefio con el rendi-
miento alcanzado sobre las imagenes originales sin alteraciones. Los resultados muestran que,
en condiciones 6ptimas, el modelo mantiene niveles significativamente mas altos de precision
media (AP) y recall promedio (AR), lo que evidencia que la arquitectura YOLOv11 es capaz
de detectar la mayoria de los objetos presentes con gran exactitud y cobertura. Al introducir
variaciones de brillo, se observa una disminucién progresiva del rendimiento: los métodos de
mejora pueden aumentar parcialmente la cobertura y la precision, pero ninguno logra igua-
lar completamente los valores originales. Los modelos mas grandes conservan un rendimien-
to superior y una mayor estabilidad frente a estas alteraciones de iluminacioén, mientras que
los modelos pequerios presentan caidas mas pronunciadas, reflejando una mayor sensibilidad

tanto en precision como en recall ante condiciones adversas, especialmente cuando se trata
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de objetos pequefios. Esta evidencia cuantitativa y cualitativa confirma que la iluminacién es
un factor determinante en la deteccién de objetos, que la recuperacion mediante algoritmos
de mejora es parcial y depende del tamarfio y la arquitectura del modelo, y que el rendimiento
Optimo solo se alcanza cuando las imagenes mantienen sus condiciones originales de lumino-

sidad.

Por otro lado, es relevante indicar que los objetivos establecidos en el anteproyecto se han
alcanzado por completo, asegurando que el trabajo desarrollado cumple con las metas previstas
inicialmente, de forma que, aparte de los dos algoritmos mencionados que se incluirian, como
son la ecualizacion del histograma (HE) y la ecualizacion del histograma adaptativa limitada
por contraste (CLAHE), se ha estudiado el efecto de los algoritmos de mascara de enfoque y
transformacion logaritmica. Ademas, se fijo que se estudiaria el efecto de una reduccién de
brillo entre los valores aleatorios de 3, 4 y 5 aunque, finalmente, se han anadido los valores

fijos 3, 5 y 10, aparte del ya mencionado.

La importancia de este trabajo radica en que aporta evidencia empirica sobre una limitacion
concreta de los modelos de deteccion actuales: su vulnerabilidad ante variaciones de brillo. En
aplicaciones reales, como la videovigilancia, la robotica o la asistencia médica, las condiciones
de iluminacién no siempre son 6ptimas, y comprender cémo se comportan los modelos en estos
escenarios es esencial para mejorar su fiabilidad. Este TFG contribuye a ese entendimiento
desde una perspectiva experimental, sin modificar el modelo, sino analizando su respuesta

ante distintos estimulos controlados en las imagenes.

Durante el desarrollo del proyecto se han encontrado diversas dificultades. Una de las prin-
cipales ha sido la gestion de los datos, especialmente al generar versiones modificadas de los
conjuntos de imagenes sin perder la coherencia en las anotaciones. También ha sido complejo
interpretar los resultados cuando las métricas mostraban variaciones sutiles, lo que ha exigido
un analisis estadistico cuidadoso. Por ultimo, el uso de la plataforma Google Colab implic6 al-
gunas limitaciones técnicas, especialmente relacionadas con la disponibilidad limitada de GPU.
Estas restricciones se han gestionado mediante una planificaciéon cuidadosa y la optimizacion

del cddigo, aprovechando al maximo los recursos disponibles en cada sesion.

A nivel académico, este TFG ha permitido aplicar conocimientos de visiéon por compu-
tador, programacion y metodologia cientifica. Profesionalmente, ha brindado la oportunidad

de familiarizarse con el disefio de experimentos, la gestion de datos y la evaluacion critica de
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modelos de inteligencia artificial. A nivel personal, ha supuesto un reto estimulante que ha re-
forzado mi capacidad de anélisis, mi autonomia investigadora y mi interés por la investigacion
aplicada en inteligencia artificial.

En resumen, el trabajo ha cumplido con los objetivos previstos y ha aportado una con-
tribucion al estudio del comportamiento de modelos de deteccion ante variaciones de brillo.
Las conclusiones obtenidas permiten entender mejor las limitaciones del modelo y abren la
puerta a futuras investigaciones orientadas a mejorar su robustez. Este TFG ha constituido
una experiencia formativa completa, representando un avance significativo en mi crecimiento

académico y profesional.

8.2. Lineas futuras

Los resultados obtenidos en este trabajo permiten abrir multiples lineas de investigacion
complementarias que podrian enriquecer los hallazgos presentes, tanto a nivel experimental
como teorico.

En primer lugar, una posible extension consistiria en incorporar el analisis de otras formas
de degradacion de calidad visual ademas del brillo. Si bien en este estudio se ha centrado la
atencion en la luminosidad debido a su relevancia practica y su impacto directo en la percep-
cion de los objetos en imagenes, existen numerosos factores que pueden afectar negativamente
la calidad de una imagen y, en consecuencia, el rendimiento de los modelos de deteccion. Entre
estos factores se encuentran el ruido digital, especialmente comun en entornos con ilumina-
cion escasa o el desenfoque, tanto por movimiento como por errores de enfoque. La evaluacion
del comportamiento de los modelos bajo estas condiciones permitiria una caracterizaciéon mas
completa de su robustez.

Asimismo, otra linea prometedora consiste en ampliar el analisis a otros modelos de detec-
cién de objetos diferentes a YOLO. Aunque esta arquitectura ha sido elegida por su equilibrio
entre precision y velocidad, existen alternativas ampliamente reconocidas en la comunidad de
vision por computador que podrian servir como puntos de comparacion, tales como Faster R-
CNN, SSD o modelos mas recientes como DETR. Evaluar la sensibilidad de cada uno de estos
modelos frente a las degradaciones luminicas o su capacidad para aprovechar las técnicas de
mejora aplicadas permitiria establecer patrones comunes o diferenciales entre arquitecturas,

lo cual resulta valioso para futuras aplicaciones donde se deba elegir el modelo mas adecuado

89



en funcién del entorno.

Otro aspecto relevante para futuras investigaciones es la aplicacion de este enfoque a es-
cenarios reales, mas alla del entorno controlado proporcionado por el conjunto de datos CO-
CO. Si bien COCO ofrece una base sélida y estandarizada para la comparacion de modelos,
su naturaleza estatica limita el analisis de problemas reales donde las condiciones de captura
de imagen son cambiantes e impredecibles. Llevar a cabo estudios en entornos reales, como
sistemas de videovigilancia, camaras embarcadas en vehiculos o dispositivos médicos en hos-
pitales, permitiria comprobar si los modelos mantienen su rendimiento cuando se enfrentan a
variaciones no previstas de iluminaciéon, movimiento o ruido. Ademas, este enfoque facilitaria
la validacién de los algoritmos de mejora propuestos, analizando su aplicabilidad practica y su
impacto en tareas criticas.

Finalmente, una linea adicional de investigacion podria centrarse en el desarrollo de un
predictor de sensibilidad. Disefiar un regresor capaz de estimar el impacto de distintas con-
diciones de iluminacion y degradaciones visuales sobre el rendimiento del modelo permitiria
anticipar la eficacia de algoritmos de mejora y ajustar dinamicamente parametros de detec-
cién para cada imagen de manera individual. Este enfoque permitiria identificar de forma
automatica qué técnica de mejora proporcionara el mejor rendimiento para cada fotografia,
optimizando los resultados sin necesidad de pruebas exhaustivas.

En conjunto, todas estas lineas de investigacion representan oportunidades claras para pro-
fundizar en el estudio de la robustez de los modelos de deteccion ante degradaciones visuales
y seguir avanzando hacia sistemas de vision artificial mas precisos, adaptativos y confiables

en condiciones del mundo real.
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Apéndice A
Manual de
instalacion

A.1. Introduccion

Este proyecto esta disefiado para ejecutarse en Google Colab, lo que simplifica la insta-
lacion y evita problemas de compatibilidad de hardware o software en el equipo local. Google
Colab proporciona un entorno preconfigurado con acceso a GPUs y librerias comunes, permi-

tiendo ejecutar el proyecto con mucha mas comodidad.

A.2. Requisitos previos

= Contar con una cuenta de Google con acceso a Colab.
» Conexidn a internet estable.

= Activar el uso de GPU en Colab para acelerar las inferencias (Entorno de ejecuciéon —

Cambiar tipo de hardware — GPU).
= Descargar el archivo ZIP del proyecto proporcionado y tenerlo disponible para subirlo

a Colab.

A.3. Cargar el proyecto en Colab

1. Abrir Google Colab desde un navegador.
2. Importar o abrir el notebook proporcionado en el ZIP (extension .ipynb).

3. Importar todos los demas archivos del proyecto a Colab o subir el ZIP al completo y des-
comprimirlo ejecutando el siguiente c6digo en una celda, especificamente en la carpeta

“/content/” para mayor comodidad:
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import zipfile

import os

# Ruta del archivo ZIP y carpeta de destino
zip_path = "/content/proyectoTFG.zip"

destino = "/content/"

# Crear la carpeta de destino si no existe

os.makedirs(destino, exist_ok=True)

# Abrir y extraer todo
with zipfile.ZipFile(zip_path, 'r') as zip_ref:

zip_ref.extractall(destino)

print (f"Archivo descomprimido en {destino}")

Este proceso creara una carpeta con todos los archivos necesarios para ejecutar el proyecto.

A.4. Instalacion de dependencias

El proyecto incluye un archivo requirements.txt con las versiones exactas de las librerias
utilizadas. Para instalar todas las dependencias, ejecutar la primera celda del proyecto que hace

lo siguiente:

!pip install -r requirements.txt

Es importante instalar estas dependencias antes de ejecutar cualquier celda del notebook
para evitar errores de compatibilidad. A continuacion, ya se podria ejecutar cada una de las

celdas siguiendo el flujo definido.

A.5. Estructura del proyecto

Por otro lado, la estructura del proyecto es la siguiente y son todos los archivos que deben
subirse a Colab para que el codigo funcione correctamente:

= Desarrollo TFG Maria Jesus Garcia.ipynb — Notebook principal con todo el flujo

de trabajo: carga de datos, predicciones, evaluacion y visualizacion.
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A.6.

setup_utils.py — Descarga y preparacion del dataset COCO 2017.
dataloader.py — Funciones para crear Datal.oaders para las imagenes originales.

enhance.py — Funciones para aplicar las transformaciones a las imagenes, tanto la

disminucién de brillo como los distintos algoritmos.

pred.py — Funcién para realizar las predicciones y almacenarlas en formato JSON com-

patible con COCO.

procesar_jsons.py — Funcion para calcular métricas AP/AR y generar archivo CSV

con los resultados.

generar_heatmaps.py — Funcion para crear heatmaps comparativos del rendimiento

entre modelos y transformaciones.

mostrar.py — Funciones para visualizar predicciones sobre imagenes originales y trans-

formadas.
valid.py — Funcion para evaluar predicciones utilizando COCOeval.
requirements.txt — Lista de dependencias necesarias para ejecutar el proyecto.

analisis_resultados.py — Funciones analisis_metricas y analisis_media_ap para
comparar algoritmos frente al caso base (AlgNone), calcular tasas de mejora/empeora-

miento, balances de impacto y ratios beneficio-riesgo, generando resimenes en CSV.

Notas adicionales

Se recomienda ejecutar todas las celdas del notebook en orden para asegurar la repro-

ducibilidad de los resultados.

El uso de GPU es opcional pero altamente recomendable para reducir el tiempo de eje-

cucidn de los modelos.
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Apéndice B
Manual de usuario

El notebook principal esta organizado en celdas con tareas especificas. Cada celda lla-
ma a funciones de los scripts correspondientes. Esto permite separar la preparacion de datos,
predicciones, evaluacion y visualizacién, haciendo el flujo reproducible, modular y facil de
mantener. A continuacion, se describiran cada una de ellas y se incluiran extractos de codigo

de las mismas.

B.1. Celda 1: Instalacion de dependencias

pip install -r requirements.txt

Su funcion es instalar todas las librerias necesarias para ejecutar el proyecto.

B.2. Celda 2: Preparacion del dataset

from dataloader import get_coco_dataloader

from setup_utils import download_and_extract_coco

print ("\nDescargando datos...")

download_and_extract_coco()

dataset, dataloader_base, coco_data_base, path2json = get_coco_dataloader()

coco_gt = coco_data_base.coco
» Funcién: Descarga el conjunto de datos, prepara el dataloader para procesarlo poste-
riormente y devuelve el objeto COCO original para evaluacion.
» Parametros: Batch size y shuffle dentro de get_coco_dataloader().

» Resultado: Dataset listo para predicciones.
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B.3. Celda 3: Configuracion de experimentos
usar_brillo_aleatorio = False
brillo_valor_fijo = 18

tamafios_modelo = ['n', 's', 'm']

algoritmos = [

"id": 1, "param": None},
{"id": 2, "param": [3.5, 81},
{"id": 4, "param": [0.3, 313},
{"id": 6, "param": None}
]
= Funcion: Define parametros generales de los experimentos.
= Parametros:

« usar_brillo_aleatorio: Si se activa, el brillo se aplica de forma aleatoria a cada
imagen con un valor entre 3, 4 y 5; si no, se aplica un brillo fijo definido por bri-
llo_valor_fijo.

« brillo_valor_fijo: Numero entero que indica el valor de brillo cuando no se usa
brillo aleatorio.

. tamafos_modelo: Tamarios YOLO a evaluar. Puede ser s6lo uno o una lista de
varios.

« algoritmos: Lista de algoritmos de mejora y parametros.

brillo_nombre = "bAlea" if usar_brillo_aleatorio else f"b{brillo_valor_fijo
} n
path_datos_brillo = "/content/dism_brillo_alea/" if usar_brillo_aleatorio

else f"/content/dism_brillo_b{brillo_valor_fijo}/"

print(f"Aplicando {'BRILLO ALEATORIO' if usar_brillo_aleatorio else f'
BRILLO FIJO con valor: {brillo_valor_fijo}'}")

dataloader_brillo, coco_brillo = aplicar_y_guardar_brillo(
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path2json=path2json,
brillo_alea=usar_brillo_aleatorio,
brillo_valor=brillo_valor_fijo,
save=False,

save_dir=path_datos_brillo

Los dataloaders de cada algoritmo se crean de la misma forma. A continuacioén, una vez
definidos los parametros, se crea el dataloader que contiene las imagenes con la disminuciéon

de brillo aplicada y se pueden guardar las imagenes estableciendo save=True.

nombre_pred = f"pred_{tamafio}_bNone_AlgNone"
ruta_json = f"/content/Jsons/{nombre_pred}. json"

carpeta_pred = f"predictions/{nombre_pred}"

print(£"[1] Prediccién original: {nombre_pred}")
realizar_predicciones(
model=model,
dataloader=dataloader_base,
coco_data=coco_data_base,
output_path=ruta_json,
model _size=tamafio,
brillo="bNone",

algoritmo="AlgNone"

val = validar(ruta_json, coco_gt)

Por dltimo, en esta celda se realizan las predicciones sobre los tres conjuntos de imagenes:
primero sobre las imagenes originales, sin aplicar brillo ni algoritmos; luego sobre las imagenes
con brillo reducido, que puede ser aleatorio o fijo segtin la configuracion y, finalmente, sobre
las imagenes con los algoritmos de mejora ya aplicados.

Todos estos bloques tienen la misma estructura y se controlan mediante un bucle externo
que itera sobre los tamafnos de modelo YOLO definidos y un bucle interno que recorre los

algoritmos configurados.
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Ademas, lallamada a la funcion de validacion calcula las métricas automaticamente a partir
del JSON generado y las anotaciones COCO para luego comparar los efectos del brillo y los

algoritmos de mejora sobre la precision y el recall del modelo.

» Parametros:
« model: Modelo YOLO a usar, que se carga automaticamente segun el bucle desti-
nado a los distintos tamarfios de YOLO.

+ dataloader: DatalLoader con las imagenes a predecir, que segun el caso es el es-
pecifico generado para ese conjunto de imagenes (originales, con brillo o transfor-

madas).
« coco_data: Objeto COCO asociado al DatalLoader.

+ output_path: Ruta de salida del JSON; se genera a partir de nombre_pred, pero

se puede modificar manualmente.

« model_size: Tamafio del modelo YOLO a evaluar; afecta precision y velocidad de

prediccion.
« brillo: Indica si se aplica brillo a las imagenes.

« algoritmo: Indica si se aplica algin algoritmo de mejora.

B.4. Celda 4: Procesamiento de JSONs a CSV

carpeta_origen="/content/Jsons/"

carpeta_destino="/content/resultados.csv"

procesar_jsons(coco_gt, json_folder=carpeta_origen,output_csv=

carpeta_destino)

» Funcion: Calcula métricas a partir de todos los JSON y genera un CSV resumen.

» Parametros: Carpeta de JSONs y archivo CSV de salida.
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B.5. Celda 5: Generacion de heatmaps

from generar_heatmaps import generar_heatmaps
generar_heatmaps (csv_path="/content/resultados.csv",
output_dir="/content/heatmaps",

guardar=True)

» Funcion: Genera mapas de calor para comparar rendimiento entre modelos y transfor-

maciones.

» Parametros: CSV de métricas, carpeta de salida y booleano para indicar si se quieren

almacenar o no.

B.6. Celda 6: Visualizacion de predicciones

from mostrar import iniciar
mostrar_predicciones_multiple = iniciar(
coco_gt,
ruta_original="/content/YOLO Data/val2017/",
ruta_brillo="/content/YOLO Data/val2017/",
ruta_algoritmol="/content/YOLO Data/val2e17/",
json_predl="/content/pred_n_bNone_Algl.json",
# demas JSONs...

# Se pueden visualizar en orden, por nombre o aleatoriamente
# mostrar_predicciones_multiple(cantidad=18)
mostrar_predicciones_multiple (nombre_imagen="06006000800139. jpg")

# mostrar_predicciones_multiple(cantidad=18, aleatorias=True)

» Funcion: Visualiza bounding boxes, categoria del objeto y confianza sobre las imagenes

indicadas.

» Parametros: Los parametros necesarios son el objeto COCO, las rutas a las imagenes
a mostrar, que deben haber sido guardadas previamente al generar los dataloaders y las
rutas a los archivos JSON cuyas detecciones queremos representar. Ademas, se puede

mostrar una imagen especifica o varias, visualizacion aleatoria o por identificador.
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» Resultado: Comparacion visual de predicciones.

B.7. Celda 7: Analisis de métricas relativas

from analisis_resultados import analisis_metricas_relativas,

analisis_media_ap-relativa

# Ejecutar andlisis general de métricas relativas

analisis_metricas_relativas("resultados_heatmap.csv")

# Ejecutar andlisis detallado solo con media_AP relativa
res_df_rel = analisis_media_ap_relativa("resultados_heatmap.csv")

display(res_df_rel) # para ver en tabla bonita en Colab

= Funcion: Calcula la diferencia relativa de todas las métricas respecto al caso base sin la

aplicacion de ningtn algoritmo y genera un analisis resumido por algoritmo y brillo.
= Parametros:

« csv_path: Ruta al archivo CSV que contiene los resultados de deteccion y métricas.

« Opcionalmente, se pueden modificar funciones internas para elegir métricas espe-

cificas.
» Resultado:

« metricas_relativas.csv: Contiene la diferencia relativa ( %) de cada métrica frente

al caso base, agrupada por algoritmo y brillo.

o Balance impacto ( %): Promedio de la diferencia relativa.

o Ganancia relativa media ( %): Media de mejora relativa.
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