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Abstract

This work studied the impact of applying Test-Time Augmentation (TTA) th-
rough zoom on the evaluation of object detection models, using the COCO 2017
validation set as a basis. Different prediction groups were generated: the origi-
nal model predictions, those obtained from the augmented images, combinations
of both, and versions filtered using Non-Maximum Suppression (NMS), including
variants with priority to preserve the original predictions. Quantitative and qua-
litative results were compared using precision (Average Precision, AP) and recall
(Average Recall, AR) metrics, also considering the size of the detected objects.

The results show that zoom-based TTA increases recall, especially for small
objects, while the precision of the augmented predictions does not surpass that of
the originals. The study of the IoU threshold allowed understanding how to adjust
this parameter depending on the main objective, whether maximizing precision
or recall.

This work demonstrates that applying TTA can be beneficial in scenarios whe-
re detecting all objects is a priority and execution time is not a limitation, and it
establishes a foundation for future research exploring different models, transfor-
mations, and techniques for filtering repeated detections.

Keywords: Object Detection, YOLO, Test-Time Augmentation (TTA),

Zoom, Non-Maximum Suppression (NMS)



Resumen

En este trabajo se ha estudiado el impacto de aplicar Test-Time Augmenta-
tion (TTA) mediante zoom en la evaluacion de modelos de deteccion de objetos,
utilizando como base el conjunto de validacion de COCO 2017. Se han genera-
do distintos grupos de predicciones: las predicciones originales del modelo, las
obtenidas a partir de las imagenes aumentadas, combinaciones de ambas, y ver-
siones filtradas mediante supresiéon de no maximos (NMS), incluyendo variantes
con prioridad para mantener las predicciones originales. Se compararon los resul-
tados cuantitativos y cualitativos utilizando métricas de precision (Average Preci-
sion, AP) y exhaustividad (Average Recall, AR), considerando ademas el tamafo
de los objetos detectados.

Los resultados muestran que el TTA mediante zoom incrementa la exhaustivi-
dad, especialmente en objetos pequenos, mientras que la precision de las predic-
ciones aumentadas no supera a la de las originales. El estudio del umbral de IoU
permitiéo comprender como ajustar este parametro segun el objetivo principal, ya
sea maximizar la precision o la exhaustividad.

Este trabajo demuestra que la aplicaciéon de TTA puede ser beneficiosa en es-
cenarios donde detectar todos los objetos es prioritario y el tiempo de ejecucion
no es una limitacion, y establece bases para futuras investigaciones que exploren
distintos modelos, transformaciones y técnicas de filtrado de detecciones repeti-
das.

Palabras clave: Detecciéon de objetos, YOLO, Test-Time Augmenta-

tion (TTA), Zoom, Supresion de no maximos (NMS)
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Introduccion

1.1. Motivacion

La inteligencia artificial esta cada vez mas presente en nuestro dia a dia, y entre los distin-
tos modelos de aprendizaje destacan las redes neuronales convolucionales. Una red neuronal
convolucional es una arquitectura para aprendizaje profundo, que es realmente util a la hora
de reconocer informacion de imagenes. Un uso de estas redes es la deteccion de objetos, la cual
ha supuesto una mejora en nuestras vidas en aplicaciones como la conduccién auténoma, lo

cual, hasta hace unos afios, era algo impensable.

La deteccion de objetos no solo implica reconocer qué objetos estan presentes en una ima-
gen, sino también localizarlos dentro de ella, identificando su posicién mediante cajas delimita-
doras. En el contexto médico, esta técnica es fundamental para aplicaciones como la deteccion
de células cancerigenas en imagenes médicas. Al detectar de manera precisa estas células den-
tro de una muestra, los médicos pueden obtener diagnosticos mas rapidos y precisos. Un ejem-
plo de este tipo de modelos es YOLO (You Only Look Once), que permite detectar multiples
objetos, como células en diferentes estados, en tiempo real, un avance que esta siendo clave
en el analisis médico. Al aplicar estas técnicas, se puede reducir el tiempo de procesamiento y

mejorar la eficiencia en areas criticas como la patologia digital.

Las redes YOLO se caracterizan por su enfoque innovador en la deteccion de objetos, ya
que realizan este proceso en una sola etapa, a diferencia de otros modelos que requieren mul-
tiples pasadas a través de la red. Esta arquitectura divide la imagen en una cuadricula y asigna
a cada celda la responsabilidad de predecir las cajas delimitadoras y las probabilidades de clase
para los objetos presentes. Este método no solo permite una deteccion rapida, sino que tam-
bién mantiene un nivel notable de precision, lo que es fundamental en aplicaciones criticas

como la medicina. Ademas, YOLO ha evolucionado a través de diversas versiones, mejorando



continuamente su rendimiento y adaptandose a distintas necesidades, lo que lo convierte en
una herramienta poderosa en el analisis de imagenes.

Un desafio aun mas avanzado es la segmentacion de imagenes, que no se limita solo a
detectar y localizar células cancerigenas, sino que busca delimitar sus bordes con exactitud.
Esto es crucial en areas como la oncologia, donde no solo se requiere detectar la presencia de
células andmalas, sino también segmentarlas de manera precisa para determinar el grado y la
extension de la enfermedad. Modelos como Mask R-CNN han sido pioneros en este campo,
combinando la deteccion de objetos con la segmentacion para ofrecer una prediccion mas
completa, ayudando a los especialistas a realizar evaluaciones mas detalladas y precisas.

Sin embargo, el entrenamiento de estas redes suele tener un costo importante en recursos
informaticos, debido a que suelen requerir grandes unidades de procesamiento grafico (GPU).
Pero sobre todo requieren una gran cantidad de datos, lo cual no siempre es algo facil de con-
seguir, como es en el caso de las imagenes médicas. Es por esto que se utilizan técnicas de
aumento de datos para conseguir un conjunto de datos mas grande. En el caso de las image-
nes, algunas de las posibles técnicas para aumentar los datos son rotar la imagen, voltearla y
recortarla simulando zoom.

La misma logica usada para aumentar el conjunto de datos también se usa para intentar
mejorar los resultados de nuestra red neuronal, esta técnica es conocida como test-time aug-
mentation. De esta forma, en el caso de la deteccion de objetos en imagenes, a partir de una
Unica imagen se crean varias con las técnicas antes nombradas y se fusionan las predicciones

de todas estas imagenes en una unica prediccion con el fin de mejorar la deteccion.

1.2. Objetivos

Este trabajo tiene como finalidad comparar los resultados obtenidos tras aplicar el mis-
mo modelo de YOLO al conjunto de validacion de COCO directamente y al mismo conjunto
aplicando test-time augmentation con zoom. De esta forma, se podra observar en qué casos
aplicar test-time augmentation puede mejorar la precisiéon de un modelo.

El conjunto de datos de COCO es un conjunto de imagenes a color que contienen objetos
comunes en su contexto natural, existen 91 clases de objetos distintos, que podrian ser etique-
tados por nifios de 4 afios. En total, en el conjunto hay 2,5 millones de objetos etiquetados en

328 mil fotos. El conjunto de datos puede descargarse de su pagina web.



Para el aumento de los datos, para cada imagen de tamafio m x n se generaran varias
subimagenes de tamafio (m/2) x (n/2). Para generarlas simularemos que tenemos una rejilla
de losas donde cada una de estas losas seria una de las subimagenes, de forma que la rejilla se
ira desplazando por la imagen obteniendo diferentes subimagenes. Para esto se desarrollara el
software necesario para la generacion del conjunto de datos aumentado y para la obtencion
de las métricas de rendimiento tanto en el conjunto de datos normal como en el aumentado.
Ademas, se permitira el uso de distintos hiperparametros con el fin de estudiar el impacto que

tienen en el resultado.

1.3. Estructura del documento

El presente Trabajo de Fin de Grado se organiza en cinco capitulos principales, cada uno
de los cuales aborda un aspecto esencial del estudio realizado. A continuacion, se describe
detalladamente el contenido de cada capitulo con el objetivo de facilitar la comprension de la

logica estructural y argumentativa del trabajo.

= Estado del arte: este primer capitulo tiene como objetivo contextualizar el trabajo den-
tro del ambito de la vision por computador y el aprendizaje profundo, centrandose es-
pecialmente en las técnicas de deteccion y clasificacion de objetos mediante redes neu-
ronales convolucionales. Se introduce el modelo YOLO (You Only Look Once) como una
de las arquitecturas mas representativas y eficientes en tareas de deteccion de objetos
en tiempo real, destacando sus diferentes versiones y su evolucion en cuanto a precision

y velocidad.

Asimismo, se analiza el concepto de Test-Time Augmentation (TTA), una técnica que
busca mejorar la robustez de los modelos durante la inferencia mediante la aplicacion
de transformaciones sobre las imagenes de entrada. Se profundiza en los tipos de TTA
existentes, con especial énfasis en el uso de zoom como transformacién de interés en

este estudio.

» Tecnologias usadas: este capitulo describe las herramientas, tecnologias y entornos
empleados durante el desarrollo del proyecto. Ademas, se detallan las bibliotecas de
programacion y frameworks de deep learning utilizados, como PyTorch o Ultralytics,

asi como plataformas para ejecucion de coédigo como Google Colab.



» Metodologia: este apartado detalla el enfoque metodolégico seguido a lo largo del pro-
yecto, describiendo los pasos y criterios que han guiado la investigacion. Se combina
el rigor del método cientifico con la flexibilidad de metodologias agiles, asegurando re-
sultados validos y fiables, al mismo tiempo que permite ajustes iterativos y mejoras

continuas en los modelos y procedimientos empleados.

» Diseno: este apartado explica como se organizan y estructuran los procesos para la eje-
cucion de los experimentos. Se detallan los pasos para la generacion de imagenes aumen-
tadas, la obtencion de predicciones en sus distintas variantes, el filtrado de detecciones

repetidas mediante supresion de no maximos (NMS) y la combinacion de resultados.

= Resultados: en este capitulo se presentan los resultados obtenidos a partir de los ex-
perimentos realizados, organizados de manera sistematica y acompafados de tablas y
mapas de calor que facilitan su interpretacion. Se comparan los resultados del modelo en
su configuracion base con los obtenidos al aplicar TTA con zoom, identificando mejoras

o deterioros en el rendimiento segun las métricas seleccionadas.

El anélisis de los resultados se lleva a cabo tanto desde una perspectiva cuantitativa co-
mo cualitativa. Por un lado, se evalian los cambios en los valores métricos para medir el
impacto real de la técnica aplicada. Por otro lado, se presentan casos especificos (image-
nes de ejemplo) en los que el uso de TTA permitié mejorar la prediccion, asi como otros
en los que no se observd beneficio alguno o incluso se obtuvo un resultado peor. Este
enfoque permite obtener una vision completa del comportamiento del sistema y extraer

conclusiones fundamentadas.

= Discusion: este capitulo se centra en la interpretacion de los resultados obtenidos y
en la extraccion de conclusiones a partir de los mismos. Se analizan los factores que
afectan a la precision y exhaustividad de los modelos, el impacto del umbral de IoU,
y la utilidad de TTA en diferentes escenarios. Asimismo, se evalia la relaciéon entre el
tamarfio del modelo, el coste computacional y el rendimiento, y se reflexiona sobre las
implicaciones practicas de los hallazgos, asi como sobre las limitaciones identificadas

durante el estudio.

» Conclusiones y Lineas futuras: este capitulo resume los hallazgos mas relevantes del
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trabajo y proporciona una reflexion critica sobre los mismos. Se valoran las ventajas y
limitaciones del uso de Test-Time Augmentation con zoom en un modelo YOLO aplicado
a clasificacion de imagenes, asi como el impacto que esta técnica puede tener en términos

de rendimiento y tiempo de inferencia.

Ademas, se proponen posibles lineas de trabajo futuro que podrian continuar o ampliar
este estudio. Estas incluyen la experimentacién con otras formas de TTA (rotaciones,
cambios de brillo, traslaciones, etc.), la combinacién de multiples tipos de TTA o la apli-

cacion del enfoque en otros modelos de detecciéon (como EfficientDet o Faster R-CNN).

Manuales de Instalacion y de Usuario: finalmente, se incluyen dos apéndices pa-
ra explicar los requisitos y como se deben ejecutar los cuadernos para reproducir los

experimentos.
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Estado del Arte

2.1. Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) es una disciplina dentro del ambito de la informatica que se
centra en el disefio y desarrollo de sistemas capaces de realizar tareas que, si fueran ejecutadas
por seres humanos, requeririan inteligencia. Estas tareas incluyen el razonamiento, el apren-
dizaje, la toma de decisiones, la comprension del lenguaje natural y la percepcion visual, entre

otras[1].

El término fue introducido formalmente en 1956 durante la conferencia de Dartmouth. En
dicha reunién se estableci6 el objetivo de desarrollar maquinas capaces de simular cualquier
aspecto del aprendizaje o inteligencia humana [2]. Sin embargo, este planteamiento requiere
primero definir qué se entiende por “inteligencia humana”. Tradicionalmente, esta se ha aso-
ciado a la capacidad de resolver problemas complejos, aprender de la experiencia, adaptarse a
nuevos entornos, razonar y comprender abstracciones. A diferencia de otras actividades au-
tomatizadas, como la ejecucion de instrucciones programadas de forma rigida, la inteligencia
humana implica flexibilidad, generalizacion y adaptaciéon en contextos no previamente cono-

cidos.

Desde esta perspectiva, el objetivo de la IA no es solo ejecutar procesos mecanicos, sino
simular capacidades cognitivas que permitan a las maquinas operar en entornos dinamicos de
manera auténoma y eficaz. Este enfoque ha dado lugar a distintas ramas dentro del campo,

como el aprendizaje automatico.
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Figura 1: Diagrama de Inteligencia Artificial [3].

2.2. Aprendizaje Automatico

Dentro del campo de la Inteligencia Artificial, el aprendizaje automatico representa un en-
foque fundamental que permite a las maquinas aprender patrones a partir de datos sin ser
explicitamente programadas para cada tarea especifica. En contraste con los sistemas basados
en reglas fijas, el ML proporciona a los algoritmos la capacidad de generalizar comportamien-
tos y tomar decisiones basadas en la experiencia adquirida a través de grandes volimenes de
informacion [4].

El aprendizaje automatico parte de la premisa de que existen regularidades subyacentes en
los datos que pueden ser detectadas mediante algoritmos estadisticos y computacionales. Esta
capacidad permite diversas aplicaciones como la clasificacion de imagenes, el reconocimiento
de voz, la deteccidn de fraudes o la traducciéon automatica, entre muchas otras.

Los algoritmos de ML se pueden clasificar en tres grandes categorias, segtin el tipo de

informacion disponible durante el entrenamiento:

» Aprendizaje supervisado: El algoritmo aprende a partir de un conjunto de datos etique-
tado, es decir, con ejemplos de entrada y su correspondiente salida deseada. El objetivo
es construir una funciéon capaz de predecir nuevas salidas para datos no vistos. Ejemplos

comunes incluyen regresion lineal, arboles de decision (Figura 2) y redes neuronales.
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Figura 2: Ejemplo de arbol de decision [5].

» Aprendizaje no supervisado: No se proporcionan etiquetas al modelo; el algoritmo debe
descubrir patrones subyacentes por si mismo. Las técnicas mas representativas son el

agrupamiento (clustering) (Figura 3) y la reduccion de dimensionalidad.

4 Input Dataset 4 Output dataset I cluster 1
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Figura 3: Ejemplo de clustering [6].

» Aprendizaje por refuerzo: Un agente aprende a través de la interaccion con un entorno,
tomando decisiones secuenciales y recibiendo recompensas o penalizaciones segun sus

acciones. Es ampliamente utilizado en roboética y juegos.

15



Ambiente

Estado Accion

Recompensa

@)
OX|w| [OX|=»+1!
X

Agente

Penalizacion

X w» =11
X

®)
@)

o I¥X] IO

Figura 4: Ejemplo de aprendizaje por refuerzo [7].

Una de las razones del auge del aprendizaje automatico en los ultimos afios ha sido la
disponibilidad de grandes volimenes de datos y el incremento en la capacidad de computo,
especialmente con el uso de unidades de procesamiento grafico (GPU). Esto ha facilitado el

entrenamiento de modelos complejos, como los que se explicaran en los siguientes apartados.

2.3. Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) constituyen una de las principales técnicas dentro
del aprendizaje automatico, especialmente relevantes en tareas que implican percepcion, cla-
sificacion y reconocimiento de patrones. Estas redes estan inspiradas en el funcionamiento del
cerebro humano, concretamente en el comportamiento colectivo de las neuronas bioldgicas,

aunque su implementaciéon matematica es significativamente simplificada.

2.3.1. Inspiracion Biolodgica

Las neuronas biologicas son células especializadas del sistema nervioso capaces de recibir,
procesar y transmitir sefiales eléctricas a través de sinapsis. Cada neurona recibe impulsos
eléctricos a través de sus dendritas, los integra en el soma (cuerpo celular), y si el estimulo
supera un umbral, transmite un impulso a través del ax6n hacia otras neuronas. Este modelo
de procesamiento descentralizado y paralelo sirvié como base conceptual para el disefio de las

neuronas artificiales.
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2.3.2. Neurona Artificial

Una neurona artificial es una unidad matematica que emula de forma abstracta el com-
portamiento de su contraparte biologica. Recibe un conjunto de entradas z1, s, ..., x,, cada
una ponderada por un peso asociado wy, ws, ..., w, . Estas entradas se combinan linealmente
y se les aplica una funcién de activacion que determina la salida de la neurona. El modelo mas

comun es el perceptron creado por Frank Rosenblatt, definido de la siguiente manera:

y=1f iwixi—O—b
i=1

Donde b es un término de sesgo (bias), y f es una funcion de activacion como ReLU, sigmoide
o tangente hiperbolica. En la Figura 5 podemos ver un ejemplo para una entrada de 5 dimen-

siones.

T3 o—s Funcién de
activacion

Senales de
entrada J_ y
- Salida
Unién
L4 @ sumadora
Ty o—>
Pesos
sindpticos

Figura 5: Diagrama de un perceptrén con cinco sefiales de entrada [8].

2.4. Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

El aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) es una subarea del aprendizaje automatico
como puede verse en Figura 1 que se basa en el uso de redes neuronales artificiales con mul-
tiples capas, conocidas como redes profundas. Su objetivo es aprender representaciones jerar-
quicas y abstractas de los datos mediante una arquitectura en la que cada capa transforma la

salida de la anterior en una representacion de mayor nivel [9].
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En el contexto del aprendizaje automatico, el deep learning se posiciona como una técnica
avanzada que ha demostrado mejorar significativamente el rendimiento en tareas complejas
como la vision por computador, el procesamiento del lenguaje natural, la traduccién automa-
tica o el reconocimiento de voz. Mientras que los modelos tradicionales de machine learning
requieren de una ingenieria de caracteristicas manual y especializada, los modelos de deep
learning tienen la capacidad de extraer automaticamente las caracteristicas mas relevantes a

partir de los datos crudos, como pixeles, texto o audio.

Deep neural network

Input layer Multiple hidden layer Output layer

Figura 6: Estructura de un modelo de aprendizaje profundo [10].

Aunque las redes neuronales profundas existen desde la década de 1980, su uso practico
fue limitado durante muchos afios debido a las restricciones computacionales y la escasez de
grandes volumenes de datos. Sin embargo, el resurgimiento del deep learning a partir de la

década de 2010 se debe a una confluencia de tres factores clave:

1. Incremento en la capacidad de procesamiento, especialmente gracias al uso de unida-
des de procesamiento grafico (GPU) para entrenar modelos de gran tamafio en tiempos
razonables. Las GPU, inicialmente disefiadas para graficos 3D, resultaron ser altamen-
te eficientes para las operaciones matriciales y paralelas, muy usadas para entrenar las

redes neuronales.

2. Disponibilidad masiva de datos (big data), producto del crecimiento exponencial de la
informacién generada por los usuarios en internet, sensores, redes sociales y dispositivos
moéviles. Los grandes modelos de la actualidad usan una gran cantidad de datos, lo cual

permite mejorar su precision y generalizacion.

3. Avances en arquitecturas y técnicas de entrenamiento, como el uso de funciones de

activacion como ReLU, algoritmos de optimizacién como Adam, normalizacion por lotes
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(batch normalization) y técnicas de regularizacion como dropout, que han permitido

superar problemas historicos como la dispersion del gradiente y el sobreajuste.

2.5. Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNNs) son una
arquitectura especializada de redes neuronales profundas disefiada especificamente para el
procesamiento de datos con estructura de tipo grid, como las imagenes digitales, que pueden

representarse como matrices de pixeles.

2.5.1. Representacion computacional de imagenes

En el contexto computacional, una imagen en escala de grises se representa como una ma-
triz de valores numéricos, donde cada nimero indica la intensidad del pixel correspondiente.
En imagenes a color, se utiliza una estructura tridimensional con tres canales (rojo, verde y
azul —RGB—), donde cada canal es también una matriz de intensidades. Esta representacion
matricial permite aplicar operaciones matematicas directamente sobre los datos visuales, sien-

do la convolucién la operacion fundamental en las CNNs.

Figura 7: Ejemplo de representacion computacional de una imagen [11].

2.5.2. Convolucién

La convolucion es una operaciéon matematica que consiste en aplicar un pequefio filtro
(también llamado kernel) sobre una imagen de entrada, creando una nueva “imagen” en el
proceso que se denomina mapa de activacion. El filtro se desplaza por toda la imagen y, en
cada posicion, calcula una suma ponderada entre los valores del filtro y los valores de pixeles

cubiertos. Este proceso puede ilustrarse con la siguiente operacion basica:
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S(i.J) = (X % K)(i.j) = S0 S0 X(i +m, j +n) « K(m,n)

Donde:
» X eslaimagen de entrada.
» K es el kernel o filtro.

» S(i,7) es el valor del mapa de activacion en la posicion (i,j).

Criginal Gaussian Blur Sharpen Edge Detection
0 0 0 1 1 2 1 0 -1 0 -1 -1 -1
0 1 0 16 2 4 2 -1 h -1 -1 8 -1
0 0 0 1 2 1 0 -1 0 -1 -1 -1

Figura 8: Ejemplos de varias convoluciones aplicadas sobre una imagen [12].

En las CNNs cada filtro aprende a detectar automaticamente una caracteristica visual dis-
tinta durante el entrenamiento. A diferencia de los métodos clasicos de vision artificial, donde
los filtros eran definidos manualmente, en las CNNs estos filtros son aprendidos directamente
a partir de los datos.

Ademas de su papel central en redes neuronales convolucionales, la operaciéon de convo-
lucion ha sido utilizada historicamente en procesamiento de imagenes para aplicar transfor-
maciones utiles sobre los datos visuales. Algunos ejemplos clasicos incluyen el uso de filtros
de suavizado, como el filtro gaussiano, que atentan las variaciones bruscas en la imagen pa-
ra reducir el ruido, o los filtros de deteccion de bordes, como el Laplaciano, que resaltan las

transiciones abruptas de intensidad y permiten identificar contornos u objetos.
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2.5.3. Arquitectura general de una CNN

Una CNN tipica se compone de una secuencia de capas organizadas en tres grandes bloques

funcionales:

1. Capas convolucionales: Aplican multiples filtros para extraer caracteristicas espaciales
locales. A medida que se avanza en la red, los filtros capturan patrones mas complejos

y abstractos.

2. Capas de agrupamiento (pooling): Reducen la dimensionalidad espacial de los mapas de
activacion conservando la informacion mas relevante. El método méas habitual es el max

pooling, que toma el valor maximo en una ventana local.

3. Capas completamente conectadas (fully connected): Al final de la red, estas capas reciben
la representacion extraida y actian como un clasificador tradicional, produciendo la

salida final del modelo (por ejemplo, la clase de un objeto detectado).

I CL IPL 2™ CL 2nd PL 3ud CL 4th CL 5t CL 3 FLs

1000

4006 4096
CL = Convolutional Layer PL =Max-Pooling Layer FL = Fully Connected Layer

Figura 9: Arquitectura de una CNN [13].

Durante el entrenamiento, la red ajusta automaticamente los pesos de los kernels para
minimizar una funcién de error, utilizando algoritmos como el descenso del gradiente.

Las CNNs se han consolidado como el enfoque dominante en tareas de visiéon por compu-
tador, superando ampliamente a los métodos clasicos en benchmarks de clasificacion de image-
nes, deteccion de objetos y segmentacion semantica. Modelos como AlexNet, VGGNet, ResNet
y arquitecturas mas recientes como YOLO o EfficientNet, son ejemplos de variantes exitosas

de CNNs adaptadas a diferentes desafios visuales.
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2.6. Arquitectura YOLO

YOLO (You Only Look Once) es una familia de modelos de deteccion de objetos basada
en redes neuronales convolucionales que revolucioné el campo de la vision por computador
al proponer un enfoque unificado y en tiempo real para la deteccién. Introducida por Joseph
Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick y Ali Farhadi en 2016 [14], su principal innovacion
radica en tratar la deteccion de objetos como un problema de regresion directa, en lugar de

emplear arquitecturas de dos etapas como las utilizadas en métodos derivados de R-CNN.

2.6.1. Funcionamiento general

A diferencia de los detectores tradicionales, que primero generan regiones de interés y
luego clasifican cada una de ellas, YOLO procesa la imagen completa en una sola pasada por

la red. El procedimiento basico es el siguiente:

1. Division de la imagen: La imagen de entrada se divide en una cuadricula de tamano Sz.S

2. Prediccion por celda: Cada celda de la cuadricula devuelve un vector con la siguien-
te estructura Y = [pc, bz, by, bh, bw, c1, ¢2, ..., cn], que representa la caja delimitadora

(bounding box) de un objeto donde:

pc corresponde a la puntuacion de probabilidad de la cuadricula que contiene el

centro de la caja delimitadora.

= bx y by representan las coordenadas x e y del centro de la caja delimitadora nor-

malizadas con respecto a la celda.

= Dh y bw son la altura y anchura de la caja delimitadora normalizadas con respecto

a la celda.

= cl,c2,...,cn corresponde a la codificacion de la clase del objeto, donde n es el

numero de clases distintas.

Con el fin de detectar objetos superpuestos cuyo centro se localiza en la misma celda de
la cuadricula, la arquitectura establece un numero maximo predefinido de objetos que
pueden ser detectados simultaneamente en dicha celda. Para lograrlo, se replica el vec-

tor de predicciones tantas veces como sea necesario, en funcion del numero de objetos
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superpuestos que se desee detectar, permitiendo asi que cada instancia sea representa-
da de manera independiente dentro de la misma region espacial, como puede verse en

Figura 11.

3. Salida unificada: El modelo devuelve simultaneamente las coordenadas de las cajas, las

puntuaciones de confianza y las clases previstas, en una sola etapa de inferencia.

4. Filtrado de resultados: Se aplica Non-Maximum Suppression (NMS) para eliminar cajas

redundantes y mantener unicamente las predicciones mas relevantes.

Esta estructura permite que YOLO alcance velocidades de procesamiento muy superiores
a las de los métodos tradicionales, siendo capaz de procesar decenas de imagenes por segundo

con alta precision.

YOLO (You_ Only Look Once) “1 voLo (You_Only Look Once)

Entrenamiento: L Entrenamiento:

F
N
"

QOWWWW O

grilla de 4x4 grilla de 3x3

Q

Figura 10: Detecciéon YOLO Figura 11: Detecciéon YOLO

sin superposicién [15]. con superposicién [15].

2.6.2. Ventajas principales

El disefio de YOLO presenta varias ventajas frente a los detectores de dos etapas como

Faster R-CNN:

» Velocidad en tiempo real: Su arquitectura de una sola pasada permite alcanzar altas tasas
de fotogramas por segundo (FPS), lo que lo hace ideal para aplicaciones que requieren

deteccion inmediata, como la conducciéon auténoma o la videovigilancia.

» Coherencia global: Al procesar la imagen completa de forma conjunta, YOLO captura el

contexto global y reduce el nimero de falsas detecciones en areas confusas.
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» Simplicidad arquitecténica: Un Gnico modelo entrenado de extremo a extremo es capaz
de realizar la localizacion y clasificacion de objetos simultaneamente, simplificando el

flujo de trabajo.

» Escalabilidad y evolucion: La arquitectura YOLO ha evolucionado desde su primera ver-
sion (YOLOV1) hasta versiones recientes como YOLOv11, incorporando mejoras en pre-
cision, robustez y eficiencia, asi como técnicas modernas como anchor boxes adaptativos

y mosaico de entrenamiento.

Gracias a estas caracteristicas, YOLO se ha convertido en uno de los detectores mas populares
en entornos donde la latencia es critica y el equilibrio entre precision y velocidad es funda-

mental.

2.7. Test Time Augmentation

El Test-Time Augmentation (TTA) es una técnica utilizada en el ambito del aprendizaje
automatico, especialmente en tareas de vision por computador, cuyo objetivo es mejorar la
robustez y precision de los modelos durante la fase de inferencia. Consiste en aplicar multiples
transformaciones o modificaciones a cada muestra de entrada en el momento de la prueba,
generando diversas versiones aumentadas de la misma imagen. Posteriormente, se realizan las
predicciones para cada version y se combinan para obtener un resultado final mas confiable y

estable [16].

2.7.1. Proposito y beneficios

La motivacion principal detras del TTA radica en mitigar la sensibilidad de los modelos a
variaciones espaciales o contextuales presentes en los datos de prueba que no fueron comple-
tamente capturadas durante el entrenamiento. Mediante la generaciéon de multiples vistas de
la misma imagen, el modelo puede integrar informacion complementaria, reduciendo errores

causados por condiciones adversas como cambios de escala, orientacién o iluminacion.

2.7.2. Tipos comunes de transformaciones en TTA
Entre las transformaciones mas habituales que se aplican en TTA se incluyen:
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= Rotaciones y volteos: girar la imagen en angulos especificos o reflejarla horizontal o

verticalmente.

» Traslaciones y recortes (cropping): desplazar o seleccionar regiones parciales de la ima-

gen para focalizar el analisis.

= Cambios de escala (zoom): ampliar o reducir la imagen, permitiendo observar detalles a

diferentes niveles de resolucion.

= Ajustes de color y brillo: modificar el balance de color, saturaciéon o luminosidad para

simular diferentes condiciones de iluminacion.

Estas transformaciones se pueden combinar o aplicar individualmente, dependiendo del do-

minio y la tarea especifica.

2.7.3. Enfoque en zoom como técnica de TTA

El presente trabajo se centra en el uso de Test-Time Augmentation mediante zoom, una
técnica que consiste en generar multiples versiones de la imagen original ampliada. Esto per-
mite que el modelo evalue la misma escena a una escala mayor, facilitando la deteccion de
objetos que podrian pasar desapercibidos a una resolucion o escala fija.

El uso del zoom en TTA ha demostrado ser especialmente efectivo en tareas de deteccion
y segmentacion, donde la escala de los objetos puede variar considerablemente dentro de la
misma imagen. Asi, la aplicacion de zoom en el test permite mejorar la capacidad del modelo
para identificar objetos pequefios o parcialmente ocultos, incrementando la precision global

sin requerir modificaciones en el proceso de entrenamiento.
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Tecnologias Usadas

En el desarrollo de este trabajo se han empleado diversas herramientas y entornos tecno-
loégicos que han permitido llevar a cabo la implementacion, experimentacién y documenta-
cion del estudio. Estas tecnologias abarcan desde lenguajes de programacion y frameworks de
aprendizaje profundo, hasta plataformas de ejecucion en la nube y sistemas de edicion cola-
borativa de documentos académicos. A continuacion, se describen las principales tecnologias

utilizadas, destacando su funcion y relevancia en el contexto del presente proyecto.

3.1. Python

Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, interpretado y de tipado dinami-
co, disefiado con una sintaxis clara y legible que favorece la productividad y la facilidad de
aprendizaje. Fue creado a finales de la década de 1980 por Guido van Rossum en el Centrum
Wiskunde & Informatica (CWI) de los Paises Bajos, siendo publicado por primera vez en 1991
como Python 1.0. Desde entonces, ha experimentado un crecimiento continuo, consolidandose
como uno de los lenguajes mas utilizados a nivel global en multiples ambitos, entre ellos la

ciencia de datos y la inteligencia artificial.

Figura 12: Logo de Python [17].
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En el campo de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico, Python ha alcanzado

una posiciéon predominante gracias a varios factores clave:

» Amplio ecosistema de librerias especializadas, como NumPy, Pandas, Matplotlib, Ten-

sorFlow o PyTorch, que permiten un desarrollo rapido y eficiente de modelos.

= Comunidad activa y extensa, que genera documentacion, tutoriales y soporte, facilitando

la resolucion de problemas y la transferencia de conocimiento.

» Integracion sencilla con otros lenguajes y entornos, como C/C++, Java o CUDA, lo que

lo hace adecuado para aplicaciones de alto rendimiento.

» Versatilidad para cubrir todas las fases de un proyecto de IA, desde la exploracion y
preprocesamiento de datos hasta la implementaciéon de modelos y su despliegue en pro-

duccidn.

Gracias a estas caracteristicas, Python se ha convertido en el estandar de facto en inves-
tigacion y desarrollo en inteligencia artificial, siendo el lenguaje preferido tanto en entornos

académicos como industriales.

3.2. PyTorch

PyTorch es una biblioteca de cédigo abierto para machine learning y deep learning, desa-
rrollada por el Facebook AI Research Lab (FAIR) y lanzada publicamente en 2016. Esta imple-
mentada principalmente en Python, aunque sus componentes de bajo nivel estan escritos en
C++ para optimizar el rendimiento. PyTorch se ha convertido en uno de los frameworks mas
utilizados en investigacion y desarrollo de modelos de redes neuronales debido a su flexibili-

dad, facilidad de uso y alto rendimiento computacional.

O PyTorch

Figura 13: Logo de PyTorch [18].

A diferencia de otros entornos mas rigidos, PyTorch ofrece un enfoque dinamico en la

construcciéon de modelos mediante su Dynamic Computational Graph o Define-by-Run, lo
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que permite modificar la arquitectura y el flujo de calculo durante la ejecucioén. Esto resulta
especialmente util en investigacion, donde es frecuente experimentar con estructuras de red
no convencionales o procesos de entrenamiento personalizados.

Entre sus caracteristicas més relevantes se encuentran:

= Compatibilidad con GPU y CUDA, lo que facilita el aprovechamiento de unidades de
procesamiento grafico para acelerar el entrenamiento de modelos complejos. CUDA
(Compute Unified Device Architecture) es una plataforma de computacion paralela de-
sarrollada por NVIDIA que permite utilizar la potencia de las GPU para realizar calcu-
los generales, no limitandose unicamente a graficos. Gracias a CUDA, PyTorch puede
ejecutar operaciones de redes neuronales de forma masiva y en paralelo, reduciendo

significativamente los tiempos de entrenamiento.

» Amplia colecciéon de moédulos y herramientas para tareas comunes en aprendizaje pro-
fundo, como visiéon por computador (torchvision), procesamiento de lenguaje natural
(torchtext) o refuerzo (torchrl). En nuestro caso torchvision nos ayuda a realizar la su-

presion de no maximos que se explicara mas adelante.

» Integracion con muchos otras bibliotecas como NumPy, SciPy o bibliotecas de visuali-

zacion como Matplotlib y TensorBoard.

3.3. Ultalytics YOLO

Ultralytics YOLO es una implementaciéon moderna y optimizada de la arquitectura YO-
LO (You Only Look Once), desarrollada y mantenida por la empresa Ultralytics. Esta version
proporciona un entorno de uso simplificado, con soporte nativo para PyTorch, y una serie de
herramientas integradas que facilitan el entrenamiento, validacién e inferencia de modelos de

deteccion de objetos en una amplia variedad de escenarios.

@ ultralytics

Figura 14: Logo de Ultralytics [19].
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A lo largo del tiempo, Ultralytics ha publicado diversas versiones de su implementacion,

mejorando progresivamente la precision, velocidad de inferencia y eficiencia en el uso de re-

cursos, como puede verse en Figura 15. Estas mejoras han venido acompafiadas de optimiza-

ciones en la arquitectura, nuevas funciones para el preprocesamiento y postprocesamiento de

datos, asi como una mayor compatibilidad con distintos formatos de entrada y exportacion de

modelos.
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Figura 15: Comparacion de rendimiento de los modelos [19].

En el contexto de este trabajo, se emplea principalmente la version YOLOv11, que repre-

senta uno de los lanzamientos mas recientes de Ultralytics, destacando por su balance entre

rendimiento y consumo de recursos, asi como por su facilidad de integracioén con flujos de tra-

bajo experimentales. Esta version incluye mejoras sustanciales en la precision de deteccion.

3.4. COCO

Common Objects in Context

Figura 16: Logo de COCO [20].
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COCO (Common Objects in Context) es un conjunto de datos de referencia ampliamente
utilizado en el campo de la vision por computador, desarrollado por Lin et al. (2014). Su obje-
tivo principal es proporcionar un corpus diverso y realista de imagenes que permita entrenar,
validar y evaluar modelos de deteccion de objetos, segmentacion y etiquetado de escenas.
COCO contiene mas de 200.000 imagenes con anotaciones detalladas que incluyen mas de
80 categorias de objetos en contextos variados, reflejando escenarios cercanos a situaciones
reales y con un alto grado de complejidad, como la presencia de objetos parcialmente ocluidos
o distribuidos en multiples escalas.

El conjunto de datos se encuentra dividido en particiones de entrenamiento, validacion y
prueba, siendo una practica habitual en investigacion el uso de la particion de validacion para
medir el rendimiento de los modelos. En el presente trabajo se ha empleado especificamente
el conjunto de validaciéon de COCO 2017, que cuenta con 5.000 imagenes y mantiene una
distribucion representativa de categorias y complejidades visuales.

Para facilitar la interaccion con el dataset, se utiliza la COCO API una interfaz en Python

que proporciona funcionalidades para:

= Cargar y manipular las anotaciones de objetos, segmentaciones y etiquetas de las ima-

genes.
= Visualizar los objetos detectados y sus etiquetas directamente sobre las imagenes.

» Calcular métricas estandarizadas de evaluacion, como Average Precision (AP) y Ave-
rage Recall (AR), ampliamente aceptadas por la comunidad cientifica para comparar el

rendimiento de modelos.

El uso de la COCO API en este proyecto ha permitido no solo validar los resultados ob-
tenidos, sino también analizar de manera detallada los aciertos y errores de las predicciones,

aportando informacion valiosa para la interpretacion de los resultados experimentales.
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3.5. Jupyter Notebook y Google Colab

9]
_
Jjupyter
v

Figura 17: Logo de Jupyter [21].

Jupyter Notebook es una herramienta de cédigo abierto que proporciona un entorno in-
teractivo para el desarrollo y ejecucion de codigo, especialmente popular en ciencia de datos,
analisis estadistico e investigacion en inteligencia artificial. Su principal caracteristica es la
capacidad de combinar c6digo ejecutable, texto enriquecido en formato Markdown, férmulas
en LaTeX y visualizaciones graficas en un mismo documento, lo que facilita la documentacion
y presentacion de proyectos de manera integrada. Esta estructura interactiva resulta parti-
cularmente util para el desarrollo iterativo de modelos, la realizaciéon de experimentos y la

comunicacion de resultados.

Figura 18: Logo de Google Colab [22].

Google Colab (Colaboratory) es un servicio gratuito ofrecido por Google que extiende las
funcionalidades de Jupyter Notebook, permitiendo ejecutar el c6digo en la nube sin necesidad
de instalar software adicional en el equipo local. Una de sus principales ventajas es la posi-
bilidad de acceder a unidades de procesamiento grafico (GPU) y unidades de procesamiento
tensorial (TPU) de forma remota, lo que permite entrenar y evaluar modelos de deep lear-
ning de manera mucho mas eficiente que utilizando exclusivamente la CPU de un ordenador

convencional.
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3.6. Latexy Overleaf

A

Figura 19: Logo de LaTeX [23].

LaTeX es un sistema de composicion tipografica de alta calidad orientado a la creaciéon
de documentos cientificos, técnicos y académicos. Desarrollado inicialmente por Leslie Lam-
port en 1984 como una extension del sistema TeX de Donald Knuth, LaTeX permite estruc-
turar documentos de forma logica y precisa, incorporando de manera nativa elementos como
ecuaciones matematicas, referencias bibliograficas, tablas, figuras y algoritmos. Su uso es am-
pliamente extendido en el ambito universitario y de la investigacion debido a su capacidad
para producir documentos con formato consistente y alta calidad tipografica, asi como por su
manejo avanzado de bibliografias y citas.

En este trabajo, LaTeX ha sido empleado para redactar la memoria del proyecto, permitien-
do integrar de forma coherente texto, formulas matematicas, tablas y figuras, garantizando una

presentacion profesional acorde con los estandares académicos.

6verleaf

Figura 20: Logo de Overleaf [24].

Overleaf es una plataforma en linea que facilita la edicion de documentos LaTeX desde
cualquier navegador web. Lanzada en 2012, Overleaf proporciona un entorno de trabajo que
combina un editor de cddigo con una previsualizacion en tiempo real del documento, ademas

de integrar control de versiones y compatibilidad con repositorios como GitHub. Esto lo con-
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vierte en una herramienta ideal para proyectos académicos en los que participan multiples

autores o en los que se requiere acceso remoto y sincronizado al documento.
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Metodologia

En este apartado se describe el marco metodologico seguido para el desarrollo del trabajo,
estableciendo los pasos y enfoques que han guiado la investigacion. La metodologia combina
principios del método cientifico con los de la metodologia 4gil, lo que permite garantizar tanto
la validez como el rigor de los resultados, asi como la capacidad de ajuste y mejora continua
de los modelos utilizados. A lo largo de las siguientes secciones se detalla cada uno de estos

enfoques y su aplicacion practica en el contexto del proyecto.

4.1. Meétodo cientifico

El método cientifico es un procedimiento sistematico que guia la obtenciéon de conoci-
miento fiable y verificable mediante la observacion, la formulacién de hipoétesis y la validacion
experimental. Se trata de una herramienta fundamental en la investigacion académica y tec-
nolodgica, ya que permite estructurar el analisis de fenémenos de forma ordenada, evitando la
subjetividad y favoreciendo la reproducibilidad de los resultados [25].

En términos generales, el método cientifico se utiliza para plantear preguntas de inves-
tigacion, formular hipotesis contrastables y disefiar experimentos controlados que permitan
obtener datos objetivos. Estos datos son posteriormente analizados con el fin de validar o re-

futar las hipotesis, generando asi nuevo conocimiento o confirmando teorias existentes.
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Figura 21: Fases del método cientifico [26].

Las fases que estructuran el método cientifico son las siguientes:

1. Observacion: en este trabajo, el punto de partida es la observacion del rendimiento de
los modelos de detecciéon de objetos y como este puede verse afectado por variaciones

en las imagenes de entrada.

2. Planteamiento de preguntas: a partir de esta observacion surge la pregunta principal de
investigacion: jpuede el uso de técnicas de test-time augmentation, y en particular el

zoom, mejorar el rendimiento de las redes neuronales de deteccion de objetos?

3. Generacion de hipoétesis: se plantea la hipotesis de que la aplicaciéon de zoom en la fase
de inferencia, mediante la generacion de multiples vistas de la misma imagen, permitira
aumentar la capacidad de deteccion y, por tanto, mejorar las métricas de evaluacion del

modelo.

4. Para validar esta hipdtesis, se llevan a cabo experimentos utilizando la arquitectura YO-
LO sobre el conjunto de validacion COCO 2017, aplicando zoom en la fase de inferencia

y comparando los resultados obtenidos con los de la prediccion sin augmentation.

5. Se estudian las métricas obtenidas, como la Average Precision (AP), para determinar
en qué medida la hipotesis planteada se cumple, evaluando los posibles beneficios o

limitaciones del uso de zoom como técnica de test-time augmentation.
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6. Conclusiones: finalmente, se extraen conclusiones que permiten validar o refutar la hi-

potesis inicial y, en consecuencia, aportar conocimiento sobre la eficacia de esta técnica.

4.2. Metodologia agil

La metodologia agil es un enfoque de gestion y desarrollo de proyectos que se basa en
la adaptacioén continua y la entrega incremental de resultados. A diferencia de metodologias
tradicionales, donde las fases del proyecto se ejecutan de manera secuencial y rigida, las me-
todologias agiles promueven ciclos cortos de trabajo denominados iteraciones, que permiten
evaluar los avances de forma temprana y realizar ajustes en funcion de los resultados obtenidos
(Beck et al., 2001).

En el ambito de la inteligencia artificial y, en particular, en la experimentacion con redes
neuronales, este enfoque resulta especialmente util. El desarrollo de modelos suele implicar
procesos de prueba y error, donde los parametros, arquitecturas y técnicas de entrenamiento
se ajustan progresivamente hasta alcanzar un rendimiento éptimo. En este sentido, la metodo-
logia agil se adapta al caracter exploratorio de este trabajo, ya que facilita un proceso iterativo
de disefio, experimentacion y anélisis, en el que cada ciclo aporta informacion valiosa para la

siguiente fase.

Requerimientos

Figura 22: Ciclo de la metodologia agil [27].
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En el contexto de este TFG, la metodologia 4gil se ha aplicado mediante una serie de ite-
raciones, en las que se han ido introduciendo variaciones y mejoras en el disefio de los expe-
rimentos. Cada iteracion se planted con un objetivo especifico y aportd una base solida para

la siguiente:

= Primera iteracion: se implementaron las funcionalidades basicas para el flujo experi-
mental inicial. Esto incluy6 la carga de las imagenes del conjunto de validacion COCO
2017, la aplicacion de un modelo YOLO para realizar predicciones sobre los objetos pre-
sentes y el calculo de métricas de precision con el fin de establecer una linea base de

rendimiento sin aplicar técnicas de test-time augmentation.

» Segunda iteracion: se incorporaron funcionalidades adicionales centradas en el enfoque
principal de este trabajo: la simulacion de imagenes con zoom. En esta fase se generaron
las versiones aumentadas de cada imagen, se procesaron mediante el mismo modelo
de deteccion y se compararon los resultados con los obtenidos en la iteracion anterior,
permitiendo asi evaluar el impacto real del test-time augmentation sobre el rendimiento

del modelo.

» Terceraiteracion: se anadieron mejoras al flujo experimental mediante la aplicacion de la
técnica de supresion de no maximo (Non-Maximum Suppression, NMS) sobre las predic-
ciones. Esta técnica permite eliminar detecciones redundantes al conservar iinicamente
aquellas con mayor probabilidad, contribuyendo a una representaciéon mas precisa de

los resultados.

» Cuarta iteracion: se implement6 la funcionalidad para combinar las predicciones obteni-
das a partir de las imagenes originales con las derivadas de las versiones aumentadas por
zoom. Este proceso de fusiéon permite obtener una vision mas completa del rendimiento

del modelo, integrando la informacién obtenida en ambas fases de prediccion.

= Quinta iteracion: se llevd a cabo una reorganizacion y optimizacion del cédigo, con el
fin de mejorar su claridad y eficiencia. Asimismo, se desarrollaron funciones adicionales
para la representacion visual de los resultados, lo que facilit6 el analisis comparativo y

la interpretacion de las métricas de rendimiento.
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D ] 1
El disefio del sistema constituye un aspecto fundamental del trabajo, ya que define la mane-
ra en la que se organizan los distintos procesos necesarios para llevar a cabo los experimentos.
En este apartado se presenta la estructura general del flujo de trabajo desarrollado.

La Figura 23 muestra un esquema resumido del disefio planteado. En €l se distinguen tres

fases principales:

1. En primer lugar, la generacion de las imagenes aumentadas a partir de una imagen de

entrada, mediante la simulacién de zoom.

2. En segundo lugar, la obtencion de predicciones tanto sobre la imagen original como

sobre las versiones aumentadas.

3. Finalmente, la combinacion y filtrado de los resultados mediante la aplicacién de técnicas
como la supresion de no maximo (Non-Maximum Suppression, NMS), con o sin priorizar

las imagenes con contexto completo.
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Figura 23: Resumen grafico del disefio.
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5.1. Generacion de imagenes aumentadas

Con el objetivo de aplicar test-time augmentation basado en zoom, se ha disefiado un pro-
cedimiento de generacion de subimagenes a partir de cada imagen del conjunto de valida-
cion COCO 2017. Este proceso consiste en recortar diferentes regiones de la imagen original
y redimensionarlas posteriormente al tamafo inicial, de manera que se simule un efecto de

ampliacion.

Figura 24: Diagrama de generacién de subimagenes.

Formalmente, para una imagen de dimensiones mxn pixeles (anchura x altura), se generan
un total de 25 subimagenes como se muestra en la Figura 24. Cada subimagen tiene un tamarfio
inicial de 7x% pixeles y se obtiene mediante la colocacion de una rejilla de losas sobre la
imagen. El tamafo de cada losa coincide con el de las subimagenes, y su posicion relativa

determinara qué region de la imagen original se recorta:

1. Primera posicion de la rejilla: se sitiia de forma que el vértice superior izquierdo de una
losa coincide con el vértice superior izquierdo de la imagen. Esto genera 4 subimagenes:

superior-izquierda, superior-derecha, inferior-izquierda e inferior-derecha.
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2. Desplazamiento horizontal: se desplaza la rejilla hacia la derecha en "} pixeles. Se obtie-
nen 6 subimagenes adicionales: superior-central e inferior-central (ambas completamen-
te contenidas en la imagen original) y superior-extralzquierda, superior-extraDerecha,
inferior-extralzquierda e inferior-extraDerecha (estas ultimas con zonas incompletas re-

llenadas con pixeles negros).

3. Desplazamiento vertical: se desplaza la rejilla hacia abajo en 7 pixeles. Esto genera 9

subimagenes nuevas.

4. Segundo desplazamiento horizontal: finalmente, se realiza un nuevo desplazamiento de

T pixeles en horizontal, obteniéndose 6 subiméagenes adicionales.

Una vez generadas, todas las subimagenes son redimensionadas nuevamente a mxn pixeles, de
modo que se obtiene un conjunto final de 25 imagenes aumentadas, listas para ser procesadas
por el modelo de deteccion.

En la implementacioén practica de este procedimiento, se han desarrollado dos versiones
de la funcion encargada de generar las subimagenes y, en consecuencia, el conjunto de datos
aumentado. La primera de ellas corresponde a una funcion secuencial que, dado un conjunto
de imagenes de entrada, aplica el proceso descrito y genera el conjunto de datos aumentado.
La segunda version, en cambio, incorpora técnicas de multiprocesamiento, de manera que se
crea un proceso por cada unidad de CPU disponible en el sistema. Esto permite realizar la ge-

neracion de subimagenes de forma paralela, optimizando el uso de recursos computacionales.

5.2. Obtencion de Predicciones

Una vez generado el conjunto de datos aumentado, el siguiente paso consiste en obtener las
predicciones de deteccion de objetos. Para ello, se emplean los modelos de distinto tamafio de
YOLOV11 desarrollados por Ultralytics, concretamente las variantes n, s, m, 1 y x. Estos modelos
presentan diferentes compromisos entre precision y coste computacional como puede verse
en la Figura 15, lo que permite analizar su rendimiento en distintos escenarios.

En primer lugar, se procesan todas las imagenes del conjunto de validacion original, calcu-
lando las predicciones de cada imagen y almacenandolas en un archivo JSON. Dicho archivo
sigue el formato establecido por la API de COCO, lo que garantiza su compatibilidad con las

herramientas de evaluacion estandar y permite realizar métricas objetivas de rendimiento.
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Posteriormente, se procede al calculo de predicciones sobre el conjunto aumentado. Tal y
como se ha descrito en el apartado anterior, cada imagen base genera 25 subimagenes mediante
el procedimiento de simulacion de zoom. Cada una de estas subimagenes se procesa de manera
independiente con los modelos YOLOv11, obteniéndose asi sus correspondientes predicciones.
Una vez obtenidas, es necesario reconvertir las coordenadas de las cajas delimitadoras a las
posiciones que tendrian en la imagen original, de forma que todas las predicciones derivadas
de las subimagenes puedan ser comparadas y evaluadas en un mismo marco de referencia.
Finalmente, al igual que con el conjunto original, las predicciones combinadas del conjunto

aumentado se almacenan en un archivo JSON con el formato aceptado por la API de COCO.

Figura 25: Detecciones de la imagen original. Figura 26: Detecciones de las subimégenes.

5.3. Combinacién y filtrado de las predicciones

5.3.1. Combinaciéon

Con el objetivo de comparar y analizar de manera conjunta los resultados obtenidos sobre
el conjunto de validacion original y el conjunto aumentado mediante subimagenes con zoom,
es necesario llevar a cabo un proceso de combinacién de predicciones.

Para ello, en primer lugar, se cargan los archivos JSON previamente generados en las fases
anteriores, correspondientes tanto al conjunto de datos base como al conjunto aumentado.
En cada caso, se consideran las predicciones obtenidas con un mismo modelo de YOLOv11,
garantizando asi que la comparacion se realice en condiciones homogéneas.

Una vez cargadas las predicciones, se enriquece cada anotacién con un campo adicional
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que indica explicitamente si proviene del conjunto original o del conjunto aumentado. Este
valor permite distinguir el origen de cada prediccion en los posteriores procesos de filtrado.
Finalmente, todas las predicciones se integran en un unico archivo JSON, manteniendo
el formato estandarizado requerido por la API de COCO. De esta forma, se unifican en una
misma estructura los resultados obtenidos por ambos enfoques, lo que permite aplicar métricas
de evaluacion de manera conjunta y directa, asi como realizar analisis comparativos precisos
entre la deteccion realizada sobre imagenes originales y la deteccion enriquecida mediante

Z00om.

Figura 27: Detecciones combinadas.

5.3.2. Filtrado

Una vez combinadas las predicciones del conjunto original y del conjunto aumentado, se
plantea la necesidad de aplicar un proceso de filtrado para mejorar la calidad de los resultados.
Este paso es fundamental debido a que, al trabajar con subimagenes que contienen porcio-
nes superpuestas de la imagen original, un mismo objeto puede ser detectado en multiples
ocasiones. Dichas detecciones redundantes introducen ruido en el conjunto de predicciones y
dificultan la evaluacion objetiva del rendimiento.

Para abordar este problema se emplea la técnica conocida como supresiéon de no maximos
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(Non-Maximum Suppression, NMS). Este método consiste en comparar las cajas delimitadoras
predichas en funcién de su grado de solapamiento y su puntuaciéon de confianza. El criterio
de comparacion se basa en el indice IoU (Intersection over Union), que se calcula como el
cociente entre el area de interseccién y el area de unioén de dos cajas delimitadoras. Cuando
dos predicciones presentan un valor de IoU superior a un umbral determinado, se conserva

unicamente aquella con mayor confianza, eliminando las duplicadas o redundantes.

i,.

Area of over ap

Intersection over Union (loU) =

Area of union

|ANBJ
|AU B|

Figura 28: Interseccién sobre union [28].

En el presente trabajo, el proceso de NMS se implementa empleando la funcién disponible
en el modulo torchvision, lo que permite aplicar de manera eficiente el filtrado sobre ambos
conjuntos de predicciones. Con el objetivo de analizar el impacto del umbral de solapamien-
to en los resultados, se realizan pruebas utilizando distintos valores de IoU, de modo que se

generan varias versiones del conjunto filtrado.

45



Bed. 0.95 - 7 Bed 0.95
bed 0.95 '

Figura 29: Detecciones del conjunto aumentado  Figura 30: Detecciones combinadas filtradas.

filtradas.

Ademas de este filtrado, se ha definido un conjunto alternativo de predicciones en el que
se priorizan las detecciones provenientes de la imagen original frente a las obtenidas en las
subimagenes aumentadas. Esta decision se fundamenta en que la imagen original ofrece el

contexto global de la escena.

Figura 31: Detecciones combinadas filtradas con prioridad.
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Resultados y analisis

En este apartado se presentan los resultados obtenidos a partir de los experimentos rea-
lizados sobre el conjunto de validacion de COCO 2017, con el objetivo de evaluar el impacto
del Test-Time Augmentation basado en zoom sobre el rendimiento de diferentes modelos de
YOLO.

En primer lugar, se describen los experimentos realizados, detallando las configuraciones
y parametros empleados. Posteriormente, se introducen las métricas de evaluacion utilizadas,
siguiendo los estandares propuestos por la API de COCO. A continuacion, se presentan los
resultados cualitativos, que muestran ejemplos visuales de predicciones sobre imagenes selec-
cionadas, y los resultados cuantitativos, donde se exponen las métricas obtenidas en diferentes
escenarios experimentales. Finalmente, se incluye una discusion, en la que se interpretan los

resultados alcanzados, destacando las mejoras y limitaciones observadas.

6.1. Diseno de los experimentos

Para la obtencion de resultados, se llevaron a cabo una serie de experimentos disefiados
a partir de la metodologia descrita en el apartado de Disefio. En primer lugar, se emplearon
distintos modelos de deteccion de objetos de la libreria Ultralytics, concretamente YOLOv11
y YOLOVS, en sus diferentes tamanos (n, s, m, 1 y x). Estos modelos preentrenados fueron
seleccionados por su amplio uso en la literatura y su capacidad para ofrecer un equilibrio
entre precision y eficiencia computacional en funcién de la complejidad de la arquitectura.

Una vez generadas las predicciones, tanto para el conjunto de validacion original como pa-
ra el conjunto aumentado mediante subiméagenes con zoom, se aplic6 un proceso de supresion
de no maximos (NMS) con el fin de reducir las detecciones redundantes. Para ello, se con-
sideraron diferentes valores de umbral de solapamiento medido mediante Intersecciéon sobre

Unién (IoU), lo que permiti6 analizar como varia el rendimiento en funcion de este parametro
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critico.

En la Figura 32 se presenta un diagrama que muestra de manera esquematica el proce-
dimiento seguido para la generacion de los diferentes grupos de predicciones. Este diagrama
facilita la comprension del flujo de trabajo y permite observar con mayor claridad cémo se
estructur6 el proceso experimental. Los grupos de predicciones obtenidos a partir de dicho

procedimiento son los siguientes:

» Predicciones Base (Raw): generadas a partir de las imagenes originales sin modificacio-

nes.
» Predicciones Aumentadas (Augmented): obtenidas a partir de las imagenes con zoom.

» Predicciones Combinadas (Merged): que combina las detecciones de los dos conjuntos

anteriores.

» Predicciones Aumentadas Filtradas (Filtered Augmented): resultantes de aplicar supre-

sion de no maximos al conjunto aumentado

» Predicciones Combinadas Filtradas (Filtered Merged): aplicando el mismo proceso sobre

las combinadas.

» Predicciones Combinadas Filtradas con Prioridad (Filtered Merged with Priority): en el
cual se aplica supresion de no maximos dando preferencia a las detecciones de la imagen

original frente a las derivadas de las imagenes con zoom.
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Figura 32: Diagrama con los grupos de predicciones.
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Todos los experimentos se ejecutaron de manera remota en la plataforma Google Colab,
haciendo uso de un entorno de ejecucion basado en GPU T4. Este recurso computacional re-
sult6 fundamental para acelerar el procesamiento intensivo requerido tanto en la generacion

de predicciones como en el filtrado.

6.2. Meétricas

Para la evaluacion de los modelos de deteccion de objetos y la comparacién entre el con-
junto original y el conjunto aumentado mediante Test-Time Augmentation, se emplearon las
métricas estandar propuestas por COCO (Common Objects in Context) y calculadas a través
de su APIL En este trabajo se ha puesto especial énfasis en dos indicadores principales: Avera-
ge Precision (AP) y Average Recall (AR), considerados como las métricas de referencia en la
literatura de vision por computador.

La Precision Media (AP) mide la capacidad del modelo para identificar correctamente los
objetos, evaluando el equilibrio entre la precision (proporcion de verdaderos positivos respec-
to a todas las predicciones positivas) y la exhaustividad (proporciéon de verdaderos positivos
respecto a todos los objetos reales). En COCO, esta métrica se calcula como el promedio de la
precision sobre distintos umbrales de solapamiento definidos por el Intersection over Union
(IoU), variando tipicamente desde 0.5 hasta 0.95 en incrementos de 0.05. De esta manera, el AP
ofrece una vision integral de la calidad de las detecciones bajo diferentes niveles de exigencia
(Lin et al.,, 2014). Ademas de esta media, también nos ofrece valores con distintos IoU y con
objetos de diversos tamarfios, lo cual nos resulta muy util para poder ver qué ocurre con los
objetos de pequefio tamafio que tienen especial interés en este trabajo.

Por otro lado, el Recall Medio (AR) refleja la capacidad del modelo para detectar la mayor
cantidad de objetos presentes en la imagen, independientemente de la precision. Esta métrica
se calcula como el promedio del recall obtenido al variar el nimero méaximo de detecciones por
imagen y diferentes umbrales de IoU. Asi, el AR permite valorar en qué medida los modelos
tienden a omitir objetos, lo que resulta especialmente relevante en escenarios con objetos
pequenios o parcialmente solapados (Everingham et al., 2015).

En conjunto, estas métricas proporcionan una evaluacion equilibrada del rendimiento de
los modelos, permitiendo analizar no solo la calidad de las predicciones individuales, sino

también la cobertura global del detector en el conjunto de validacion.
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6.3. Resultados cualitativos

Ademas de la evaluacion numérica mediante métricas estandarizadas, resulta fundamental
analizar visualmente el comportamiento de los modelos para comprender mejor sus fortalezas
y limitaciones. En este apartado se presentan ejemplos graficos de las predicciones generadas
tanto sobre las imagenes originales como sobre las subimagenes obtenidas mediante Test-Time
Augmentation con zoom.

El objetivo de este analisis es comparar como varia la deteccion de objetos en diferentes
escenarios: desde aquellos en los que el modelo identifica correctamente las instancias, hasta
casos en los que se producen errores como falsas detecciones, omisiones de objetos peque-
fios o duplicacion de predicciones debido al solapamiento entre subimagenes. Este enfoque
cualitativo permite observar de manera mas intuitiva los efectos del aumento de datos en la
fase de inferencia, complementando asi los resultados cuantitativos presentados en apartados
posteriores.

Para la ilustracion de los resultados cualitativos se seleccionaron tres imagenes del con-
junto de validaciéon de COCO 2017. La primera (imagen 632) corresponde a una escena interior
en la que aparece un cuarto, la segunda (imagen 285) contiene la presencia de un oso en un
entorno natural, la Gltima (imagen 139) muestra un salon con distintos elementos como una
television y una mesa con sillas. Estas imagenes fueron escogidas por su capacidad de mostrar
diferentes desafios para los modelos de deteccion: la primera y la tercera debido a la presencia
de multiples objetos de diversos tamafios en un espacio cerrado, mientras que la segunda por
contener un objeto que ocupa la mayor parte de la imagen.

Las predicciones sobre dichas imagenes se obtuvieron utilizando el modelo YOLO11m, con
un umbral de IoU de 0.05 para la supresion de no maximos y mostrando Gnicamente aquellas
detecciones cuya confianza supera el 0.5. Estas configuraciones se escogieron con el objetivo
de filtrar predicciones poco fiables, manteniendo al mismo tiempo un numero suficiente de
detecciones que permitan realizar una comparacién visual significativa entre los resultados

obtenidos en las imagenes originales y en las generadas mediante zoom augmentation.
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Filtradas
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Combinadas
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Cuadro 1: Predicciones sobre la imagen 632.
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Cuadro 2: Predicciones sobre la imagen 285.
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Predicciones Predicciones
Predicciones Combinadas
Aumentadas Combinadas
Combinadas Filtradas con
Filtradas Filtradas

prioridad

s¥irioupolll 0.62

LT

| o

11

Cuadro 3: Predicciones sobre la imagen 139.

Como se observa en las tablas (Tabla 1, Tabla 2, Tabla 3), las predicciones realizadas sobre
las imagenes originales muestran un comportamiento estable, detectando la mayoria de los
objetos presentes en la escena una tUnica vez. Sin embargo, en el caso de las predicciones
obtenidas a partir de las imagenes aumentadas mediante zoom, se aprecia una alta repeticion
de detecciones, ya que el mismo objeto puede aparecer en multiples subimagenes solapadas,
generando predicciones redundantes.

De manera similar, al combinar las predicciones del conjunto original con las del conjunto
aumentado, se mantiene dicha redundancia, puesto que las predicciones combinadas se ob-
tienen al agregar las predicciones de la imagen original a las predicciones de las imagenes
aumentadas. Este fendmeno refuerza la necesidad de aplicar técnicas de filtrado, como la su-
presion de no maximos, para reducir las duplicidades y obtener resultados mas coherentes y

representativos del rendimiento real del modelo.

Tras aplicar la supresion de no maximos (Non-Maximum Suppression, NMS), se observa
una reduccion significativa en el numero de detecciones repetidas. En particular, las predic-

ciones filtradas tanto del conjunto aumentado como del combinado presentan resultados muy
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similares. Esto se debe a que, en las tres imagenes, entre las multiples predicciones aumen-
tadas de un mismo objeto suele existir alguna con un valor de confianza superior al de la
prediccion correspondiente en la imagen completa. En consecuencia, en muchos casos el al-
goritmo conserva las detecciones provenientes de las imagenes aumentadas en lugar de las

obtenidas directamente de la imagen original.

Sin embargo, este comportamiento resulta problematico en el caso de objetos de gran ta-
mario, como la cama en la imagen del cuarto o el 0so en la segunda imagen. Dado que dichos
objetos ocupan una superficie mayor a la que puede abarcar una subimagen aumentada, el
modelo tiende a fragmentarlos en multiples predicciones parciales; este comportamiento se

puede ver reflejado en las predicciones filtradas de las tablas Tabla 1 y Tabla 2.

Con el fin de mitigar esta limitacion, se gener6 un conjunto de predicciones combinadas en
el que se otorga prioridad a las detecciones obtenidas a partir de la imagen completa. De este
modo, se garantiza que para los objetos de gran tamafo se conserve la prediccién de la imagen
completa que contiene el contexto completo del objeto, mientras que para los objetos de me-
nor tamafo se mantienen las posibles detecciones adicionales procedentes de las subimagenes
aumentadas. Tal como puede observarse en las tablas, esta estrategia permite preservar las pre-
dicciones correctas de la cama y del oso provenientes de la imagen original, aunque persisten
algunas detecciones residuales de menor tamafio originadas en las predicciones aumentadas.
Dichas detecciones no son eliminadas por el NMS debido a que presentan un IoU muy bajo,

consecuencia de la gran diferencia de area entre las cajas delimitadoras involucradas.

Un caso particularmente interesante se observa al analizar una imagen que contiene un
tren en unas vias adyacentes a una carretera donde circulan diversos vehiculos. Tal como
se aprecia en la Figura 33, la prediccion realizada sobre la imagen completa logra detectar
correctamente tanto el tren como algunos de los coches presentes en la escena. No obstante,
presenta limitaciones a la hora de identificar objetos de menor tamafio, como el camién o el
semaforo, que no son reconocidos por el modelo en esta configuracion.

En contraste, al aplicar la estrategia de imagenes aumentadas y posteriormente combinar y
filtrar las predicciones con prioridad, dichos objetos de menor tamarfio son detectados de forma
adecuada como puede verse en la Figura 34. Este resultado pone de manifiesto la utilidad de
la técnica propuesta, ya que permite identificar con mayor precision elementos pequefios que

pasan desapercibidos cuando se emplea Unicamente la imagen completa como entrada del
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modelo.

Figura 33: Predicciones de Figura 34: Predicciones con Test-Time

la imagen completa. Augmentation.

6.4. Resultados cuantitativos

Tras la ejecucion de los diferentes experimentos descritos previamente, se procedio a eva-
luar de manera sistematica cada uno de los conjuntos de predicciones generados. Para ello, se
utiliz6 la API de COCO, la cual proporciona un marco estandarizado y ampliamente aceptado
para la valoracion del rendimiento de modelos de deteccion de objetos.

Dicha evaluacioén nos permitié obtener una gran cantidad de informacion cuantitativa re-
lativa a la calidad de las predicciones, incluyendo métricas especificas de precision y exhaus-
tividad que reflejan tanto la capacidad del modelo para detectar correctamente los objetos
presentes en la escena como su habilidad para evitar predicciones erréneas o duplicadas. De
este modo, se dispone de una base solida para comparar de manera objetiva el desempefio de
los distintos enfoques analizados —predicciones sobre imagenes originales, predicciones au-
mentadas, combinadas y filtradas— en funcion de las configuraciones de modelo y parametros
empleados.

En primer lugar, se analizd el efecto del umbral de IoU en la generacién de los conjuntos
filtrados mediante la técnica de supresion de no maximos. El objetivo de este analisis es obser-
var como varia el rendimiento de los modelos al aplicar diferentes valores de IoU, y determinar
si existe un valor que proporcione un desempefio consistentemente superior en todos los ca-
sos. Este estudio resulta clave para identificar el umbral 6ptimo que maximice las métricas de

evaluacion.

56



Heatmap de mAP - YOLO11 - Filtered Augmented Heatmap de mAP - YOLOVS - Filtered Augmented
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Figura 35: Mapas de calor con el rendimiento de distintos modelos YOLO con distintos umbrales de IoU.
Cada subfigura muestra el mapa de calor para la precisiéon promedio de diferentes partes de la arqui-
tectura propuesta (Aumentadas Filtradas, Combinadas Filtradas o Combinadas Filtradas con Prioridad),
los mapas de calor de la columna izquierda pertenecen a los modelos de YOLO11 y los de la derecha a
YOLOVS. Dicho mapa de calor muestra el rendimiento de los diferentes valores de umbral IoU y cada

version de YOLO11 (n,s,m,1,x). 57



A partir de los datos representados en los mapas de calor de la Figura 35, donde se muestra
el mAP obtenido para las predicciones en funcién de los distintos tamanos de modelo y de
los valores de umbral de IoU, se pueden extraer varias conclusiones relevantes. En primer
lugar, se observa que para las predicciones generadas a partir de las imagenes aumentadas y
combinadas, el rango de umbral 6ptimo se encuentra aproximadamente entre 0.10 y 0.12. Sin
embargo, en el caso de las predicciones donde se priorizan las detecciones provenientes de la
imagen original frente a las derivadas de las imagenes aumentadas, los mejores resultados de
precision se alcanzan con un umbral mas bajo, en torno a 0.05.

Este comportamiento puede explicarse atendiendo a lo observado en los resultados cuali-
tativos. Para eliminar de manera efectiva las detecciones repetidas, especialmente en el caso
de objetos de gran tamarfio, es necesario utilizar un umbral reducido. Esto se debe a que las
diferencias de escala entre las cajas delimitadoras de las imagenes completas y las aumentadas
suelen ser considerables, lo que provoca que se requiera un IoU bajo para que dichas predic-
ciones se fusionen correctamente. En caso contrario, las repeticiones persisten y afectan de
forma negativa a la precision global.

Finalmente, la Figura 35 también evidencia que el modelo YOLOVS alcanza un rendimiento
superior respecto al modelo YOLO11 en estas condiciones experimentales, lo que pone de
manifiesto la evolucion en la capacidad de detecciéon y generalizaciéon de las versiones mas

recientes de la arquitectura YOLO.
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Heatmap de ARmax100 - YOLO11 - Filtered Augmented
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Figura 36: Mapas de calor con el rendimiento de distintos modelos YOLO con distintos umbrales de

IoU. Cada subfigura muestra el mapa de calor para la exhaustividad promedio de diferentes partes de

la arquitectura propuesta (Aumentadas Filtradas, Combinadas Filtradas o Combinadas Filtradas con

Prioridad), los mapas de calor de la columna izquierda pertenecen a los modelos de YOLO11 y los de

la derecha a YOLOvS. Dicho mapa de calor muestra el rendimiento de los diferentes valores de umbral

IoU y cada version de YOLO11 (n,s,m,l,x).
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A partir de los datos representados en los mapas de calor de la Figura 36, que muestran
el Average Recall (AR) en imagenes que contienen como maximo 100 objetos (representando
la gran mayoria del conjunto de imagenes), se observa un comportamiento distinto al de la
precision. En concreto, la exhaustividad tiende a aumentar a medida que se incrementa el
umbral de IoU. Este resultado es coherente, ya que en el calculo de la exhaustividad no se
penalizan los falsos positivos; es decir, las detecciones repetidas que son eliminadas por la
supresion de no maximos no afectan de manera negativa al AR, a diferencia de lo que ocurre
con la precision.

Asimismo, se aprecia que, en términos de exhaustividad, el modelo YOLO11 obtiene me-
jores resultados que YOLOVS en estas condiciones.

Para los resultados que se presentan a continuacion, se mantendra el umbral de IoU fijo
en 0.05. Esta eleccion se justifica porque, aunque se produce una ligera disminucion en la
exhaustividad, se busca priorizar el mantenimiento de la precisiéon en niveles lo mas altos

posible.
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Heatmap de mAP - YOLO11 - loUThreshold 0.05 Heatmap de ARmax100 - YOLO11 - leUThreshold 0.05
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Figura 37: Mapas de calor con el rendimiento de YOLO11 sobre el tamarfio de los objetos. Cada subfigura
muestra el mapa de calor para una métrica (en la columnza izquierda AP y en la izquierda AR). La pri-
mera fila nos muestran los datos teniendo en cuenta objetos de todos los tamarios, mientras que para las
segunda fila las métricas corresponden para los objetos de gran tamarfio. Dichos mapas de calor mues-
tran el rendimiento de las diferentes partes de la arquitectura propuesta (Raw,Augmented,Merged,...)

y cada version de YOLO11 (n,s,m,Lx).
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Heatmap de mAP_Medium - YOLO11 - loUThreshold 0.05 Heatmap de AR_Medium - YOLO11 - loUThreshold 0.05
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Figura 38: Mapas de calor con el rendimiento de YOLO11 sobre el tamario de los objetos. Cada subfigura
muestra el mapa de calor para una métrica (en la columnza izquierda AP y en la izquierda AR). La pri-
mera fila nos muestran los datos teniendo en cuenta objetos de tamafo mediano, mientras que para las
segunda fila las métricas corresponden para los objetos de tamano pequefio. Dicho mapa de calor mues-
tra el rendimiento de las diferentes partes de la arquitectura propuesta (Raw,Augmented,Merged,...) y

cada version de YOLO11 (n,s,m,],x).

En las figuras (Figura 37 y Figura 38) se presenta un nuevo conjunto de mapas de calor,
correspondientes a las métricas obtenidas para los distintos grupos de predicciones de cada

uno de los tamafios del modelo YOLO11. Las métricas analizadas incluyen tanto la precision
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promedio (AP) como la exhaustividad promedio (AR), tanto en su forma global como de manera
especifica para objetos de diferentes escalas (grandes, medianos y pequefios).

En primer lugar, se observa que el rendimiento de los modelos mejora en términos de pre-
cisiéon y exhaustividad a medida que aumenta el tamafio de la arquitectura, siendo YOLO11n el
que presenta los peores resultados y YOLO11x el que alcanza los valores mas altos. No obstante,
es importante sefialar que este incremento en el rendimiento conlleva un coste computacional
superior, asi como tiempos de inferencia mas elevados, lo que implica una compensacion entre
exactitud y eficiencia.

Por otro lado, los resultados reflejan que, en lo que respecta a la precision, las predicciones
generadas a partir de las imagenes aumentadas presentan un desempefio inferior en compara-
cién con las predicciones obtenidas directamente sobre las imagenes originales. Sin embargo,
las predicciones filtradas mediante supresion de no méaximos con prioridad muestran una me-
nor pérdida de precision. Este comportamiento es coherente con los hallazgos de los resultados
cualitativos, donde se evidencio que, a pesar del filtrado, siguen existiendo algunas detecciones
redundantes.

En contraste, la exhaustividad experimenta una mejora notable cuando se combinan las
predicciones originales y las aumentadas. Este efecto positivo se manifiesta de manera con-
sistente en los tres grupos de tamafios de objetos (grandes, medianos y pequenos). La mejora
resulta especialmente relevante en el caso de los objetos pequefios, donde las predicciones ba-
se presentan una exhaustividad considerablemente baja. La capacidad del enfoque propuesto
para incrementar la deteccion de este tipo de instancias refuerza su utilidad practica, dado que

los objetos de menor tamario suelen ser los mas desafiantes en tareas de deteccion.
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D o o
1scusion

En esta seccion se presentan las conclusiones derivadas del analisis conjunto de los re-
sultados cualitativos y cuantitativos obtenidos en los experimentos. El objetivo es interpretar
de manera critica el comportamiento de los modelos evaluados, atendiendo tanto a las forta-
lezas como a las limitaciones observadas, y relacionando dichos hallazgos con los objetivos
planteados en el trabajo.

De esta forma, el presente apartado busca ofrecer una vision global que trascienda la simple
comparacion numérica, poniendo en valor las implicaciones practicas de los resultados y des-
tacando como el enfoque propuesto contribuye a la mejora de la exhaustividad en la deteccion,
especialmente en casos donde los objetos presentan tamafios reducidos.

A partir de los resultados obtenidos, se ha podido constatar con claridad que los modelos
de mayor tamarfio presentan un rendimiento superior tanto en términos de precisiéon como de
exhaustividad, lo que confirma su mayor capacidad de representacion y generalizaciéon. No
obstante, esta mejora viene acompafiada de un incremento significativo en el coste compu-
tacional, lo que implica tiempos de inferencia mas elevados y mayores requerimientos de hard-
ware, factores que deben ser considerados en aplicaciones con restricciones de recursos o en

escenarios de tiempo real.

Figura 39: Ejemplo de predicciones base Figura 40: Ejemplo de predicciones base

con YOLO11n. con YOLO11x.
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Por otro lado, el analisis del umbral de IoU ha permitido evidenciar como este parametro
influye de manera diferenciada en la precision y en la exhaustividad: mientras valores mas altos
favorecen una mayor cobertura en la deteccion de objetos, valores mas bajos contribuyen a
incrementar la fiabilidad de las predicciones al reducir las detecciones redundantes. En este
sentido, la elecciéon del umbral 6ptimo debe responder a los objetivos especificos de la tarea,
priorizando bien la exhaustividad, en aplicaciones donde la deteccion de todos los objetos sea
critica, o bien la precision, en escenarios donde las falsas detecciones puedan resultar mas

costosas.

Ademas, se ha constatado que, bajo esta técnica, la supresion de no maximos no resul-
ta completamente efectiva. En determinados casos, algunas subimagenes generadas mediante
zoom Unicamente capturan una fraccion reducida de un objeto presente en la imagen original,
lo que produce cajas delimitadoras de tamarfio muy inferior respecto a la correspondiente al
objeto completo. Esta discrepancia de areas provoca que sea necesario emplear umbrales de
IoU especialmente bajos para poder eliminar detecciones redundantes, como puede observar-
se en la Tabla 2. Sin embargo, este ajuste puede introducir un efecto adverso al disminuir la
precision, particularmente en situaciones donde dos objetos de la misma clase aparecen par-

cialmente solapados, dificultando la correcta discriminacion entre ellos.

Figura 41: Predicciones combinadas aumentadas de la imagen 285.
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Asimismo, los resultados también muestran que, en escenarios donde el objetivo princi-
pal es maximizar la precision, el enfoque propuesto no resulta del todo ventajoso. Si bien las
predicciones filtradas con prioridad logran aproximarse a los niveles de precision obtenidos
por las predicciones base, estas contindan siendo inferiores. En consecuencia, este modelo no
seria adecuado para aplicaciones en las que un fallo de deteccién suponga un coste elevado, al
menos bajo la configuracion planteada en el presente trabajo. Cabe sefalar, sin embargo, que
podrian explorarse métodos alternativos o complementarios de filtrado de detecciones redun-
dantes, los cuales podrian contribuir a mitigar esta limitacion y, al mismo tiempo, mejorar la
idoneidad del enfoque en contextos donde la precision sea critica.

Sin embargo, en términos de exhaustividad, los resultados ponen de manifiesto que la apli-
cacion de test-time augmentation aporta un beneficio significativo, al permitir la deteccion de
objetos que pasaban desapercibidos cuando el modelo operaba unicamente sobre la imagen
original, como se aprecia en la Figura 43. Este efecto resulta particularmente relevante en el
caso de los objetos pequenos, donde los modelos tienden a presentar un rendimiento inferior
de forma consistente. No obstante, es importante considerar que esta mejora en la capacidad
de deteccion implica un coste computacional considerable, dado que en el presente trabajo se
han generado 25 imagenes aumentadas por cada entrada, calculando las predicciones corres-
pondientes y aplicando posteriormente la supresion de no maximos. Este proceso incrementa
de manera notable tanto el consumo de recursos como el tiempo de inferencia, lo cual puede

limitar la aplicabilidad del enfoque en entornos donde la eficiencia sea un factor determinante.
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Figura 42: Predicciones base sobre la imagen Figura 43: Predicciones combinadas filtradas

465585. con prioridad sobre la imagen 465585.

En conclusion, los resultados obtenidos permiten afirmar que el uso de técnicas de test-
time augmentation podria resultar especialmente util en escenarios donde el objetivo principal
sea maximizar la exhaustividad, es decir, garantizar la deteccion del mayor nimero posible de
objetos presentes en la imagen, incluso a costa de incrementar el nimero de falsos positivos.
En tales casos, la limitacion en términos de precision pasa a un segundo plano, y la prioridad
recae en no omitir elementos relevantes de la escena. Asimismo, este enfoque es mas viable en
contextos donde el tiempo de ejecucion y el consumo de recursos computacionales no consti-
tuyen una restriccion critica, lo que abre la puerta a aplicaciones concretas en ambitos donde

la completitud de la deteccién sea mas valiosa que la exactitud individual de las predicciones.
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Conclusiones y
lineas futuras

8.1. Conclusiones

En el presente trabajo se ha desarrollado un estudio experimental orientado a evaluar el
impacto del test-time augmentation basado en zoom en el rendimiento de modelos de detec-
cion de objetos de la familia YOLO, empleando como base el conjunto de validacion de COCO
2017. Para ello, se gener6 un conjunto de imagenes aumentadas a partir del dataset original,
sobre el cual se obtuvieron distintos grupos de predicciones: las predicciones base (realizadas
unicamente sobre las imagenes originales), las correspondientes a las imagenes aumentadas,
un grupo combinado que integra ambas, asi como versiones filtradas mediante supresion de
no maximos. Dentro de estas ultimas se consideraron tanto las predicciones derivadas unica-
mente de las imagenes aumentadas como las provenientes de la combinacién entre imagenes
originales y aumentadas, incluyendo ademas una variante en la que se priorizan las deteccio-

nes procedentes de la imagen original frente a las de las aumentadas.

Posteriormente, se llevé a cabo una comparacion sistematica de los resultados obtenidos
por cada uno de estos grupos de predicciones, analizando su rendimiento tanto en términos
de precision media (AP) como de exhaustividad media (AR), y considerando ademas las dife-

rencias entre objetos de distintos tamaros.

Asimismo, puede afirmarse que se han cumplido todos los objetivos planteados al inicio del
trabajo. En primer lugar, se ha llevado a cabo la comparacién sistematica entre los resultados
obtenidos al aplicar los modelos YOLO directamente sobre el conjunto de validacién de COCO
2017 y aquellos derivados de la aplicacion de test-time augmentation mediante zoom. Para ello,

se desarrollo el software necesario tanto para la generacion del conjunto aumentado, basado
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en la creacion de subimagenes obtenidas mediante el desplazamiento de una rejilla sobre las
imagenes originales, como para la obtencion de las métricas de rendimiento. Adicionalmente,
se estudio el impacto del umbral de IoU, lo que permitié analizar como dicho valor condiciona
el equilibrio entre precision y exhaustividad.

Mas alla de los objetivos iniciales, el estudio se ampli6 al considerar nuevos escenarios de
evaluacion, como las predicciones conjuntas derivadas de la combinacion de imagenes origi-
nales y aumentadas, asi como las variantes filtradas mediante supresiéon de no maximos (NMS)
empleando diferentes enfoques, incluyendo uno con prioridad hacia las predicciones base. Es-
tos analisis adicionales han permitido enriquecer el trabajo, proporcionando una visién mas
completa del impacto de las técnicas de test-time augmentation y de los mecanismos de filtrado
en el rendimiento de los modelos de deteccién de objetos.

En términos de resultados, el estudio ha mostrado de manera clara que la aplicacion de
test-time augmentation mediante zoom no ha supuesto una mejora significativa en precision,
pero si ha permitido incrementar la exhaustividad, especialmente en la deteccion de objetos
pequenos, que constituyen un desafio particular para los modelos base. No obstante, este in-
cremento se produce a costa de un notable aumento en el tiempo de ejecuciéon y en el consumo
de recursos computacionales, lo que limita su aplicabilidad a escenarios concretos en los que
la deteccion completa de objetos sea prioritaria frente a la eficiencia o la reducciéon de falsos
positivos.

Este Trabajo Fin de Grado ha supuesto una aportacion significativa en distintos ambitos:

= A nivel académico, ha permitido profundizar en el conocimiento y aplicacion practica
de técnicas avanzadas de vision por computador e inteligencia artificial, consolidando
la comprension de métricas de evaluacion y metodologias experimentales propias del

campo.

» En el plano profesional, la experiencia adquirida con herramientas como los modelos
de YOLO, la API de COCO vy la infraestructura de ejecucion en entornos en la nube
(Google Colab con GPU) resulta directamente transferible a proyectos de investigacion

y desarrollo en inteligencia artificial aplicada a la deteccion de objetos.

= Finalmente, en el ambito personal, la realizaciéon del trabajo ha fomentado la autono-

mia investigadora, la capacidad de analisis critico y la resoluciéon de problemas técnicos

70



complejos, contribuyendo al desarrollo de competencias transversales valiosas tanto en

entornos académicos como laborales.

8.2. Lineas Futuras

El presente estudio constituye una primera aproximacion al impacto del Test-Time Aug-
mentation basado en zoom en modelos de deteccion de objetos. No obstante, los resultados
obtenidos abren la puerta a multiples lineas de investigacién que podrian enriquecer y ampliar
los hallazgos alcanzados. A continuacion, se presentan algunas de las posibles direcciones en
las que este trabajo podria evolucionar.

En primer lugar, aunque en este trabajo se han utilizado los modelos YOLOv11 y YOLOvVS
en sus diferentes tamarios, seria de gran interés ampliar el analisis a otras versiones de la
familia YOLO, como YOLOvV5 o YOLOvV7, asi como a modelos alternativos de deteccion de
objetos que han demostrado un rendimiento competitivo en la literatura, tales como Faster
R-CNN, RetinaNet o EfficientDet. Esto permitiria contrastar si las conclusiones observadas
son especificas de la arquitectura YOLO o si pueden generalizarse a diferentes enfoques de
deteccion.

Por otro lado, en la generacion de subimagenes se ha empleado una rejilla de tamario fijo,
que determina el nimero de imagenes obtenidas por cada muestra original. Una extension
natural seria evaluar el efecto de variar este tamano de rejilla, incrementando o reduciendo
el nimero de subimagenes generadas. Asimismo, podrian explorarse formas alternativas de
simular el zoom, como la aplicaciéon de escalados no uniformes, el uso de proporciones de
recorte diferentes a las de la imagen original o incluso enfoques adaptativos en funcién de la
distribucion espacial de los objetos en cada imagen.

Otra posible linea de ampliacion radica en la diversificacion de las transformaciones apli-
cadas durante el proceso de Test-Time Augmentation. En este trabajo se ha empleado exclu-
sivamente el zoom como técnica de aumento, pero seria igualmente interesante explorar el
impacto de otras transformaciones, tales como rotaciones, reflexiones sobre distintos ejes u
operaciones geométricas mas complejas. Ademas, podria evaluarse el efecto de combinar va-
rias de estas transformaciones de manera conjunta, con el fin de analizar si la diversidad de
vistas generadas incrementa de forma significativa la exhaustividad sin comprometer en ex-

ceso la precision.
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Finalmente, en este trabajo se ha recurrido a la supresion de no maximos (NMS) en dos
variantes, con y sin prioridad hacia las detecciones originales, como técnica de filtrado de
predicciones redundantes. Sin embargo, existen otros métodos que podrian explorarse en fu-
turas investigaciones, como la eliminacion de detecciones completamente contenidas dentro
de otras de la misma categoria, la utilizaciéon de métricas alternativas como IoS (Intersection
over Smaller), que mide la proporcion de solapamiento respecto al objeto mas pequefio y puede
resultar util para preservar detecciones de menor tamarfio, la aplicacion de Soft-NMS o algo-
ritmos de fusiéon mas avanzados. Estos enfoques podrian contribuir a preservar la ganancia
en exhaustividad que ofrece el Test-Time Augmentation sin que ello implique una pérdida

significativa en la precision de las predicciones base.
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Apéndice A
Manual de
Instalacion

Los requisitos para establecer el entorno correctamente y que los experimentos sean re-

producibles son los siguientes:
1. Tener conexion a internet.
2. Descargar los cuadernos de Google Colab proporcionados.

3. Abrir Google Colab desde un navegador. Abrir el cuarderno que se quiera ejecutar me-
diante Archivo ->Abrir Cuaderno o directamente pulsando Ctrl + O y luego seleccionan-

do el cuaderno deseado.

4. Modificar en la primera celda de cada cuaderno las siguientes constantes (algunas solo

aparecen en algunos cuadernos):

= ZIP_FOLDER_PATH: Ruta a la carpeta dentro de Goolel Drive donde se guardara

el archivo ZIP que contendra el conjunto de datos con las imagenes aumentadas.

» PREFITCIONS_FOLDER: Ruta a la carpeta dentro de Google Drive donde se alam-

cenaran todos los archivos JSON con las predicciones.

» RESULTS_FOLDER: Ruta a la carpeta dentro de Google Drive donde se almacenara

el archivo CSV que contendra la evaluacion de las distintas predicciones.

5. Para el cuaderno Predictions Generation.ipynb se recomienda conectarse a un entorno
de ejecucion que use GPU. Para ello pulsamos el boton ¥ que se encuentra en la esquina
superior derecha, luego pulsamos en Cambiar tipo de entorno de ejecucion, seleccionamos

un entorno de GPU y guardamos los cambios.

77


https://colab.research.google.com/

78



Apéndice B
Manuel de Usuario

B.1. Creacion del conjunto de datos aumentado

En el cuaderno Augmented Dataset Creation.ipynb encontramos las funcionalidades ne-
cesarias para poder crear el conjunto de imagenes aumentado, simulando zoom, a partir del
conjunto de imagenes original.

Para ello, una vez que se han configurado las constantes como indica el manual de insta-
lacion, se ejecuta cada una de las celdas en orden. Esto hara que se genere el conjunto y se

almacene en la ubicacion indicada.

B.2. Generacion de las predicciones

Para generar los distintos grupos de predicciones, abrimos el cuaderno Predictions Gene-
ration.ipynb. Tras configurar las constantes y cambiar el entorno de ejecucion a uno que use
GPU podemos generar las predicciones.

Es posible modificar la siguiente celda para seleccionar el modelo YOLO, los tamafios y los

umbrales de IoU sobre los que se generaran predicciones:

version= "v8"
modelsizes = I:Ilnll’llsll’Ilmll’lllll’lle]

threshold = [0.02,0.85,8.87,0.1,0.12,8.15,8.17,0.2]

Una vez que los parametros estén seleccionados, pasamos a ejecutar cada celda en orden para
que se generen las predicciones, se almacenen en archivos JSON y se guarden en la ubicaciéon

indicada.

B.3. Evaluacion y presentacion de los resultados

Cuando se tengan las predicciones generadas, se pueden mostrar sobre diversas imagenes

o evaluarlas y generar mapas de calor para las mismas.
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Para esto debemos abrir el cuaderno Evaluation & Showing results.ipynb. Después de esto,
nos aseguramos de que las constantes indicadas en el manual de instalacion estén configuradas
correctamente. Con todo esto listo, se ejecutaran las celdas de una en una en orden, hasta llegar

a la siguiente celda:

random.seed ()

raw_image_path = get_random_image_path(RAW_IMAGES_FOLDER)
fraw_image_path = £"{RAW_IMAGES_FOLDER}/660066008139. jpg"
print(raw_image_path)

version= "11"

size= "m
threshold= "5"
conf= 6.5

showResults (raw_image_path,coco,version,size,threshold, conf)

En esta podemos ejecutar varias veces sin modificar, para ver las distintas detecciones sobre
imagenes aleatorias, o modificarlo para usar la ruta a una imagen en especifico como se mues-
tra en el comentario. De esta forma, podemos ver las predicciones sobre la imagen que nos
interese.

Para poder evaluar las predicciones y almacenar las métricas en un fichero, seguiremos

ejecutando las celdas hasta llegar a la siguiente:

import pandas as pd

# Inicializar el DataFrame vacio
results = pd.DataFrame(columns=[
"Modelo","Version","Tamafio","IoUThreslhold","Prediccion","mAP", "

Ap5@", "AP75", "mAP_Small","mAP_Medium","mAP_Large","ARmax1","
ARmax16","ARmax100","AR_Small","AR_Medium","AR_Large"

D

versions = ["11","v8"]

sizes = ["n","s","m","1","x"]

thresholds = [II2II’Il5l|’ll7||’lllell,l|12II’Il15|I,II17II’|128Il]

for version in versions:
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for size in sizes:
stats = validate(f"{PREFITCIONS_FOLDER}/Raw/RawCOCOresultsYOLO{
version}{size}. json")
results.loc[len(results)] = ["YOLO",version,size,"","Raw"] + list

(stats)

for version in versions:
for size in sizes:
for threshold in thresholds:
stats = validate(f"{PREFITCIONS_FOLDER}/
FilteredMergedwithPriority/MergedCOCOresultsYOLO{version}{size}
FilteredIoCThreshold{threshold}_Prioritized. json")
results.loc[len(results)] = ["YOLO",version,size,threshold,"

Filtered Merged with Priority"] + list(stats)

results.to_csv(f"{RESULTS_FOLDER}/results.csv", index=False)

Esta puede modificarse para cambiar las versiones, los tamafios o los umbrales de IoU que se

usaran para calcular las métricas.

Por ultimo, se ejecutaran las ultimas celdas para generar los mapas de calor. En esta:

import pandas as pd
df = pd.read_csv(f"{RESULTS_FOLDER}/results.csv")
plot_heatmap(df, "AR_Large", "11", 0.85)

En la llamada a la funcion plot_heatmap podemos modificar el tercer argumento para seleccio-
nar la version de YOLO, el cuarto para el umbral de IoU y el segundo para cambiar la métrica

que queremos mostrar, pudiendo tomar los siguientes valores:
» mAP: Media del Average Precision calculada en 10 umbrales de IoU (Intersection over
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Union), desde 0.50 hasta 0.95 en incrementos de 0.05.
= AP50: Average Precision calculada solo con IoU = 0.50.
= AP75: Average Precision con IoU > 0.75.
= mAP_Small: Media de AP considerando solo objetos pequenos.
= mAP_Medium: Media de AP para objetos medianos.
» mAP_Large: Media de AP para objetos grandes
» ARmax1: Average Recall limitando a 1 detecciéon por imagen.
» ARmax10: Average Recall con maximo 10 detecciones por imagen.

= ARmax100: Average Recall con maximo 100 detecciones por imagen.

AR_Small: AR considerando solo objetos pequefios.
» AR_Medium: AR para objetos medianos.
= AR _Large: AR para objetos grandes.

Este mapa de calor muestra la métrica que le hayamos indicado para cada tamafo del modelo
YOLO seleccionado y para cada grupo de predicciones.

También modificar la siguiente celda:

import pandas as pd
df = pd.read_csv(f"{RESULTS_FOLDER}/results.csv")
plot_heatmap_iou(df, "ARmax18@8", "v8", "Filtered Augmented")

En este caso, para la funcion plot_heatmap_iou, el cuarto argumento en lugar de ser el umbral
de IoU, es el grupo de predicciones que queremos mostrar (Raw,Augmented, Merged, Filtered
Augmented, Filtered Merged o Filtered Merged with Priority).

Este mapa de calor muestra la métrica que le hayamos indicado para cada tamafo del

modelo YOLO seleccionado y para cada umbral de IoU.
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