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Resumen

La creacién de datasets de calidad es uno de los principales desafios que enfrentan los
equipos de inteligencia artificial (IA), tanto en investigacion como en el sector privado, al
momento de entrenar sus modelos. Este proceso, ademas de ser tedioso y repetitivo, requiere
una inversion significativa de tiempo por parte de investigadores y profesionales del sector.

Aunque en apariencia se trata de una tarea sencilla, la realidad es muy distinta debido
a multiples factores: la dificultad para obtener datos equilibrados, la variabilidad en la cali-
dad de los datos, la dependencia de variables externas, los elevados costos y la lentitud del
etiquetado manual, asi como la escasez de ejemplos representativos de casos extremos en los
que los modelos suelen cometer errores. Superar estas barreras es, paraddjicamente, el factor
mas determinante para el éxito de un proyecto de inteligencia artificial.

El presente Trabajo Fin de Titulo tiene como objetivo abordar esta probleméatica median-
te el uso de técnicas de aprendizaje profundo generativo, en particular modelos de difusion,
para aumentar y generar datasets sintéticos de deteccién de objetos en el campo de la vision
por computador. En concreto, se centra como caso de estudio en el aumento de datos para la
deteccion de embarcaciones en entornos maritimos. Para ello, se propone el desarrollo de va-
rios pipelines de generacion de imagenes sintéticas autoetiquetadas, junto con una plataforma
que permita almacenar, visualizar y re-etiquetar, de ser necesario, dichos datasets.

Plabras clave: Modelos de difusién, generacion de datasets sintéticos, Inteligencia Arti-
ficial, Aprendizaje profundo generativo



Abstract

The creation of high-quality datasets is one of the main challenges faced by artificial
intelligence (Al) teams, both in research and the private sector, when training their models.
This process, in addition to being tedious and repetitive, requires a significant investment of
time from researchers and professionals in the field.

Although it may seem like a simple task, the reality is quite different due to multiple
factors: the difficulty of obtaining balanced datasets, variability in data quality, dependence
on external variables, high costs, the slow pace of manual labeling, and the scarcity of repre-
sentative examples of extreme cases where models tend to make mistakes. Overcoming these
barriers is, paradoxically, the most critical factor for the success of an artificial intelligence
project.

This Final Degree Project aims to address this issue through the use of generative deep
learning techniques, specifically diffusion models, to enhance and generate synthetic datasets
for object detection in the field of computer vision. As a case study, the work focuses on data
augmentation for vessel detection in maritime environments. To achieve this, the development
of several pipelines for generating self-labeled synthetic images is proposed, along with a full-
stack platform that enables Al teams to store, visualize and re-label those datasets if needed.

Keywords: Diffusion models, synthetic dataset generation, Artificial Intelligence, Gene-
rative Deep Learning.
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Capitulo 1

Introduccion

“"Lo que no puedo crear no lo
entiendo.”

Richard Feynmann

El aprendizaje profundo generativo es una de las tecnologias mas innovadoras de la tltima
década, ya que redefine los limites de lo que un ordenador puede lograr. Su impacto radica en
la capacidad de replicar cualidades tradicionalmente consideradas exclusivas de la condicion
humana, como la creatividad, la originalidad y la imaginacién, integrandolas en un sistema
informatico. En la actualidad, existen modelos capaces de conversar, pintar y crear con un
nivel de sofisticacién que, en tareas especificas, puede ser indistinguible o incluso superar el
rendimiento humano.

No obstante, toda esta nueva generaciéon de modelos se basa en una idea clave: modelar
la distribucién de probabilidad subyacente a un conjunto de datos reales. Una vez aprendida,
es posible generar nuevos ejemplos muestreando a partir de ella. Sin embargo, lograrlo no
es sencillo: requiere arquitecturas capaces de capturar patrones complejos y mecanismos
especificos para realizar un muestreo coherente y realista. Se puede observar un diagrama de
este proceso en la figura [1.1}

Training data Generated samples

Training Sampling

Generative
model

|— An observation

[ustracion 1.1: Un modelo generativo entrenado para crear imégenes fotorealistas de caballos
[Fuente: [24], pag. 32]
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La capacidad de los modelos generativos para producir datos similares a un conjunto
original los convierte en una herramienta ideal para la generacion y aumento sintético de
datasets. Este Trabajo de Fin de Grado tiene como objetivo desarrollar varios pipelines de
generacion de datos sintéticos para tareas de deteccion de objetos mediante modelos de
difusion. Dado el amplio alcance de este objetivo, el trabajo se centra en un caso de uso
concreto: el aumento de datos para la deteccion de embarcaciones en entornos maritimos.
Ademads, se propone construir un sistema que permita a los investigadores ejecutar estos
pipelines, visualizar, re-etiquetar y filtrar los ejemplos generados, y exportarlos en un formato
compatible con el entrenamiento de modelos. Para ello, se integran servicios de inteligencia
artificial, herramientas web y utilidades de linea de comandos.

1.1. Antecedentes y propdésito

Este trabajo se desarrolla en colaboracion con Qualitas Artificial Intelligence and Science
y el Centro de Tecnologias de la Imagen, con el objetivo de impulsar la investigacion en
inteligencia artificial aplicada a los retos de la economia azul. Como caso de estudio, se
aborda la mejora del tracker de embarcaciones maritimas utilizado en produccién dentro de
la empresa.

En este contexto, el objetivo del TFG es optimizar la generacién y adquisiciéon de datos,
aumentando la eficiencia y productividad de sus lineas de investigacion.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar pipelines genéricos para la generacion y
ampliacion de datasets en tareas de visién por computador, en concreto, deteccién de objetos.

Paralelamente, se plantea el desarrollo de un sistema que facilite a los investigadores la
gestion de sus datasets, permitiendo la generacién de datos sintéticos mediante los pipelines
mencionados, la re-etiquetacion de datos en caso de errores y la descarga de los conjuntos de
datos en formatos adaptados a sus necesidades.

Este objetivo puede desglosarse en los siguientes componentes:

1. Aplicar y reforzar los conocimientos del alumno en sistemas inteligentes y herramientas
para el andlisis de datos.

2. Adquirir una base sélida en los fundamentos del aprendizaje profundo generativo y
ampliarla mediante el estudio del estado del arte en esta area.

3. Implementar y desplegar modelos del estado del arte en aprendizaje profundo genera-
tivo, evaluando su rendimiento y posibles aplicaciones en la creacién de datasets sintéticos.

4. Desarrollar uno o varios pipelines especificos para la generacion de datasets sintéticos
utilizando las metodologias avanzadas previamente estudiadas.
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5. Generar uno o varios datasets sintéticos empleando los pipelines desarrollados.

6. Realizar una comparacion exhaustiva entre la calidad de los datasets sintéticos genera-
dos y datasets reales.

7. Documentar de manera detallada y estructurada todo el proceso, incluyendo las etapas
de diseno, pruebas y resultados.

8. Fomentar el trabajo colaborativo y la interaccién con profesionales de QAISC, brin-
dando al estudiante una experiencia inmersiva en un entorno laboral y en la dinamica de
proyectos de I+D

1.3. Principales aportaciones

Las contribuciones de este TF'T al entorno socioeconémico y cientifico son significativas.
Como se observa en la figura[1.2] la visién por computador desemperia un papel fundamental
en multiples sectores de la economia global, permitiendo avances en areas como el reconoci-
miento facial, el analisis de comportamiento y la deteccién de anomalias, mejorando asi la
seguridad en espacios publicos, infraestructuras criticas y propiedades comerciales.

En el ambito local, la empresa colaboradora QAISC aplica estas tecnologias para fortale-
cer la economia azul en Canarias mediante el andlisis costero y la deteccion y seguimiento de
embarcaciones, optimizando la gestién del trafico maritimo y la seguridad en las aguas del
archipiélago.

Por ello, la aceleraciéon en la creacién y adquisicion de datos no solo impulsa el desarrollo
tecnoldgico y cientifico, sino que también tiene un impacto directo en la competitividad
econdémica tanto a nivel global como en el contexto local canario, promoviendo la innovacion
y la sostenibilidad en sectores clave.

Computer Vision Market
Size, by Component, 2020 - 2030 (USD Billion)

Global Market CAGR,
$19.88 I I 2025 - 2030

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2020 2030
@ Hardware Software

Mustracién 1.2: Evolucién del mercado de la visién por computador [GrandViewResearch]
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1.4. Competencias especificas

En esta seccién, se aborda la justificacion de competencias especificas cubiertas durante
el desarrollo de TFG

"CI15 Conocimiento y aplicacion de los principios fundamentales y técnicas bésicas de
los sistemas inteligentes y su aplicacién practica.”

La competencia CI15 se respalda mediante el uso de métodos de TA generativa para
la generacién de datos sintéticos, demostrando la capacidad de aplicar técnicas de sistemas
inteligentes para desarrollar soluciones practicas.

”CI13 Conocimiento y aplicacién de las herramientas necesarias para el almacenamiento,
procesamiento y acceso a los sistemas de informacion, incluidos los basados en web.”

La competencia CI13 queda acreditada con el diseno y despliegue de la infraestructura
web necesaria para la plataforma full-stack.

”CI12 Conocimiento y aplicacién de las caracteristicas, funcionalidades y estructura de
las bases de datos, que permitan su adecuado uso, y el diseno y el andlisis e implementacion
de aplicaciones basadas en ellos.”

La competencia CI12 se evidencia en la creaciéon de una base de datos relacional destinada
al almacenamiento de los datos de la aplicacién web y los datasets generados.

"CI8 Capacidad para analizar, disenar, construir y mantener aplicaciones de forma robus-
ta, segura y eficiente, eligiendo el paradigma y los lenguajes de programacion mas adecuados.”

La competencia CI8 se justifica por la seleccién de paradigmas y lenguajes de progra-
macién adecuados tanto para la plataforma web como para los pipelines de IA. Ademas, se
han utilizado diversas bibliotecas y herramientas DevOps como Docker para garantizar un
despliegue robusto, seguro y eficiente.

"CI17 Capacidad para disenar y evaluar interfaces persona computador que garanticen
la accesibilidad y usabilidad a los sistemas, servicios y aplicaciones informaticas.”

La competencia CI17 se respalda con el diseno e implementacion de la interfaz front-end,
facilitando el uso de los pipelines desarrollados por los investigadores. Para ello, se empled
Figma, siguiendo un proceso de diseno iterativo que abarcé desde wireframes y mockups hasta
la creacién del prototipo y el producto final.

1.5. Alineamiento con los objetivos de desarrollo sos-
tenible

Este TFT esta alineado con el Objetivo de Desarrollo Sostenible (ODS) ntmero 9: In-
dustria, Innovacion e Infraestructuras. La inteligencia artificial requiere infraestructuras tec-
nolégicas sélidas y grandes voliimenes de datos, cuya obtencién es costosa y laboriosa. Este
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Cuadro 1.1: Grado de relacién del TFT con los objetivos de desarrollo sostenible.

Grado de relacién

ODS 0 1 2 3
No procede | Bajo | Medio | Alto
1 Fin de la Pobreza X

2 Hambre cero

3 Salud y Bienestar

4 Educacién de calidad

5 Igualdad de género

6 Agua limpia y saneamiento

7 Energia Asequible y no contaminante

8 Trabajo decente y crecimiento econémico
9 Industria, Innovaciéon e Infraestructuras X
10 Reduccion de las desigualdades

11 Ciudades y comunidades sostenibles
12 Producciéon y consumo sostenibles
13 Accién por el clima

14 Vida submarina

15 Vida de ecosistemas terrestres

16 Paz, justicia e instituciones sélidas
17 Alianzas para lograr objetivos

Rl A AR R e e

Sl R A Rl Rl Bl el

trabajo aborda esta problemética mediante la generacién y ampliacion de datasets sintéticos
con modelos de difusion, facilitando el acceso a datos de calidad y acelerando la investigacion
en vision por computador.

Ademas, al proporcionar herramientas para gestionar y re-etiquetar datos de manera efi-
ciente, esta solucion fortalece la infraestructura tecnolégica necesaria para impulsar aplicacio-
nes de IA en sectores clave como la economia azul. En consecuencia, este trabajo contribuye
a la innovaciéon en infraestructuras digitales, optimizando la productividad y el uso eficiente
de los recursos tecnoldgicos.

1.6. Estructura del documento

Este documento esta organizado en las siguientes secciones:

1. Estado del arte y marco tedrico: En esta seccién se presenta una revision del
estado del arte y el marco tedrico relacionado con la inteligencia artificial, con un
enfoque especifico en el aprendizaje profundo generativo. Se detallan las técnicas mas
relevantes que han sido parte de la literatura, aquellas que se aplican actualmente y
las métricas utilizadas para evaluar estos modelos. Ademas, se abordan las técnicas
tradicionales de aumento de datos y generacion de datasets, asi como una seccién final
dedicada al aumento de datos mediante modelos de difusion.
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2. Metodologia, tecnologias y modelos de difusién utilizados: Aqui se describen
las metodologias, herramientas y modelos de difusién empleados en el desarrollo del
proyecto.

3. Diseno del sistema: En esta secciéon se presenta una visiéon general del sistema de-
sarrollado en su conjunto, sin profundizar en los detalles especificos de los servicios o
modulos que lo conforman.

4. Generacion de datos sintéticos: En esta seccién se describe el trabajo de investi-
gacion llevado a cabo durante el diseno e implementacion de los distintos pipelines de
aumento de datos. Asimismo, se analizan los experimentos realizados para evaluar la
robustez de los métodos propuestos y los resultados obtenidos.

5. Plataforma Web: En esta seccion se describe la plataforma web, abarcando tanto el
frontend como el backend.

6. Conclusiones y trabajo futuro: Se exponen las conclusiones obtenidas a lo largo
del desarrollo del trabajo, asi como las posibles lineas de investigacion y mejoras para
futuros desarrollos.

Ejemplo para el glosario de términos (ver al final del documento):

This final report has been produced using [Latex], a tool specially suitable for technical
documents that include [mathematicd



Capitulo 2

Estado del arte y marco tedérico

<Lo que no puedo crear no lo
entiendo.>

Richard Feynmann

Para abordar los objetivos propuestos en este Trabajo de Fin de Titulo, es necesario
comprender dos ramas distintas pero complementarias: la inteligencia artificial generativa
aplicada a la sintesis de imagenes y las técnicas tradicionales de aumento de datos. Ambas
convergen en un mismo punto: el aumento de datos utilizando modelos generativos.

En cuanto a la primera rama, este capitulo tiene como propdsito establecer el marco
teérico minimo indispensable para comprender el estado del arte actual en modelos generati-
vos, centrandonos en los modelos de difusion latente. Aunque al principio pueda parecer una
exposicion de diversas arquitecturas sin relacién clara entre ellas, veremos que los avances
recientes se apoyan fundamentalmente en cuatro arquitecturas clave: los autoencoders varia-
cionales (VAEs), las Redes Generativas Antagénicas (GANs), los Transformers y los Modelos
de Difusién (DMs). A continuacién, y con el objetivo de entender el estado del arte actual, se
analizard la evolucion de los modelos que hoy en dia ofrecen el mejor rendimiento, los modelos
de difusiéon latente, asi como las mejoras tedricas que han hecho posibles dichos resultados.

En lo que respecta a la segunda rama, se presentara un analisis general de las técni-
cas tradicionales de aumento de datos utilizadas en visiéon por computador, explorando sus
principios, limitaciones y aplicaciones.

Finalmente, ambas lineas confluiran en la generacion de datos sintéticos mediante modelos
de difusién. Esta nueva perspectiva sobre el aumento de datos no solo amplia el conjunto de
datos disponibles, sino que también permite mejorar significativamente el rendimiento de los
modelos de aprendizaje automatico.
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2.1. Aprendizaje profundo generativo

El aprendizaje profundo generativo es una rama del aprendizaje profundo cuyo ob-
jetivo es entrenar modelos capaces de generar nuevos datos que sean similares a los de un
conjunto de datos original.

Para comenzar, necesitamos un conjunto de datos de referencia, conocido como datos
de entrenamiento. Este conjunto esta compuesto por numerosos ejemplos del tipo de dato que
queremos generar, y cada uno de estos ejemplos se denomina observacion. Cada observacion
esta formada por un conjunto de caracteristicas; por ejemplo, en el caso de las imagenes,
estas caracteristicas serian los valores individuales de cada pixel.

El objetivo del modelo generativo es aprender las complejas reglas y patrones que go-
biernan las relaciones entre las caracteristicas presentes en las distintas observaciones del
conjunto de datos. A diferencia de los modelos deterministas, un modelo generativo debe
tener un enfoque probabilistico, ya que los datos que observamos no son fijos ni unicos,
sino que forman parte de una variabilidad inherente.

De manera més formal, consideremos un conjunto de datos x, tal que x ~ prear(). El
objetivo de nuestro modelo es aproximar la distribucion de los datos reales mediante una
distribuciéon modelada pyoqel (), de forma que se cumpla:

pmodel<m) ~ preal(x)

Bajo esta premisa, para la generacién de nuevos ejemplos originales es necesario, a su vez,
encontrar la manera de muestrear la distribucién aprendida pyoqe(x). El proceso descrito
anteriormente se puede observar en la figura [2.1}

JA learning sampling ‘“?
|:> pmodel(x) |:> [ 4
) |

Training data ~ py,ea(x

[ustracién 2.1: Iustracién del proceso de creacion de un modelo generativo [Fei-Fei Li]

Los modelos generativos pueden clasificarse en funcién de la manera en que modelan la
distribucion de probabilidad pyeqel() como se observa en la figura . Esta clasificacién se
puede dividir en dos grandes categorias:

1. Densidad implicita: En este tipo de modelos, la distribucion de probabilidad pyeqel ()
no estd definida de forma explicita. En cambio, el modelo se entrena para generar
muestras que se asemejan a los datos reales, sin proporcionar una expresion cerrada o
evaluable de esta distribucién. El ejemplo més famoso de este tipo son las GANs de
sus siglas en inglés Generative Adversarial Networks.
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2. Densidad explicita: En esta categoria, el modelo define de forma explicita una funcién
para pmodel (7). Existen dos subcategorias:

a) Modelos de densidad aproximada: que introducen la nocién de espacio latente
y intentan modelar una aproximacion de la funcion de densidad conjunta. En esta
categoria entran los VAEs y los modelos de difusion.

b) Modelos de densidad tratable: intentan establecer restricciones en la arquitec-
tura del modelo para que la funciéon de densidad sea facil de calcular y computable.
Los ejemplos mas famosos son los modelos autoregresivos, como los Transfor-
mers, v los modelos de flujos normalizados.

Generative
models

Explicit Approximate Variational autoencoders

density denisity Chapter3

Energy-based models
Chapter7

—

Diffusion models
Chapter 8

Tractable Autoregressive models
density Chapter 5

Normalizing flow models
apter

I|

—

=
o

Generative adversarial
networks
Chapter 4

Implicit
density

[ustracién 2.2: Esquema de la taxonomia de los modelos generativos [24]

2.1.1. Autoencoders variacionales

Los autoencoders variacionales (VAEs, por sus siglas en inglés) son modelos fundamenta-
les dentro del campo del aprendizaje profundo. Fueron propuestos por Diederik P. Kingma
y Max Welling en 2013 en su influyente articulo Auto-Encoding Variational Bayes [39]. Ac-
tualmente, este tipo de arquitecturas Encoder-Decoder sigue siendo ampliamente utilizado en
una variedad de modelos de estado del arte, como forma de transformar datos de entrada en
representaciones vectoriales, o vectores latentes, dentro de un espacio de menor dimension,
denominado espacio latente. Esta técnica ofrece ventajas significativas en términos de efi-
ciencia y flexibilidad en los modelos. Por ejemplo, los modelos de difusién actuales, como se
discutirda mas adelante en esta memoria, no operan afiadiendo y quitando ruido a las image-
nes, sino que realizan este proceso sobre un vector latente que encapsula el contenido de la
imagen. Por esta razén, muchos modelos de difusion modernos son conocidos como Latent

Diffusion Models (LDMs).

Comencemos hablando de las arquitecturas Autoencoder. Estas fueron propuestas en los
primeros dias del aprendizaje profundo moderno por David E. Rumelhart et al. [60] en 1987,
y mas tarde, en 2006, volverian a ser objeto de estudio [29]. La idea bésica es entrenar
una red neuronal, llamada Encoder (£), para que convierta un dato de entrada x en una
representacion de menor dimension dentro de un espacio latente z. Luego, otra red neuronal,
denominada Decoder (D), debe aprender a reconstruir el dato original x ~ x’. Este proceso
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puede observarse en las ecuaciones 2.1y 2.2l A su vez se puede visualizar la correspondencia
entre una imagen y el espacio latente en la figura [2.3

z = &Ep(x) (2.1)

X' = Do(2) = Du(Es(x)) (2.2)

ﬂ Original item

Encoding

. |Decoding
Reconstruction

<100 -75 50 -25 00 25 50 75

[ustraciéon 2.3: Ejemplo del proceso de codificacién y decodificacion al espacio latente con el
dataset Fashion-MNIST [24]

El proceso de entrenamiento consiste en minimizar el error de reconstrucciéon entre la
imagen original X y su reconstruccién x’. Para ello, se puede emplear como funcién de pérdida
el error cuadratico medio o la entropia cruzada. Se pueden observar ambas funciones en las

ecuaciones [2.32.4

Laise (0, @) = Expyrea) [[IX = DalE ()] (2.3)

Lpcr(0,a) =E (x) [—XT logx’ — (1 —x)" log(1 — x’)} (2.4)

X~Pdata

El problema del proceso descrito anteriormente es la forma de nuestro espacio latente
que estara lleno de regiones vacias y dispersas. Es por ello que la diferencia clave entre
un autoencoder tradicional y un VAF radica en su espacio latente. Mientras que en un
autoencoder el vector latente no tiene un significado explicito, en un VAFE el vector latente
representa una muestra de una distribucién gaussiana multivariable V' (u, ¥). Los pardmetros
de dicha distribucion, media y desviacion, seran modelados mediante redes neuronales. Se
puede observar una comparacion entre el VAFE y un autoencoder tradicional en la figura [2.4

Las modificaciones necesarias en nuestra arquitectura son relativamente simples. Para
facilitar la explicacion, supondremos que la distribucién gaussiana que modelamos en el
espacio latente es multivariada, pero con matriz de covarianza diagonal. Esto implica que cada
dimensién del vector latente se modela de forma independiente mediante una distribucién
normal univariada. En este caso, el encoder genera dos vectores de salida: la media p, y la
desviacién estandar oy, ambos de dimension igual al espacio latente.
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o R
grE
L] ’ . ‘
Encode 1Encode
Autoencoder Variational autoencoder

Ilustracion 2.4: Diferencias entre los encoders en un autoencoder y en un VAE [24]

Posteriormente, se genera una muestra z a partir de dicha distribucion, que sera utilizada
como vector latente. Sin embargo, este paso de muestreo introduce una operacién estocastica
no diferenciable, lo que impide aplicar directamente el algoritmo de backpropagation sobre
los pardmetros de la red. Para resolver este problema, el articulo original [39] propone una
técnica conocida como el truco de reparametrizacion (reparametrization trick), que permite
reescribir la operaciéon de muestreo como una transformacion determinista y diferenciable:

z=p,+0g-€, €~N(0OI) (2.5)

Esta reformulacién permite que el gradiente fluya a través de pu, y og durante el entre-
namiento. Para ilustrar su diferenciabilidad, consideremos una sola dimensién de la variable
latente:

0z 0z
o 1, 9 € (2.6)
Finalmente, la funcion de pérdida empleada en los autoencoders variacionales es la co-
nocida como FEvidence Lower Bound (ELBO), cuya forma negativa se minimiza durante el
entrenamiento. Esta funcién combina dos términos: el primero es el error de reconstruccion
del dato original, cominmente modelado mediante la entropia cruzada (si los datos son bi-
narios), y el segundo es la divergencia de Kullback-Leibler Dy, que mide la distancia entre
la distribucién latente aproximada g,(z|x) —obtenida del encoder— y una distribucién prior
estandar, generalmente una normal multivariada N (0, I):

L(0, 93%) = —Eqgy (al[l0g o (x|2)] + Dir[g(2[%) | p(2)] (2.7)

Este enfoque permite no solo reconstruir los datos, sino también estructurar el espacio
latente de forma continua, compacta y con capacidad generativa, al alinear las distribuciones
latentes con una prior conocida.
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2.1.2. Redes generativas adversarias (GANs)

Las redes generativas adversarias (GANs, por sus siglas en inglés) han sido uno de los
marcos mas influyentes en el desarrollo de la sintesis de imagenes. Fueron propuestas por
Goodfellow et al. en 2014 [26], y desde entonces su uso se ha popularizado, especialmente
en tareas de generacion de imagenes , y fueron los modelos con mayor rendimiento hasta
la llegada de los modelos de difusion. Algunos ejemplos destacados incluyen modelos como
DCGAN [57], Wasserstein GAN [4], entre otros.

El funcionamiento de las GANs puede interpretarse como un juego minmaz entre dos
redes neuronales: un discriminador D(x), cuya tarea es distinguir si un dato proviene del
conjunto real o ha sido generado artificialmente, y un generador G(z), que toma como entrada
una muestra de ruido z ~ p,(z) y produce datos sintéticos con el objetivo de enganar al
discriminador.

El objetivo del generador es producir muestras tan realistas que el discriminador las
clasifique como verdaderas. Este objetivo puede expresarse como:

minV(G) = Eonp.(s) [In (1 = D(G(2)))] (2.8)

Por otro lado, el discriminador debe ser entrenado para distinguir correctamente entre
datos reales y sintéticos, maximizando la probabilidad de clasificar correctamente ambas
clases:

0 V(D) = Egrpte) I0(D(2))] + a1 — D(G(2)))] (2.9)

La formulacion conjunta de este juego de optimizacion se representa mediante la siguiente
expresion minmax:

i mfx V(G D) = By, ) (D)) + Bempe (1 = DG (210)

El proceso de entrenamiento de una GAN se lleva a cabo en dos fases principales que se repiten
de forma alterna: una dedicada al entrenamiento del discriminador y otra al entrenamiento
del generador.

En la primera fase, se entrena al discriminador utilizando un conjunto de observaciones
reales y otro de iméagenes falsas generadas por el generador. Esta etapa se plantea como un
problema de clasificacién supervisada, en el que las imagenes reales se etiquetan con un 1y
las sintéticas con un 0.

Una vez que el discriminador ha sido entrenado, se procede a optimizar el generador.
En esta segunda fase, se congelan los pesos del discriminador y se entrena tnicamente el
generador. Aunque se sigue utilizando el discriminador como parte del proceso, ahora el
objetivo es diferente: las imagenes generadas por el generador se etiquetan con un 1, de
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manera que el generador aprende a producir ejemplos que el discriminador clasifique como
reales.

Estas dos fases se alternan durante multiples iteraciones, lo que permite que tanto el
generador como el discriminador mejoren progresivamente. El resultado esperado es que el
generador llegue a producir datos tan realistas que el discriminador tenga dificultades para
diferenciarlos de las observaciones originales. Este proceso de entrenamiento se ilustra en la
Figura 2.5

Discriminator training process

Predictions| Label

ﬁl 0.2 0
83
Training 03

batch (fake)

(CELSLICLOD 06

Training 04

batch (real) 07

y

Loss

Generator training process

Predictions
04 1
05

Discriminator

1
06 1
02 1

Training
batch (fake)

[lustracion 2.5: Proceso de entrenamiento de una red GAN [24]

2.1.3. Transformers

Hablar del estado del arte en Inteligencia Artificial resulta inconcebible sin mencionar At-
tention is All You Need [T1], el trabajo seminal de Vaswani et al. que introdujo la arquitectura
Transformer, basada en el mecanismo de atencién (attention).

Originalmente concebida para el procesamiento de lenguaje natural (NLP), la arquitectura
Transformer ha demostrado una capacidad de generalizacion sobresaliente, siendo adaptada
con gran ¢éxito a multiples dominios mas alla del texto.

En visién por computador, destacan variantes como Vision Transformer (ViT) [17],
que reformula tareas de clasificacion de imédgenes en términos de atencion, y Diffusion
Transformer (DiT) [52], que sustituye redes convolucionales tradicionales por mddulos
Transformer en el contexto de modelos de difusion. Un ejemplo notable es Stable Diffusion
3, que emplea un Multimodal Diffusion Transformer (MMDIiT) [20] como backbone,
desplazando a la clasica U-Net [59]. Este cambio serd tratado con mayor detalle en la seccién
dedicada a la evolucién de los LDMs (2.2).

Para comprender el Transformer, es necesario entender primero el mecanismo de atencion.
En tareas de NLP, el significado de una palabra depende criticamente de su contexto léxico
y posicional. Métodos previos como LSTM [33] intentaban modelar esta dependencia de
forma secuencial mediante redes neuronales recurrentes, pero presentaban limitaciones de



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE Y MARCO TEORICO 14

escalabilidad. El mecanismo de atencién, en cambio, permite modelar estas relaciones de
forma completamente paralela y méas eficiente.

El primer paso consiste en la tokenizacion del texto, es decir, dividir la frase en unidades
basicas llamadas tokens. Estos tokens se transforman en vectores de dimension fija n, llamados
embeddings. Estos embeddings se pueden crear mediante modelos como Word2Vec [49] o
GloVe [53]. Asi, una frase de m tokens se representa como una matriz 7' € R™*". A esta
representacion se le suman vectores de embeddings posicionales para conservar informaciéon
sobre el orden. Esto se hace ya que, por definicion, el mecanismo de atencién es invariante
ante permutaciones.

A partir de T, se generan tres matrices: Query ), Key K y Value V, cominmente
obtenidas mediante proyecciones lineales aprendibles: Q = TW®, K = TWX V =TWV. El
mecanismo de atencién permite generar a partir de cada embedding una nueva representacion
obtenida mediante la combinacion lineal de los embeddings del resto de palabras. Los pesos
de dicha combinacién lineal se pueden obtener a partir de productos escalares entre ) y
K, normalizados con softmaz, que vendrian a representar la distancia entre cada uno de los
embeddings y el significado que un token aporta a otro token:

Attention(Q, K, V') = softma <QKT> Vv (2.11)
) 3 = X\ —F/—— .
ven

El factor de escalado /dj se introduce para evitar que los productos escalares crezcan
excesivamente, lo cual podria saturar la funcion softmaz y dificultar el entrenamiento.

Una extensién fundamental es la atencién multi-cabeza (Multi-Head Attention), donde
se calculan varias atenciones independientes en subespacios distintos de los embeddings. Cap-
turando asi distintos tipos de relaciones semanticas. Cada cabeza realiza su propia proyeccion,
y las salidas se concatenan y proyectan nuevamente:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head,, . . ., head),)W©°

0 X v (2.12)

donde head; = Attention(QW,*, KW.* VW)

Ademas, cuando el modelo debe integrar informacién de distintas secuencias se utiliza
cross attention, donde ), K y V provienen de fuentes diferentes.

La arquitectura completa del Transformer se muestra en la figura 2.6, Consta de un
encoder, que procesa la secuencia de entrada, y un decoder, que genera la salida incorporando
tanto el contexto previo generado como la informacién codificada por el encoder mediante
atenciéon cruzada.

La generalizacion de esta arquitectura al dominio visual requiere inicamente redefinir el
concepto de token. Mientras que en NLP un token representa una palabra o subpalabra, en
vision por computador se segmenta la imagen en bloques de tamano fijo. Por ejemplo, una
imagen de 256 x 256 pixeles puede dividirse en 16 x 16 bloques, produciendo 256 tokens visua-
les. Cada bloque se proyecta a un vector de embedding, al que también se anade un embedding
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Mustracién 2.6: Arquitectura del Transformer [71]

posicional. Este enfoque es el nicleo de Vision Transformer (ViT), cuya arquitectura se
muestra en la figura 2.7

Embedded
Patches

Tustracion 2.7: Arquitectura de Vision Transformer (ViT) [17]

2.1.4. Modelos de difusién (DDPMs, LDMs, DiTs)

2.1.4.1. Denosing Diffusion Probabilistic Models (DDPMs)

Los modelos de difusion son el eje central de este trabajo y, al mismo tiempo, el ntcleo
del estado del arte en la sintesis de imagenes y video. Estos fueron propuestos por primera
vez en el articulo Deep Unsupervised Learning using Nonequilibrium Thermodynamics [67]
y posteriormente popularizados por Jonathan Ho, Ajay Jain y Pieter Abbeel en Denoising
Diffusion Probabilistic Models [31] (DDPM).

En términos generales, consisten en dos fases: una primera, denominada forward process,
en la que se anade ruido gaussiano de manera iterativa a las observaciones originales en
un numero de pasos (steps) t; y una segunda, en la que un modelo aprende a revertir ese
proceso eliminando dicho ruido denoising process. Una vez entrenado, el modelo es capaz
de transformar muestras de ruido gaussiano en iméagenes nitidas y coherentes con los datos
originales de forma iterativa en un ntimero de steps.

El proceso de difusién puede modelarse como una cadena de Markov. Dada una imagen
Ty_1, Se genera una version mas ruidosa x; segun la siguiente distribucion:
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q(ze|zi—1) = N (@ /1 = Bray_y, Bed) (2.13)

Aqui, §; es la varianza, es decir, controla la magnitud del ruido anadido en el paso t. Es
recomendable que este valor varie con el tiempo: en las primeras etapas, cuando la imagen
aln conserva su estructura, se anade poco ruido, mientras que en etapas posteriores, cuando
la imagen ya esta degradada, se puede aumentar la magnitud del ruido. Esta secuencia de
valores se conoce como schedule. En [31] se utiliza un esquema lineal desde 3; = 10~ hasta
Br = 0,02 con T = 1000 pasos.

Si bien la ecuacién anterior describe cémo obtener una imagen mas ruidosa a partir de
una menos ruidosa, resulta 1util expresar directamente x; en funcién de la imagen original x
y del paso t. Para ello, se definen:

t
Qy = 1-— Bt? @t = H (073 (214)
Con esta notacion, se puede escribir:

q(wi|wo) = N(ae; vy zo, (1 — an)l) (2.15)

Esta forma evita la necesidad de calcular recursivamente todos los pasos intermedios, y
bastaria con muestrear la distribucion anterior. Este proceso se puede observar en la figura

238

Al igual que con los VAEs[2.1.1 utilizamos el truco de reparametrizacién para el muestreo:

v =vVazg+V1—ae, e~N(0,1) (2.16)

Do (Xt—1|%¢)
@ —@— O H

‘I(Xt|Xt—1

Tustracion 2.8: Proceso de difusion progresiva (forward process) [31]

Es importante denotar que de la misma expresion [2.16], despejando zg, se puede extraer
una ecuacion que nos permita, dada la imagen degradada y el ruido anadido, recuperar la
imagen original como se observa en [2.17] Esto es importante ya que se usard mas tarde para
hacer inferencia sobre el modelo.

1 1—ao
Tog = — <,[L‘t — \/%6> (217)
— G
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Durante el entrenamiento, el objetivo es ensenar a una red neuronal €y(x¢,t) a predecir el
ruido € presente en una muestra x; dada la informacion del paso ¢t muestreado aleatoriamente.
Esto se realiza minimizando el error cuadratico entre el ruido real y el predicho por el modelo
€o(y, 1), como se detalla en el algoritmo

Algoritmo 1 Proceso de entrenamiento de un DDPM [31]

1: repeat

2 Muestrear xo ~ q(xg)

3: Muestrear ¢ ~ Uniform({1,...,7})

4: Muestrear € ~ N(0, 1)

5 Calcular z; = /oy rg + /1 — az €

6 Actualizar los pardmetros minimizando:

Vo lle — eolae, )|

7: until convergencia

Durante la inferencia, el objetivo es dado una muestra de ruido gaussiano ir eliminando
dicho ruido hasta obtener una imagen nitida. Para ello se comienza en el instante t = T,
siendo T" el niimero de steps de eliminacion de ruido que va a realizar nuestro modelo, hasta
llegar a t = 1. Durante cada uno de estos pasos se intentara predecir el ruido en dicho instante
utilizando nuestra red €y(z,t) y se eliminard de la imagen z; utilizando la expresién [2.17]
Este proceso es detallado en el algoritmo [2|

Algoritmo 2 Proceso de inferencia de un DDPM [31]
1: Muestrear ruido xp ~ N(0, )
2: fort="1T,..,1do
3:  Muestrear z ~ N(0,1) if t > 1, else z =0
4 Reducir ruido calculando x;_;

1 1—a

o= UE T e

69($t7 t)) + OtZ

: end for
return x;

2Bl

Para la tarea de predicciéon del ruido, se emplea habitualmente una arquitectura de tipo U-
Net como la observada en la figura[2.9 Aunque originalmente fue disefiada para segmentacién
de imagenes biomédicas [59], ha demostrado ser muy eficaz en el proceso de eliminacién de
ruido por su capacidad excepcional de extraccion de caracteristicas, su entendimiento del
contexto, su segmentacion precisa y la propiedad que tiene de preservar la dimensionalidad
[78]. Para hacer alusién a la red de prediccién de ruido se utiliza comunmente la palabra
backbone ya que constituye el eje central del modelo.
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[ustracién 2.9: Arquitectura de red U-Net utilizada para predecir el ruido [59]

2.1.4.2. Modelos de difusién Latente (LDMs)

Uno de los mayores retos de los modelos de difusion previamente estudiados es el alto coste
computacional que requiere su entrenamiento para la sintesis de imagenes en alta resolucién.
Esto se debe a que dichos modelos operan en el espacio de pixeles, lo cual implica una gran
dimensionalidad, provocando una elevada demanda computacional y energética.

Para abordar esta limitacién, Rombach et al., en su articulo High-Resolution Image
Synthesis with Latent Diffusion Models [58], proponen los LDMs, por sus siglas en inglés
Latent Diffusion Models.

La propuesta consiste en utilizar un autoencoder antes del proceso de difusién, con el fin
de comprimir la imagen original en un vector del espacio latente de menor dimensionalidad,
mediante un encoder £. Posteriormente, este vector se emplea durante el proceso de difusion,
anadiéndole ruido gaussiano en cada paso. Se entrena entonces un modelo para predecir dicho
ruido, y finalmente se decodifica el vector latente utilizando un decoder D. Esto da lugar a
una funciéon de pérdida como la que se muestra en la ecuacion [2.18|

Si observamos el algoritmo de entrenamiento expuesto en el capitulo anterior (véase la
Figura , la expresion es esencialmente la misma, con la diferencia de que en lugar de usar
x; como entrada para la red ey, se utiliza z;, que no es mas que el vector latente zy = £ ()
con el ruido correspondiente anadido.

Loy = Eeg(z),enn(0,1).t [||€ — €92, t)”ﬂ (2.18)

En la figura se observa la arquitectura del modelo, en la que se distinguen claramente
el autoencoder y la U-Net encargada de predecir el ruido.

Si observamos el diagrama en la Figura [2.10, podemos notar la presencia de un médulo
de condicionamiento. Aunque este sera tratado con mayor detalle en la siguiente seccién,
este consiste en imponer ciertas condiciones iniciales que la imagen generada debe cumplir,
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Iustracion 2.10: Diagrama de la arquitectura de un modelo de difusién latente [58]
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denotadas como y. Para ello, se utiliza un encoder 75(y) que transforma estas condiciones
en embeddings adecuados. El condicionamiento méas popular es el textual, la gran mayoria
de modelos de base son entrenados para hacer sintesis de imagenes a partir de texto text-to-
mage.

Dichos embeddings se integran en la U-Net mediante capas de atencion cruzada, las cuales
permiten fusionar la informacién de los mapas de caracteristicas de la U-Net con la infor-
macién del condicionamiento. Esto se expresa formalmente en la Ecuacién 2.19] donde ¢;(z)
representa un mapa de caracteristicas intermedio de la U-Net aplanado.

Q=W (=), K =W 1(y),V =W - m(y) (2.19)

El estudio y la interpretaciéon de los mapas de atencion cruzada sigue siendo un area
activa de investigacion en el estado del arte. Sin embargo, se ha demostrado que estos mapas
permiten a los modelos desarrollar una comprension profunda de atributos clave como la
forma, el color, la profundidad y otros aspectos relevantes de los objetos generados [76].

Si visualizamos estos mapas, por ejemplo, promediandolos y reescalandolos a resoluciones
comunes como 64 x 64, 32 x 32, 16 x 16 o 8 x 8 (que corresponden a las dimensiones de
los mapas de caracteristicas de la U-Net), podemos observar cémo el modelo identifica las
regiones de la imagen donde se encuentran los diferentes objetos, como se muestra en la
Figura [2.11] Esta capacidad se esta utilizando en el estado del arte para generar etiquetas
en datos sintéticos, constituyendo una técnica de aumento de datos [74][73]. Mas adelante,
se discutiran estos y otros métodos de aumento de datos basados en modelos de difusion.

2.1.4.3. Generacién condicionada

Los LDMs como hemos visto anteriormente muestran capacidades excepcionales para la
sintesis de imagenes, sin embargo existen muchos casos donde es deseable establecer unas
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[lustracion 2.11: Visualizacién de los mapas de atencion cruzada de Stable Diffusion segin
token de entrada textual [76]

Source im:

Cross-attention map

condiciones iniciales en orden de controlar el resultado final. Esto es conocido como sinte-
sis condicionada de imagenes y existen muchas tareas de sintesis segiin el dominio al que
pertenece la condicion inicial como se ilustra en la figura [2.12]

De una manera mas formal dada una distribucion p,,.qe; queremos muestrear la misma de
forma condicionada por un valor y que pertenece al dominio de una tarea en concreto (texto,
audio, pose etc.) y € Dy.

T~ pmodel<x’y)> Yy e DC (220)

Las tareas disponibles de sintesis condicionada se pueden agrupar en siete categorias [78§]

1. Sintesis de texto a imagen (tezt-to-image): genera imagenes de acuerdo con instruc-
ciones textuales.

2. Restauracién de imagenes (image restoration): recupera imagenes limpias a partir
de sus versiones degradadas.

3. Conversién de senal visual a imagen (visual signal to image): transforma seniales
visuales como bocetos, mapas de profundidad o poses humanas en imagenes correspon-
dientes.

4. Edicién de imagenes (image editing): modifica imégenes originales con informacién
semantica, estructural o de estilo proporcionada.

5. Personalizacién (customization): crea diferentes versiones editadas de un objeto per-
sonal especificado mediante imagenes dadas.

6. Composicién de imagenes (image composition): combina objetos y fondos especifi-
cados en distintas imagenes en una sola imagen.

7. Control de diseno (layout control): gestiona la disposicion espacial de los objetos en
imagenes sintetizadas utilizando informacion espacial proporcionada del primer plano
y del fondo.

El estado del arte nos ofrece multiples formas de entrenar a un modelo de difusién para
realizar estas tareas como se observa en la figura [2.13| Este entrenamiento se puede realizar
en diferentes etapas:
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[lustracion 2.12: Representacion de las diferentes tareas de sintesis condicionada de imagenes

de forma visual [78].

1. Etapa de entrenamiento: Esta forma consiste en entrenar un modelo de difusion
de cero con un Dataset que contiene emparejadas las imagenes y su condicionamiento.
Esta es la técnica méas intensa en computacion.

2. Etapa de re-adaptacién: Consiste en un modelo entrenado para una tarea diferente,
normalmente se usa el backbone de un modelo imagen a texto, hacerle un fine tuning
para que sea capaz de realizar una tarea diferente. Esta opcion permite reducir los
recursos computacionales necesarios. El ejemplo méas interesante segiin nuestro criterio

es ControlNet 2.23

3. Etapa de especializacion: Consiste en, dado un modelo que acepte condicionamiento,
imagen a texto normalmente, entrenar un encoder que proyecte otro tipo de condicio-
namiento al espacio aceptado por el modelo original. Es la técnica méas eficiente pues
no se re-entrena el backbone. Los ejemplos més interesantes son LoRa [34] y Text
Inversion [25]

2.1.4.4. Diffusion Transformers (DiT)

El Diffusion Transformer (DiT) fue propuesto en 2023 por Peebles et al. [52]. En
este trabajo se introduce un modelo de difusion latente (LDM) que reemplaza la clasica

arquitectura U-Net por una arquitectura basada en Transformers, siguiendo el disefio del
Vision Transformer (ViT) [17].

Es importante senalar que el proceso de entrenamiento e inferencia de la difusion perma-
nece esencialmente igual: se parte de una representacion latente contaminada con ruido, y
el modelo aprende a predecir dicho ruido progresivamente en cada paso del proceso inverso.
La diferencia fundamental reside en el tipo de red neuronal utilizada como backbone para
realizar esta predicciéon: en lugar de una red convolucional como la U-Net, DiT emplea un
Transformer operando sobre tokens visuales.

Para que un Transformer pueda operar sobre imagenes, estas deben transformarse primero
en una secuencia de tokens. Esto se consigue dividiendo la imagen en pequenos parches de
tamario fijo (por ejemplo, 16 x 16 pixeles), aplanando cada uno de ellos y proyectédndolos a
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[ustracion 2.13: Figura comparativa de la adaptacion a un condicionamiento especifico en la
etapa de re-adaptacién y de especializacién, composicion de dos figuras extraidas de [7§]

un espacio vectorial, como explicamos anteriormente con el ViT.

El condicionamiento del modelo puede incorporarse de varias formas. Dos estrategias
comunes consisten en concatenar esta informacion a los embeddings de la imagen, o bien
utilizar mecanismos de cross-attention para integrar directamente los embeddings del condi-
cionamiento con los de la imagen.

La arquitectura general del DiT puede observarse en la figura [2.14
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Tustracion 2.14: Arquitectura del Diffusion Transformer (DiT) [52]

Los ultimos modelos de Stable Diffusion emplean Transformer como base para sus back-
bones. Es por ello que conocer esta arquitectura resulta imprescindible para comprender el
estado del arte, aunque como veremos proximamente dichas redes sean bastante mas com-
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plejas que la mencionada aqui.

2.1.5. Meétricas para la evaluacion de modelos generativos

2.1.5.1. Fréchet Inception Distance (FID)

El Fréchet Inception Distance (FID) es una métrica ampliamente utilizada para eva-
luar la calidad de imagenes generadas por modelos generativos, especialmente en el contexto
de generacion de imagenes sintéticas. FID compara la distribuciéon estadistica de caracteristi-
cas extraidas de iméagenes reales y generadas utilizando una red neuronal preentrenada, tipi-
camente Inception v3.

Formalmente, se calcula asumiendo que las caracteristicas extraidas de ambas distribucio-
nes (reales y generadas) siguen una distribucién gaussiana multivariable con medias p,, ity y
matrices de covarianza ¥,, ¥/, respectivamente. La distancia FID se define como la distancia
de Fréchet entre estas dos distribuciones:

1
FID = [ty — ][5 + Tr (S + 5 — 2(3,5)?) (2.21)

donde || - ||2 es la norma Euclidiana y Tr(-) es la traza de una matriz.

Valores bajos de FID indican que las distribuciones de caracteristicas de las imagenes
generadas y reales son similares, lo que implica una alta calidad y diversidad en las iméagenes
sintéticas. En cambio, valores altos reflejan una mayor discrepancia y, por tanto, menor
calidad.

2.1.5.2. CLIP Score

El CLIP Score es una métrica utilizada para evaluar la correspondencia entre imagenes
generadas y descripciones textuales, basada en el modelo CLIP (Contrastive Language—Image
Pre-training) desarrollado por OpenAl.

CLIP consiste en dos encoders: uno para texto y otro para imagenes, entrenados conjun-
tamente para proyectar ambos tipos de datos a un espacio latente compartido donde se mide
la similitud.

Dado un texto t y una imagen generada x, se obtienen sus vectores latentes normalizados
Vv y Vg, respectivamente. El CLIP Score se calcula como el coseno de su angulo, es decir:

CLIP Score = cos(vy, v,) = MARL

Avelllvall

(2.22)

Este valor oscila entre —1 y 1, donde valores cercanos a 1 indican una alta similitud
semantica entre la imagen y el texto, es decir, que la imagen generada corresponde bien a la
descripciéon textual.
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El CLIP Score es especialmente ttil para evaluar modelos de generacién de imagenes
condicionadas por texto, complementando métricas como FID que solo miden calidad visual
sin considerar la coherencia semantica.

2.2. Historia y evolucién de los modelos de difusion
Open Source

Si bien anteriormente hemos abordado las bases tedricas que sustentan el estado del
arte en modelos generativos, ahora nos centraremos en como dichas bases han evolucionado
hasta alcanzar los modelos de difusion hiperrealistas que dominan actualmente la sintesis de
imagenes.

Aunque mencionaremos algunos de los modelos mas relevantes en esta evolucién, nos
centraremos principalmente en aquellos que sean open source o cuya investigacion haya sido
publicada de forma accesible. Es importante destacar que modelos propietarios como Mid-
journey, DALL-E (OpenAl), Imagen (Google) o Sora (OpenAl) —aunque han tenido un
impacto considerable en la historia reciente de los modelos generativos— serdn omitidos, ya
que no cuentan con articulos cientificos, acceso libre a sus pesos, ni arquitecturas totalmente
abiertas al publico.

Bajo este criterio, Stable Diffusion se posiciona como el principal objeto de estudio. No
solo por haber sido desarrollado a partir de los primeros trabajos sobre Latent Diffusion
Models (LDMs), sino también porque ofrece un ecosistema completamente abierto: articulos
cientificos detallados, datasets publicos, arquitecturas reproducibles y pesos descargables.
Ademas, la enorme comunidad que se ha formado a su alrededor ha impulsado el desarrollo
de numerosos fine-tunes, extensiones y optimizaciones, enriqueciendo ain mas su impacto y
evolucion.

2.2.1. Stable Diffusion

Latent Diffusion

Aunque no existe una versién oficial 1.0 de Stable Diffusion, se considera como tal el primer
modelo publicado en diciembre de 2021 por CompVis [58], disponible en su repositorio de
GitHub [10].

Este modelo fue entrenado tanto sin condicionamiento como con condicionamiento, usan-
do datasets como CelebA-HQ [36], FFHQ [37], LSUN [75] para el entrenamiento no con-
dicionado, y LATION-400M [65], MS COCO [43], Openlmages [40] y COCO [7] para tareas

condicionadas (texto a imagen, segmentacion, superresoluciéon, inpainting).
Stable Diffusion 1.x

En agosto de 2022, CompVis lanzé oficialmente las versiones 1.1 a 1.4 de Stable Diffusion
[T1], enfocadas en generaciéon de iméagenes a partir de texto con datasets LAION-5B y varian-
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tes, resoluciones 256 x 256 y 512 x 512, y el modelo CLIP ViT-L/14 [56] para codificaciéon
textual.

Las diferencias entre versiones fueron principalmente el nimero de pasos de entrena-
miento, subconjuntos del dataset y la técnica de Classifier-free guidance aplicada en 1.3 y
1.4 (eliminacién del condicionamiento textual en un 10% de los ejemplos), manteniendo la
misma arquitectura.

Stable Diffusion 1.5 y 2.x

En octubre de 2022, RunwayML lanzé Stable Diffusion 1.5, un fine-tune de la versién
1.2. Posteriormente, Stability Al lanz6 las versiones 2.0 y 2.1 [StabilityAl], que introdujeron
mejoras como generacién a 768 x 768 pixeles, uso de OpenCLIP-ViT/H [mlfoundations| y
mejor tiempo de inferencia [61].

SDXL

En julio de 2023 se lanz6 SDXL [55], que presenta un backbone con 2.6B parametros y
dos encoders de texto cuyas salidas se concatenan para mejorar el condicionamiento textual.

Ademas, incorpora un pipeline de dos pasos con un modelo base y un refinador inspirado
en eDiff-I [5] y SEdit [48], mejorando la calidad local y el alineamiento con el texto. Esto se
puede observar en la figura [2.15]

Rttt Unrefined  -------- Refined VAE- Final
Noise ¥ Base § Latent . Refiner | Latent Decoder Image
I ' I '

1024
X
1024

X
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Mustracién 2.15: Diagrama de la arquitectura SDXL [55]

SDXL Turbo

En noviembre de 2024, se lanz6 SDXL Turbo, una version destilada que usa Adversarial
Diffusion Distillation (ADD) [64] para reducir a tan solo 4 pasos la inferencia con calidad
similar a SDXL.

ADD combina entrenamiento adversarial (modelo estudiante vs discriminador) y distila-
ci6én (imitacién de un modelo profesor), usando un dataset de imagenes reales y los modelos
estudiante y profesor. El procedimiento incluye forward diffusion, reconstruccion, evaluacién
adversarial y cédlculo de pérdida de destilacion. El funcionamiento de esta técnica se puede

observar en la figura [2.16]
Stable Cascade

En febrero de 2024 se present6 Stable Cascade (SDC), basado en la arquitectura Wiirst-
chen propuesta por Pablo Pernfas et al. [54]. SDC opera sobre un espacio latente ultra
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Mustracién 2.16: Funcionamiento de la técnica ADD [64].

reducido (compresion 42 : 1) con tres modulos: un decodificador VQGAN y dos modelos de
difusion latente fy v f,. Esto se observa en la figura [2.17]

Stage C P Stage B Stage A

/"‘;'] 4x256x256
-\ Model J,

text-conditioning ——

16x24x24

nnnnn

[ustracién 2.17: Fase de inferencia de Stable Cascade [54].

Gracias a esta estrategia, Stable Cascade reduce el coste computacional de entrenamiento
aproximadamente ocho veces respecto a modelos como Stable Diffusion 2.1.

Stable Diffusion 3.X

Publicado en febrero de 2024 [20], Stable Diffusion 3 incorpora el Multimodal Diffusion
Transformer (MMDiT), basado en DiT [52].

Ademas, adopta flujos rectificados [44] como formalismo para el mecanismo de difu-
sion, que aprenden una trayectoria determinista entre distribuciones mediante una EDO,
facilitando inferencia més eficiente.

La Figura [2.18] muestra su arquitectura. Similar a SDXL, SD3 cuenta con una versién
destilada usando LADD (Latent Adversarial Diffusion Distillation) [63].

2.2.2. Flux 1.1

Flux 1.1 [2] es un modelo de pesos abiertos desarrollado por Blackforest Labs a finales de
2024, un laboratorio de investigacién fundado ese mismo ano por ex-miembros de Stability Al
Aunque se trata de una entidad privada y su investigacion no es completamente abierta, Flux
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[ustracién 2.18: Arquitectura Stable Diffusion 3 [20)]

1.1 se posiciona entre los modelos con mejor rendimiento del mercado, motivo por el cual ha
sido utilizado a lo largo de esta investigacion.

A pesar de que su arquitectura completa no ha sido publicada, se han revelado algunos
detalles relevantes en su anuncio de lanzamiento. En particular, se ha indicado que utiliza un
backbone basado en Transformers [52] y que implementa flujos rectificados [44], lo que
sugiere una arquitectura cercana a la de Stable Diffusion 3. También se ha confirmado que el
modelo cuenta con 12 mil millones de parametros y emplea optimizaciones modernas como
embeddings posicionales rotatorios (RoPFE) [69] y mecanismos de atencion paralelizados [15].

Flux 1.1 esta disponible en tres variantes:

1. FLUX.1 [pro]: Versién més potente, accesible tinicamente mediante API o soluciones
empresariales personalizadas.

2. FLUX.1 [dev]: Variante de pesos abiertos para uso no comercial, destilada directa-
mente de la version pro, con calidad comparable y mayor eficiencia.

3. FLUX.1 [schnell]: Versién optimizada para desarrollo local y uso personal, distribuida
bajo licencia Apache 2.0.

2.3. Entrenamiento y condicionamiento de modelos de
difusion latente

2.3.1. ControlNET

ControlNet [Zhang et al.], mencionado anteriormente, es un método disenado para adap-
tar modelos de difusion preentrenados a nuevas formas de condicionamiento. Para ello, se
introduce una red paralela a los bloques de la arquitectura original. Concretamente, se con-
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gela el bloque original F(x;©), y se anade una copia entrenable que recibe como entrada
la suma del mapa original x y un nuevo condicionamiento c, este ultimo procesado primero
mediante una convolucién 1 x 1. La salida de esta rama paralela se somete a otra convolu-
cion 1 x 1 y se suma a la salida original, tal como se expresa en la Ecuacion [2.23] En su
implementacion en Stable Diffusion, se clona el encoder de la U-Net replicando sus pesos y
se inicializan las convoluciones en cero. De esta forma el comportamiento del modelo original
no se vera alterado por nuestra red paralela al principio del entrenamiento. Un diagrama del
funcionamiento de esta técnica puede observarse en la figura [2.19]

y=F(z;0)+ Z(F(x+ Z(c;0,1);0.); 0.2) (2.23)
c
pmmmmmemnenn—- e N
zero convolution
x x —
l !
neural network neural network trainabl
block block (locked) ramable copy
|
J( (\g zero convolution
y Y
Ye ControlNet
(a) Before (b) After

[ustracién 2.19: Diagrama de la aplicacion de ControlNet a una red neuronal genérica
[Zhang et al.].

2.3.2. LoRA

Low-rank adaptation (LoRA) [34] es una técnica para realizar fine-tuning eficiente en
modelos grandes, optimizando solo un pequefio subconjunto de parametros. Aunque inicial-
mente creada para NLP, su uso se ha extendido a modelos de difusion debido a su bajo coste
computacional y de almacenamiento.

Consiste en modificar los pesos de una capa W, € R¥* afiadiendo una matriz de bajo
rango AW = BA, con B € R¥>" y A € R™* donde r < min(d, k). Durante el entrenamiento,
Wy se mantiene fijo y solo se optimizan A y B. El forward pass se puede definir de la siguiente
forma:

h=x(Wy+ AW) = z2Wy + xBA. (2.24)

Para evitar alterar inicialmente el comportamiento del modelo, A se inicializa con ruido
gaussiano y B con una matriz de ceros, garantizando que la salida sea equivalente al modelo
original al comienzo del fine-tune. LoRA estd pensado para entrenar el modelo a aprender
nuevos conceptos (personas, objetos, escenarios inéditos), y no para nuevas tareas de con-
dicionamiento. Sin embargo, puede combinarse con métodos como InstructPix2Pix [6] para
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adaptaciones mas especificas, como en Flux1.1, que ofrece LoRAs para inpainting, canny y
depth estimation. Se puede observar un diagrama de LoRA en la figura [2.20)

h T

A TR

Pretrained
Weights

W e Rdxd

x———

Iustracion 2.20: Diagrama de la técnica LoRA [34].

2.4. Aumento de datos

En el contexto del aprendizaje profundo, la calidad del conjunto de datos es tan im-
portante como la arquitectura del modelo. Un buen conjunto de datos puede hacer que un
modelo relativamente simple obtenga resultados sobresalientes, mientras que un conjunto de
baja calidad puede inutilizar incluso a los modelos mas avanzados, con miles de millones de
parametros. La calidad de los datos, por tanto, puede ser el factor determinante entre el éxito
y el fracaso de un sistema.

La calidad depende principalmente de dos aspectos: la naturaleza intrinseca de los datos
y su etiquetado. En cuanto a la naturaleza, los problemas mas comunes incluyen el exceso
de informacion irrelevante o ruidosa, la escasa representacion de ciertas caracteristicas clave,
o las inconsistencias entre diferentes fuentes de datos [47]. En cuanto al etiquetado, es facil
introducir errores —especialmente en datasets obtenidos mediante crowdsourcing— lo que
puede introducir sesgos que perjudican seriamente la capacidad de generalizacién del modelo

Dado el elevado coste asociado a la obtencién de datos etiquetados de calidad, el data
augmentation se presenta como una estrategia eficaz para mejorar la capacidad de genera-
lizacion de los modelos sin necesidad de recopilar nuevos datos. Esta secciéon se centra en
su aplicacion al ambito de la visién por computador, diferenciando entre técnicas clasicas y
enfoques modernos basados en modelos generativos.

2.4.1. Taxonomia

Siguiendo el formalismo propuesto por Wang et al. [72], el proceso de aumento de datos
puede modelarse como una funcién f, parametrizada, que transforma un conjunto de datos
etiquetado Dy, = {(X,y)} en un nuevo conjunto aumentado Dy = {(X, 7)}:
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fg:DL—>1~)L

Segun el nimero de muestras empleadas en el proceso de generacién, las técnicas de aumento
pueden clasificarse en tres grandes grupos:

Aumento individual: transforma una muestra con una perturbacién e:

= Mx;+ )\26(1’1‘)7 U=y

Puede ser:
1. Basado en valores: cambia pixeles (color, brillo, ruido).
2. Basado en estructuras: altera geometria (rotacién, traslacién).

Aumento miltiple: combina varias muestras:

X =Y Xwi, §=y yw;
Distinguimos:
1. Mezcla de valores: interpolacion a nivel de pixeles.

2. Mezcla estructural: fusién de regiones completas.

Aumento poblacional: genera datos desde una distribucion estimada P(X):

Puede basarse en:
1. Distribucién interna (vanilla).

2. Fuentes externas (exdgena).

2.4.2. Técnicas tradicionales de aumento de datos

2.4.2.1. Eliminacién de pixeles

Estas técnicas eliminan regiones especificas de las imagenes de entrada para simular oclu-
siones y promover el aprendizaje de representaciones robustas. Ejemplos destacados:

1. Cutout [16]: aplica méscaras aleatorias para eliminar regiones continuas.

2. Random Erasing [81]: emplea méscaras cuadradas con relleno de color aleatorio, y elige
aleatoriamente su ubicacion y tamano.
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3. Hide-and-Seek [82]: divide la imagen en una cuadricula de parches y oculta aleatoria-
mente varios de ellos.

4. GridMask [9]: utiliza una méscara de cuadrados equiespaciados y distribuidos unifor-
memente sobre la imagen.

2.4.2.2. Transformaciones fotométricas

Alteran los valores de color de la imagen sin modificar su estructura espacial como se
observa en la figura [2.21] Entre las méds comunes:

1. Escala de grises: Convierte cada pixel del espacio RGB a escala de grises.

2. Inversion de color: invierte cada pixel en el espacio RGB.

3. Color casting: modifica la intensidad de un canal (R, G o B) manteniendo los demds
constantes.

4. Adicién de ruido: introduce pequenas variaciones aleatorias (por ejemplo, ruido gaus-
siano).

~

Grayscale Hue Saturation Brightness Exposure

[Mustracién 2.21: Ejemplo de multiples transformaciones fotométricas [3§]

2.4.2.3. Transformaciones geométricas
Aplican transformaciones afines (traslaciones, rotaciones, volteos) o no afines (perspectiva,
stretching, distorsiones) como se puede observar en la figura Algunos métodos relevantes:
1. Patch Shuffle [35]: reorganiza aleatoriamente parches de la imagen.

2. Patch Reordering [66]: reordena parches segiin una heuristica determinada.

Flip 90° Rotate Crop Rotation Shear

[ustracién 2.22: Ejemplo de multiples transformaciones geométricas [38]
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2.4.2.4. Recortado de imagenes

Consiste en seleccionar un area de la imagen original y eliminar el resto. Esto reduce
el tamafio de almacenamiento y permite generar multiples ejemplos a partir de una sola
muestra. Las versiones mas avanzadas utilizan modelos de atencién o criterios estéticos para
elegir la region recortada [8]. Se puede observar un ejemplo de dicha técnica en la ﬁguram

TMustracién 2.23: Ejemplo de recortado de imagenes basado en atencion [§]

2.4.2.5. Aumento de datos automatico

Automatiza la seleccién de técnicas de aumento de datos y sus parametros mediante
aprendizaje automatico. El trabajo que sienta las bases de esta categoria es AutoAugment
[13] empleando un controlador basado en aprendizaje por refuerzo. Variantes posteriores
mejoran su eficiencia:

1. Fast AutoAugment
2. RandAugment [14]
3. Population Based Augmentation (PBA) [30]

2.4.2.6. Mezcla de imagenes

Estas técnicas combinan imagenes a nivel de pixeles mediante interpolacion. Ejemplos
clave:

1. MixUp [79]: interpola linealmente tanto imagenes como etiquetas.

2. CutMix [77]: reemplaza una regién rectangular de una imagen con un parche de otra.
3. AugMix [28]: aplica miltiples transformaciones clasicas y luego las combina.
4

. AutoMix [45]: emplea redes neuronales para aprender la combinacién 6ptima, técnica
conocida como neural blending.

Podemos encontrar una comparativa entre estos métodos en la figura [2.24]
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CutMix PuzzleMix

[ustracién 2.24: Comparacién de multiples técnicas de mezcla de imégenes [45]

2.4.3. Aumento de datos mediante modelos de difusion

Los modelos de difusién se han consolidado como una herramienta eficaz para la genera-
cion sintética de imagenes, gracias a su capacidad para producir muestras de alta calidad y
diversidad. Esto ha impulsado su uso en tareas de aumento de datos, ya sea como comple-
mento a conjuntos reales o como fuente primaria de datos sintéticos.

No obstante, su aplicacién practica conlleva varios desafios, entre ellos la generacion de
anotaciones fiables y la definicion adecuada de los condicionamientos textuales o prompts
necesarios para guiar la sintesis.

Con el fin de categorizar los distintos enfoques desarrollados en la literatura, proponemos
una taxonomia basada en el grado de interaccidon con el modelo de difusién como se
observa en la figura [2.25| que distingue tres niveles:

v Caja negra (black-box): el modelo se emplea como un componente cerrado, sin
acceso a sus representaciones internas ni modificaciones estructurales. Los sistemas
se construyen a través de pipelines externos que pueden incluir modelos de lenguaje,
clasificacién o segmentacion.

v Caja gris (gray-box): se accede a representaciones intermedias del modelo —como
los mapas de atencion— sin alterar su arquitectura, permitiendo extraer informacion
util durante el proceso de generacion.

v Caja blanca (white-box): el modelo se modifica directamente, ya sea incorporando
nuevas cabezas, condicionamientos o ajustando sus pesos para tareas especificas.

Dicha taxonomia puede ser observada en la figura
Caja negra: uso externo del modelo sin modificacion interna

DA-Fusion [70] genera variantes de imégenes originales mediante modificaciones sutiles
para mejorar la generalizacion. Utiliza la generacion condicionada SEdit [48] para editar
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MNustracion 2.25: Taxonomia segtn el nivel de intervencién sobre el modelo de difusion

imégenes con control, combinando la imagen y una descripcion textual genérica, por ejemplo,
A photo of a class .

Para clases dificiles de generar, se recurre a Textual Inversion [25], que aprende nue-
vos embeddings para representar conceptos especificos, facilitando la sintesis de clases poco
comunes. Este método se ve en la figura [2.26]
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o Dataset
Diffusion o .
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4 Standard Data YA
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Text Transformer
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. Embedding Look
Fine-Tune Embeddings S

For Novel Visual Concepts

“aphoto of a Class3 — Train Downstream Model

Mustracién 2.26: Funcionamiento de DA-Fusion [4§]

ALTA [19] emplea técnicas de generacién image-to-image como Instruct Pix2Pix, guia-
dos por descripciones generadas con BLIP y enriquecidas por GPT-4. Se filtran imagenes
defectuosas utilizando CLIP y clasificadores especificos entrenados por clase. ALIA detecta
tres errores: fallo total (imagen invélida), fallo de identidad (igual a la original) y corrupcién
de clase (imagen valida con etiqueta incorrecta). Este método se observa en la figura .

CamDiff [46] mejora el aumento para deteccién de objetos camuflados (COD) insertando
objetos salientes como hard negatives mediante inpainting.

Divide la imagen en una cuadricula 3 x 3, toma la regién central como el bounding box del
objeto camuflado, selecciona aleatoriamente una regién periférica, la recorta, aplica inpainting
sobre un porcentaje con una clase aleatoria, y la reintroduce. Se valida la coherencia con CLIP.
Se puede observar su funcionamiento en la figura [2.28|.

SGAFC [I8] aumenta datos para tareas de conteo, generando imagenes condicionadas
tanto por descripciones textuales (BLIP2) como por mapas de densidad, con la ayuda de un



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE Y MARCO TEORICO 35

Caption Training Data and Generate Useful Variations  Filter w/ Model
Summarize Unique Domains w/ Domain Descriptions Confidence
Training Data
_—
e | |
=
o) A camera trap photo of an g
.§ E animal é o)
| g 5 2
L E &, remove
B =3
< “near a lake in a field” 3 2
: %
o [

Source Image

R [

e [1[2] ]
[ T 1

List of classes

F Rabbit i
|

Qi
Synthesized
Salient Object

i TextFlow |

"

Ground Truth Output

[lustracién 2.28: Funcionamiento de CamDiff

ControlNet entrenado para esta tarea. Se puede observar su funcionamiento en la figura [2.29
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TMustracién 2.29: Pipeline de SGAFC [18]

Data Augmentation for Object Detection via Controllable Diffusion Models
[21]: Proponen dos técnicas de aumento de datos para tareas de deteccién utilizando modelos
de difusién. La primera es elegir una muestra y hacer inpainting sobre la imagen original
utilizando como mascara una bounding box aleatoria. La segunda es utilizar un modelo de
difusién condicionado por deteccién de bordes HED y reciclar las anotaciones de la imagen
original utilizando CLIPs para filtrar detecciones incorrectas. Se puede observar un diagrama
de su método en la figura [2.30
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[lustraciéon 2.30: Método de aumento de datos mediante modelo de difusién condicionado por
deteccion de bordes.

Caja gris: uso de representaciones internas del modelo

DifuMask [74] DifuMask [74] utiliza los mapas de atencién cruzada entre tokens de
texto y mapas intermedios de la U-Net en difusién texto-imagen para extraer segmentaciones
semanticas de las imégenes generadas.

Extrae y reescala mapas de atencién cruzada entre texto y mapas de caracteristicas de
la U-NET Aj’t de distintas capas s y timesteps t, normalizandolos y promediandolos para
obtener un mapa global por token:

. 1 A%t
A= —— —
= ST L 2 (AT

seSte

(2.25)

Estos mapas se convierten en mascaras binarias mediante umbral adaptativo refinado con
DenseCRF y AffinityNet, combinando ambas con IoU para obtener la mascara final.

DatasetDM [73]

entrena una red neuronal para que, a partir de los mapas de atencion cruzada y los mapas
de caracteristicas de la U-net se puedan obtener etiquetas de segmentaciéon de instancias,
semantica, estimacién de pose y profundidad.

Se promedian mapas de atenciéon y se concatenan con mapas de caracteristicas F de la
U-Net, procesandolos con una convolucién 1 x 1:

F = Conv (concatenate(]: : fl)) :

Los tensores resultantes se reescalan, concatenan y pasan a un perception decoder espe-
cializado segin la tarea como se observa en la figura [2.31
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[ustracién 2.31: Decodificadores por tarea en DatasetDM [73]

Caja blanca: modificacion del modelo de difusién

InstaGen [23] modifica la arquitectura del modelo de difusién para anadir una cabeza
de deteccién inspirada en Grounded DINO. Esta cabeza aprovecha los mapas caracteristicas
generados por la U-Net, permitiendo generar imagenes y sus anotaciones de forma simultanea.
Requiere realizar un fine-tune del modelo original. Esto se puede observar en la figura [2.32
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[ustracién 2.32: Arquitectura conjunta de InstaGen [23]
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Metodologia, tecnologias y modelos de
difusion utilizados

3.1. Herramientas y tecnologias utilizadas

3.1.1. Aplicaciones

ComfyUI

ComfyUI es una herramienta open-source que permite construir flujos de generacion de
iméagenes mediante modelos de difusién a bajo nivel usando una interfaz grafica basada en
nodos. Su diseno requiere conocimientos técnicos sobre arquitecturas como UNet, CLIP o
VAE y sobre el funcionamiento intrinseco de un LDM. Ofrece un control granular y una API
via WebSockets para su integracion en otros sistemas, lo que facilita tanto el prototipado
como la puesta en produccion.

[lustraciéon 3.1: Ejemplo de flujo text-to-image en ComfyUI utilizando FLUX y LoRA.
n8n

38
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n8n es una plataforma low-code orientada a la creacién de automatizaciones a través de
flujos visuales basados en nodos. Permite realizar llamadas HTTP, manejar datos estructu-
rados, y conectarse con servicios externos y bases de datos de forma sencilla.

0o(3’ nén + TFT: Exp2_DatasetGen inacve Share D e

& 0

™ soseperaseco = ooa a9y

[ustraciéon 3.2: Flujo de trabajo en n8n.

3.1.2. Tecnologias

Diffusers

Diffusers es una libreria desarrollada por HuggingFace que proporciona componentes de
bajo nivel para trabajar con modelos de difusién de forma granular, incluyendo la carga y eje-
cucién de UNets, CLIPs y VAEs. Ofrece una mayor accesibilidad a los pesos y capas internas
que herramientas como ComfyUl. Esto permite realizar flujos mas complejos y experimentos
que requieran acceso directo a las entranas de los modelos.

PyTorch

PyTorch es una de las librerias de deep learning mas utilizadas actualmente. Su adopcion
generalizada se debe en parte a que muchas otras librerias especificas, como Diffusers, estan
construidas sobre ella. Sus dos pilares fundamentales son el célculo tensorial y la diferencia-
cion automatica. Para ello proporciona la clase Tensor, que permite habilitar el calculo de
gradientes de forma automética mediante el parametro require_grad haciendo practicamente
trivial aplicar métodos de optimizacién como descenso por el gradiente. Ademas, proporcio-
na una API flexible y modular para la construccién de redes neuronales (incluyendo capas
fully connected, convolucionales, transformers...), algoritmos de optimizacién, métricas para
la evaluacion de los modelos, entre otros. Por dltimo, tiene implementadas varias métricas
de evaluacion de modelos generativos tales como el FID y el CLIP score.

React

React es una libreria de JavaScript desarrollada por Meta que permite construir interfaces
de usuario interactivas de forma modular y escalable. Su sistema basado en componentes
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reutilizables y la gestion eficiente del estado han convertido a React en un estandar para el
desarrollo de aplicaciones web modernas.

Django & Django Rest Framework

Django es un framework de Python para el desarrollo web, que incluye ORM, sistema
de plantillas, enrutamiento y otras herramientas. Django Rest Framework extiende esta fun-
cionalidad para facilitar la creacion de APIs RESTful, permitiendo una integracion eficiente
entre el backend y otros servicios.

Fabric.js

Fabric.js es una biblioteca de JavaScript que facilita la creacién y manipulacion de graficos
en lienzos HTML5 (canvas). Proporciona una API potente y sencilla para trabajar con objetos
como rectangulos, circulos, imagenes y texto, permitiendo transformaciones como escalado,
rotacion, agrupacion y eventos interactivos. Fabric.js es especialmente ttil en aplicaciones
web que requieren funciones de edicion visual como la construida en este trabajo.

FastAPI

FastAPI es una libreria moderna y minimalista de Python disefiada para construir APIs
REST de manera eficiente y sencilla. Su principal enfoque es ofrecer solo las herramientas
esenciales para gestionar solicitudes HTTP, manteniendo una estructura limpia y facil de
entender. Destaca por su compatibilidad total con la programacion asincrona de Python,
lo que le permite manejar multiples peticiones de forma concurrente y eficiente, a diferen-
cia de frameworks como Django, cuyo ORM esta disefiado para operar de manera sincrona.
Gracias a su rendimiento, simplicidad y soporte nativo para tipado estatico y documenta-
cién automatica, FastAPI se posiciona como una opcién ideal para desplegar microservicios,
especialmente aquellos que integran modelos de inteligencia artificial u otros componentes
livianos.

Docker

Docker es una plataforma de virtualizacién basada en contenedores que permite empa-
quetar y distribuir aplicaciones junto con sus dependencias, garantizando portabilidad y
reproducibilidad.

Autodistill

Autodistill es una libreria en Python que facilita el autoetiquetado de datos mediante
modelos de vocabulario abierto como GroundedSAM o GroundedDINO. Esta disenada para
procesos de destilacion, en los que se utiliza un modelo grande para generar etiquetas con las
que entrenar modelos mas pequenos y eficientes.

Git y GitHub

Se ha utilizado Git como sistema de control de versiones y GitHub como servidor remoto.
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3.2. Eleccion de modelos de difusion

El primer paso en el desarrollo de este TFG fue seleccionar el modelo de sintesis de
imagenes més adecuado, considerando los siguientes criterios:

1. Calidad de sintesis: La generacién de datasets sintéticos y el aumento de datos re-
quiere imagenes realistas y detalladas. Se priorizaran modelos que ofrezcan alta calidad
visual dentro de las limitaciones del hardware disponible.

2. Limitaciones de hardware: Los modelos generativos suelen ser, como hemos visto
anteriormente, intensos en recursos y especialmente en memoria de GPU (VRAM). Es
por ello que es necesario asegurar que el modelo pueda ser ejecutado con los recursos
que disponemos.

3. Capacidad de condicionamiento: No todos los modelos permiten los mismos tipos
de entradas (como se explica en la seccion . Por eso, se dara preferencia a los
modelos que acepten més formas de entrada, como texto, imagenes o mascaras. Esto
nos da mas flexibilidad a la hora de construir los pipelines para el aumento de datos.

3.2.1. Calidad de sintesis

Para identificar los modelos con mejor calidad en la sintesis de imégenes, utilizamos, por
un lado, benchmarks tanto cualitativos como cuantitativos, y por otro, dos experimentos
especificos centrados en el dominio de interés.

Evaluacion mediante benchmarks

Para la evaluacion cualitativa, utilizamos el Image Arena Leaderboard de HuggingFace
[hug], una plataforma donde los usuarios comparan pares de imagenes generadas por distintos
modelos. A partir de estas elecciones humanas se calculan las puntuaciones ELO de cada

modelo (figura [3.3)).

Los modelos mejor valorados en el momento de nuestra seleccién eran Flux 1.1 [dev] y
Stable Diffusion 3.5 Large, ya que HiDreaml1-Dev, aunque actualmente en primer lugar, fue
lanzado en 2025 y no estaba disponible entonces. También se consideraron versiones anteriores
como SD3.5 Medium, SDXL 1.0, SD 2.1 y SD 1.5.

Como complemento, consultamos el estudio de Lei et al. [41], que compara diversos mo-
delos —incluidos algunos propietarios— mediante métricas cuantitativas estandar (figura

5.).

Ambas evaluaciones, cualitativa y cuantitativa, coinciden en senalar a Stable Diffusion
3.5 Large y Flux 1.1 [dev] como los modelos Open Source/Open Weights de mayor calidad
disponibles en ese momento.
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MNustracion 3.3: Comparativa entre modelos Open Source y Open Weights en la Image Arena
Leaderboard de HuggingFace |hug].

Model | CLIPScore | HPSv2 | Aesthetic Score | GPT-40 | Human
FLUX.1 28.49 0.28 6.09 7.29 9.38
Ideogram2.0 28.88 0.30 6.22 7.57 7.08
Dall-E3 29.31 0.28 6.13 6.87 5.90
Midjourney 30.70 0.29 6.27 8.61 8.68
SD3 29.56 0.30 6.38 7.01 6.87
Jimeng 29.93 0.30 6.46 6.66 7.56

[ustracién 3.4: Comparativa de modelos de difusiéon mediante métricas cuantitativas [41].

Evaluacién mediante experimentos propios

En primer lugar, se generaron 40 prompts centrados en escenas maritimas con ayuda de
GPT-40, a partir de los cuales se sintetizaron imégenes utilizando ambos modelos. Estas
imagenes se evaluaron mediante la métrica CLIP Score, que mide la coherencia entre la
imagen generada y la descripciéon textual.

Luego, se recopilaron 40 imagenes reales de entornos maritimos. A partir de ellas, se
generaron descripciones utilizando GPT-40 como modelo de visién-lenguaje. Estas descrip-
ciones se usaron para crear nuevas imagenes condicionadas y se compararon con las originales
mediante el FID score. Los resultados cuantitativos se resumen en la tabla 3.1l

Meétrica Stable Diffusion 3.5 (SD3.5) | Flux 1.1 [dev]
CLIP Score 21.1673 20.6988
FID 182.04 184.4

Cuadro 3.1: Comparativa entre SD3.5 y Flux 1.1 [dev] en sintesis de entornos maritimos
basada en CLIP Score y Aesthetic Score.

Ademas, se realizé una evaluacion cualitativa. En la figura 3.5 se muestran ejemplos re-
presentativos de imagenes generadas por ambos modelos con sus respectivos prompts. En
general, la calidad es comparable, aunque con diferencias notables: Flux ofrece una ilumina-
cién mas realista y un mejor manejo de la perspectiva, mientras que SD3.5 produce iméagenes
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algo mas planas pero con un mayor nivel de detalle. También se observo que Flux necesita
menos steps para generar imagenes limpias, lo que mejora los tiempos de inferencia.

Comparativa SD3.5 & Fluxl.1 sintesis texto aimagen

Prompts

Flux1.1 [dev]

Stable Diffusion 3.5

TMustracién 3.5: Comparativa de sintesis entre SD3.5 Large y Flux 1.1 [dev] utilizando 30
steps.

3.2.2. Limitaciones hardware

A lo largo del desarrollo de este trabajo se utilizé el siguiente hardware:

1. Tarjetas graficas: RTX 3060 (usada en la fase inicial) con 12 GB de VRAM y RTX
3090 (utilizada en la fase final) con 24 GB de VRAM.

2. Procesador: AMD Ryzen 5 1600, con 6 ntcleos y 12 hilos.
3. Memoria RAM: 54 GB.

Investigacion previa

Como punto de partida, se investigaron los requisitos de VRAM de distintos modelos de
difusion. La figura 3.6/ muestra una estimacion del consumo de memoria para varios de ellos,
lo que sirvié como guia inicial para evaluar su compatibilidad con el hardware disponible.

No obstante, estas cifras deben interpretarse con cautela, ya que el consumo real puede
variar en funcién de la implementacién especifica del modelo y del uso de técnicas de op-
timizacién como la cuantizacion o el CPU offloading. Por otra parte, durante el desarrollo
se contempld la ejecucion de los modelos en dos entornos distintos: la libreria Diffusers y la
interfaz ComfyUI, lo que anade otra fuente de variabilidad en el uso de memoria. Por este
motivo, se considerd necesario realizar pruebas en ambos entornos para comprobar de forma
empirica la viabilidad de cada modelo.
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such as quantization or sequential offloading, to run on this device.

[lustracion 3.6: Comparativa de uso de VRAM entre varios modelos de difusion [3].

Ejecuciéon en ComfyUI

Para llevar a cabo estas pruebas, se implement6 un flujo de trabajo en ComfyUI para la
generacion de imagenes a partir de texto, utilizando los modelos Stable Diffusion 3.5 Large
y Flux 1.1 [dev]. Se comprobé que ambos podian ejecutarse con el hardware disponible, y se
compararon sus tiempos de inferencia en funcién del niimero de steps, usando una resoluciéon
de 512x512 pixeles (tabla [3.2).

Modelo 20 steps | 30 steps | 40 steps
Stable Diffusion 3.5 Large 22.11s 23.66s 24.71s
Stable Diffusion 3.5 Large (Prompt en caché) 3.22s 4.79s 6.33s
Flux 1.1 [dev] con offloading 35.14s 38.92s 42.29s
Flux 1.1 [dev] con offloading (Prompt en caché) 7.45s 10.98s 14.54s

Cuadro 3.2: Tiempos de inferencia (en segundos) para SD3.5 y Flux 1.1 [dev] en ComfyUI,
segtin el nimero de steps.

Ejecucién en Diffusers

Una vez verificada la ejecucion de los modelos en ComfyUlI, se intentd realizar inferencias
utilizando la libreria Diffusers. Sin embargo, los modelos més avanzados no pudieron ejecu-
tarse en la GPU RTX 3090, incluso aplicando técnicas de offloading. Se probaron variantes
como Stable Diffusion 3.5 Large, Medium, Fluz [dev] y Flux [schnell], sin éxito.

El modelo mas exigente que se logro ejecutar en este entorno fue Stable Diffusion XL
(SDXL). Esta limitacion se atribuye a que la implementacién de Diffusers estd menos opti-
mizada en comparacion con ComfyUI, lo que incrementa el uso efectivo de memoria.
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3.2.3. Capacidad de condicionamiento

En cuanto a la capacidad de condicionamiento, se priorizé el modelo que ofreciera una
mayor variedad de modos de entrada, ya que esto influye directamente en las posibilidades
de crear técnicas de aumento de datos.

La tabla [3.3| muestra una comparacién entre Stable Diffusion 3.5 Large y Flux 1.1 [dev],
basada tnicamente en los modos de condicionamiento oficialmente soportados por sus de-
sarrolladores. No se han tenido en cuenta extensiones o funcionalidades anadidas por la
comunidad.

Condicionamiento SD3.5 Flux 1.1 [dev]
Canny (bordes) Si, mediante ControlNet | Si, nativo / LoRA
Depth (profundidad) Si, mediante ControlNet | Si, nativo / LoRA
Blur (imagen borrosa) S1, mediante ControlNet No
Inpainting (relleno) No Si, nativo / LoRA
Image variants (variantes de imagen) No Si, nativo / LoRA
Pose (postura) No No

Cuadro 3.3: Comparativa de modos de condicionamiento entre Stable Diffusion 3.5 y Flux
1.1 [dev], indicando el método oficial de implementacion.

3.2.3.1. Conclusiones

Tras el analisis comparativo, se establecieron las siguientes decisiones en funcién del en-
torno de ejecucion y los recursos disponibles:

v Cuando sea posible utilizar ComfyUI, se optard por Flux 1.1 [dev], debido a su
mayor versatilidad en modos de condicionamiento y a la alta calidad visual de las
iméagenes generadas. Aunque presenta tiempos de inferencia mas elevados y peores
métricas cuantitativas que Stable Diffusion 3.5 Large, ofrece mejores resultados a nivel
cualitativo en aspectos como realismo, iluminacién y coherencia espacial. Dado que el
trabajo no requiere ejecucion en tiempo real, este coste adicional es aceptable.

v En entornos donde se utilice la libreria Diffusers, se empleara Stable Diffusion XL
(SDXL), al ser el modelo de mayor calidad que puede ejecutarse satisfactoriamente en
dicho entorno.

v En contextos con recursos limitados de VRAM, se recurrird a Stable Diffusion 2.1, por
ofrecer un equilibrio adecuado entre calidad y requisitos computacionales.



Capitulo 4

Diseno del sistema

Esta seccion ofrece una visién general del sistema desarrollado. Se describe el médulo or-
questador encargado de ejecutar los distintos pipelines de generacion y etiquetado automético
de datos sintéticos, asi como su integraciéon con servicios externos de inteligencia artificial
y su comunicacién con la base de datos a través de una API REST. Asimismo, se detalla
la interaccion del usuario con la aplicaciéon web para gestionar, visualizar y exportar los da-
tos generados, asi como su preparacion para ser utilizados en tareas de entrenamiento con
modelos de detecciéon como YOLO.

4.1. Vision general de la arquitectura

El sistema adopta una arquitectura orientada a servicios (SOA) compuesta por tres blo-
ques principales: (1) una libreria que implementa los distintos pipelines e incluye una interfaz
de linea de comandos (CLI) para facilitar su uso; (2) servicios de inteligencia artificial exter-
nos, empleados para tareas como generacién de imégenes y segmentacion; y (3) una interfaz
web que permite visualizar, filtrar, re-etiquetar y exportar los datos generados en un formato
compatible con Ultralytics. Los médulos estan desacoplados y se comunican entre si median-
te APIs RESTful. El disenio se ha desarrollado siguiendo buenas practicas de ingenieria de
software, como la inversion de dependencias y su inyeccion, utilizando los lenguajes Python
y TypeScript. La figura muestra el esquema general del sistema.

46
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[lustracion 4.1: Vision general del sistema de Datagen

El flujo seguido durante el desarrollo y la realizacién de experimentos con el sistema es el
siguiente: en primer lugar, se crea un nuevo dataset desde la plataforma web, especificando
sus clases y etiquetas. A continuacion, se ejecuta uno de los pipelines de generacién a través
de la interfaz de linea de comandos (CLI), a la que se le debe proporcionar la id del dataset
que servird como almacenamiento y un fichero CSV con la especificacion del conjunto de
datos a generar, esta especificaciéon dependera del pipeline ejecutado.

Una vez finalizada la generacion, el usuario revisa los datos mediante las herramientas
de visualizacién, el lienzo de re-etiquetado y las acciones en cascada, que permiten filtrar,
seleccionar y eliminar rapidamente las imagenes incorrectas. Posteriormente, se utiliza la
funcionalidad de snapshots para congelar una version consistente del dataset, lista para su
descarga. Finalmente, se combinan los datos descargados con el dataset real y se procede al
entrenamiento correspondiente. Este flujo se representa en la figura 4.2

4.2. Generacion de datos sintéticos y servicios de inte-
ligencia artificial

Esta es la parte mas critica del sistema y la que aporta mayor valor cientifico a este
trabajo. Consiste en un conjunto de servicios de inteligencia artificial orquestados de forma
reactiva por los distintos pipelines de aumento de datos. Su integracion y funcionamiento se
ilustran en el diagrama de la figura [4.3]

Los servicios de inteligencia artificial integrados en el sistema se agrupan en cuatro com-
ponentes principales: (1) el servicio de autodistill, que incluye los modelos GroundedSAM 'y
GroundingDino; (2) el servicio de segmentaciéon, que ejecuta SAM; (3) el servicio de difusion,
basado en la libreria diffusers, que incorpora modelos generativos junto con utilidades para la
extracciéon de mapas de atencion cruzada; y (4) ComfyUI, que alberga modelos mas pesados
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[lustracion 4.3: Integracion de los pipelines con los servicios de inteligencia artificial

orientados a generacién de alta calidad.

Todos los servicios se han desarrollado en Python utilizando FastAPI, aplicando el princi-
pio de inversion de dependencias para facilitar su extensibilidad, algo especialmente relevante
en un entorno en constante evolucion.

Para ello, se definen interfaces abstractas —como Segmentator, con un tnico método
segment— que actian como capa de abstraccién entre la l6gica de la API y las implemen-
taciones concretas de los modelos. Por ejemplo, la clase SAM2Segmentator implementa esta
interfaz dentro del servicio de segmentacion. El endpoint /segment_image/ utiliza una fac-
toria que instancia dindmicamente una implementacién especifica de Segmentator segun los

parametros de entrada.
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Este enfoque permite incorporar nuevos modelos sin necesidad de modificar el resto del
c6digo: basta con implementar la interfaz y registrarla en la factoria. Esto dota a los servicios
desarrollados de modularidad y escalabilidad.

A su vez, para garantizar la ejecucién de dichos servicios en cualquier entorno y sistema

se han dockerizado.

A continuacién, se muestran fragmentos representativos de la interfaz y el endpoint:

class Segmentator (ABC):
Q@abstractmethod
def segment(self, image: Image.Image,
bboxes: Optional[list[int]],
points: Optional[list[list[int]]]) -> Result:

Qapp.post("/segment_image/")
async def segment(body: RequestBody) -> Result:
image_data = base64.b64decode(body.image)
image = Image.open(io.BytesIO(image data))
segmentator = SegmentatorFactory().create_from(name=body.segmentator,
model=body.model)
result = segmentator.segment(image, body.bboxes, body.points)
return result

Por otra parte, el médulo de ComfyUI se instalé a partir de su repositorio oficial y se
configuré como un servicio en segundo plano sobre Linux, asegurando asi su disponibilidad
y ejecucién continua. La configuracién empleada se puede observar en la figura [4.4]

[Unit]
Description=Comfy Launch Service
After=network.target

[Service]

ExecStart=/root/.local/bin/comfy launch -- --normalvram --listen 0.0.0.0
WorkingDirectory=/root/

Restart=always

User=root

[Install]
WantedBy=multi-user.target

"/etc/systemd/system/comfy.service" 14 lines, 234 bytes

[lustraciéon 4.4: Servicio de ejecucion de ComfyUI

Para su integracion con el sistema, se implementé en la libreria de pipelines una clase
‘ComfyUllmageGenerator, encargada de comunicarse con la API de WebSockets de ComfyUI
y gestionar el proceso de generacion de imagenes.

class ComfyuilmageGenerator(ImageGenerator) :
def __init__(self, server_ip="comfyui.autoescuelaseco.cloud", port=80,

workflow=None) :
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def queue_prompt(self, prompt):

req = urllib

.request

.Request (f"https://{self.server_address}/prompt", data=data)
return json.loads(urllib.request.urlopen(req).read())

def get_images(self, prompt):

ws = websocket.WebSocket ()
ws.connect (f"wss://{self.server address}/ws?clientId={self.client_id}")

return output_images

def generate(self):
prompt = json.loads(json.dumps(self.prompt_template))

return pillow_images

La libreria que implementa los distintos pipelines de generacion se estructura en tres par-
tes: por un lado, los moédulos encargados de la conexion con servicios externos de inteligencia
artificial; por otro, utilidades internas necesarias para construir los flujos de generacién; vy,
por ultimo, una interfaz de linea de comandos.

Todas las implementaciones siguen un enfoque comin: definir interfaces que actiian como
capa de abstracciéon entre los pipelines y sus dependencias. Esto permite sustituir o ampliar
componentes —como modelos generativos o servicios externos— sin modificar la légica del
pipeline, haciendo el sistema mas flexible y mantenible.

Un ejemplo de este enfoque es la interfaz ‘ImageGenerator’, para la cual se han desarro-
llado implementaciones concretas utilizando la API de Flux, la API de Stable Diffusion, el
servicio de ComfyUI (como se explicd anteriormente) y la libreria Diffusers.

class ImageGenerator(BaseModel):
Q@abstractmethod
def generate(self) -> Image.Image:

Finalmente, se desarroll6 una interfaz de linea de comandos que permite ejecutar todos
los pipelines de forma sencilla e intuitiva para cualquier usuario final. Para su implementacion
se utilizaron las librerias rich y questionary. En la figura 4.5 se muestra dicha interfaz en
ejecucion.
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® @ Enter the Dataset ID: 23
v dataset test

? ® Please select a pipeline to run: Pipeline 1

v Pipeline
i@ B Enter path to CSV file: ./example_csv/examplel.csv
v . examplel.csv

@ Generating image...

Ilustracién 4.5: Visualizacién de la interfaz de linea de comandos para la ejecucion de pipelines

4.3. Visualizacion, re-etiquetado y filtrado de datos in-
correctos

Durante esta fase se desarrollé un frontend y un backend. Por una parte, el frontend
fue desarrollado utilizando TypeScript y React, con Vite como herramienta de construccion.
Para los estilos se empleé TailwindCSS, junto con la libreria de componentes Ark Ul Por
otra parte, el backend fue implementado con Django y Django REST Framework. Esto se
puede observar en la figura

o

VISUALIZA
—

in

API RESTful Aplicacion Web
(Django) (React)
FILTRA Y RE-ETIQUETA ‘

Investigador

MNustracion 4.6: Diagrama de la fase de Visualizacion, re-etiquetado y filtrado de datos inco-
rrectos

La arquitectura de el backend combina el patrén basico MVP de Django —adecuado para
estructuras CRUD simples— con una estructura modular basada en Serializers y ViewSets,
lo que facilita el desarrollo de una API REST mantenible y escalable.
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class DatasetViewSet(viewsets.ModelViewSet):
queryset = Dataset.objects.all().order_by(’-id’)
serializer class = DatasetSerializer
permission_classes = [permissions.IsAuthenticated]

def get_queryset(self):
return self.queryset.filter(user=self.request.user)

def perform_create(self, serializer):
user = self.request.user
serializer.save(user=user)

Para los casos mas complejos que requieren logica de negocio dificil de modelar con un
enfoque CRUD tradicional, se adopté el enfoque de Domain-Driven Design (DDD), sepa-
rando las capas de dominio, infraestructura y aplicaciéon. Un ejemplo de esta arquitectura se
encuentra en el caso de uso de la descarga de un dataset para tareas de deteccion en formato
Ultralytics, donde la logica se organiza en torno a un comando, un caso de uso y sus corres-
pondientes dependencias que se inyectan en el constructor, facilitando asi la escalabilidad y
el mantenimiento del sistema.

@dataclass
class DownloadDatasetForDetectionCommand:
dataset_id: int

class DownloadDatasetForDetectionUseCase:
@transaction.atomic
def execute(self, command: DownloadDatasetForDetectionCommand) :
if not Dataset.objects.filter (pk=command.dataset_id).exists():
return Result.failure({
"message": "Dataset not found",
"error_code": 1})

return Result.ok({
"dataset_id": dataset.id,
"snapshot_id": snapshot.id,
"snapshot_url": ’media/snapshots/dataset_{}__snapshot_{}.zip’
.format(dataset.id, snapshot.id)

D

El frontend es una aplicacion Client Side Rendering, es decir, el proceso de renderizacion
se produce en el cliente. Este fue modularizado mediante la creaciéon de miltiples componentes
y paginas. Los componentes se implementaron como componentes de React funcionales, es
decir, son una funcién que retorna JSX. Esto se puede observar en el siguiente fragmento de
codigo:

type FormikItemPickerProps<T> = {
name: string;
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inputs: (T &FormItem) [];
children?: (item: T & FormItem, active : boolean) => React.ReactNode;
} & Partial<FormItemPickerProps<T>>;

export function FormikItemPicker<T>({ name, inputs, children, ...props}:
FormikItemPickerProps<T>) {
const [field, , helpers] = useField(name);
return (
<FormItemPicker

inputs={inputs}
value={field.value}
onChange={(id) => helpers.setValue(id)?}
children={children}
{...props}
/>
)
}

Para la creacién y validacion de formularios se utilizé la libreria Formik junto con Yup
definiendo esquemas de validacion. Esto se puede observar a continuacion:

const validationSchema = Yup.object({
email: Yup.string().required(’Email is required’),
password: Yup.string().required(’Password is required’),

IR

4.4. Descarga de los datos y entrenamiento de modelos

Finalmente, el usuario puede generar una version descargable del conjunto de datos en
un fichero .zip, estructurado segin el formato de Ultralytics, tal y como se muestra en la

figura [4.7]
VISUALIZA DESCARGA A
— — &

Dataset.zip
API RESTful Aplicacion Web
(Django) (React)

ENTRENA .’
E—
YoLo

[ustracion 4.7: Flujo de descarga de datos y entrenamiento del detector YOLO

El formato de descarga esta estructurado en un archivo comprimido .zip, el cual contiene
las siguientes carpetas: images y labels. La carpeta images incluye todas las imagenes que
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forman parte del conjunto de datos, mientras que la carpeta labels contiene los archivos de
etiquetas asociados a cada imagen.

Cada archivo de etiqueta esta en formato de texto plano .txt y sigue el estandar utilizado
por Ultralytics para la anotacion de objetos en tareas de deteccion. En cada archivo .txt,
cada linea corresponde a un objeto detectado en la imagen y se compone de cinco elementos,
separados por espacios. El primer elemento es un valor entero que representa la categoria
del objeto, correspondiente a un indice dentro del conjunto de clases definido. Los cuatro
elementos restantes representan las coordenadas de la bounding boxr normalizada, es decir,
las posiciones del objeto en la imagen en relacion con su altura y anchura, en el formato
(x_center, y_center, width, height). Estos valores estdn normalizados para que estén
en el rango [0, 1].

Este formato es compatible con Ultralytics, que es ampliamente utilizado en tareas de
deteccion de objetos y es especialmente conocido por su implementacién de modelos como
YOLO (You Only Look Once).



Capitulo 5

Generacion de datos sintéticos

A la hora de disefiar un pipeline de generacién de datos sintéticos es fundamental distinguir
entre dos aspectos fundamentales: el disefio del conjunto de datos y la creacion individual de
muestras.

El diseno del conjunto de datos parte de la identificacion de los factores que deben estar
representados en las muestras generadas (como clases, condiciones, contextos o perspectivas).
Cada uno de estos factores puede tomar distintos valores, y su combinacion define el espacio
total de configuraciones posibles, que denotamos como A = AM x A® x ... x A® Una
configuracién concreta a = (a™V,a®, ..., a®) € A representa una muestra deseada, y debe
traducirse en un conjunto de entradas o condicionamientos que sean compatibles con el
modelo generativo.

Una vez seleccionada una configuracion a, se construyen sus correspondientes condiciona-
mientos mediante una funcién f, de forma que f(a) = (¢, c®, ..., ™). Estos condiciona-
mientos se utilizan como entrada de un pipeline de generacion que produce tanto la imagen
sintética o como sus etiquetas asociadas y, expresado como P(cV), ¢ ... ™) = (z,y).
Este proceso busca mantener la coherencia con el diseno original del conjunto de datos, ase-
gurar una calidad visual suficiente y, en la medida de lo posible, automatizar la obtencién de
etiquetas utiles para tareas supervisadas. Este formalismo puede verse ilustrado en forma de
diagrama en la figura |5.1

Exti Determina Condiciona
s i6 Generacion de *
Definicién de los datos | — | Fxtracciondeuna | __, . . — )
muestra condicionamientos
A=AV 5 AP x .o A®) a=(a®,a?,...;a")ec A (e, ™y = f(a) (z,y) = P(cW,..., clm)y

[ustracion 5.1: Diagrama de flujo de un pipeline de generacién de datos sintéticos

25



CAPITULO 5. GENERACION DE DATOS SINTETICOS 56
5.1. Pruebas iniciales

En las primeras etapas del desarrollo, las limitaciones de hardware marcaron las decisiones
iniciales. Al disponer tinicamente de una RTX 3060 de 12GB, fue necesario adaptar la eleccion
del modelo a estas restricciones. Por ello, y siguiendo el analisis previo de seleccién, se optod
por utilizar Stable Diffusion 2.

El objetivo inicial fue desarrollar un proceso capaz de generar datos sintéticos con ca-
lidad suficiente como para formar un dataset completo, sin necesidad de combinarse con
datos reales. Para ello, se establecié como requisito que las imagenes generadas debian ser
visualmente realistas y coherentes, tanto en composicion como en perspectiva y color.

A su vez, para abordar la tarea de deteccién, el objetivo fue definir una estrategia que
permitiera extraer automaticamente las cajas delimitadoras de las instancias generadas. Esto
implicaba que el sistema no solo debia producir imagenes realistas, sino también generar sus
correspondientes etiquetas, lo cual requeria un flujo adicional capaz de asociar cada instancia
con su caja delimitadora.

A partir de esta premisa, se exploraron distintas estrategias de generacién, que se descri-
ben a continuacién.

Inpainting de objetos

La primera aproximacion consistié en emplear inpainting como mecanismo para generar
barcos sobre imagenes generadas sintéticamente y utilizar directamente la mascara empleada
como bounding boz. La idea era simple: si el modelo de difusién generaba el barco dentro de
los bordes definidos por la méscara, esta misma podria reutilizarse como la anotacién. Este
proceso puede observarse en la figura [5.2]

<fondo> ——> ‘ Modelo de lenguaje ’ Em— Modelo de difusion — i

!

Extraccion de mascara |

Genera .
> | inpainting con difusién | —— [

—

<objeto>

[lustracion 5.2: Diagrama conceptual método de inpainting
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Para poner a prueba esta idea, se seleccionaron manualmente zonas oceanicas en imagenes
reales y se aplicaron mascaras sobre ellas. Los modelos lograron generar barcos sintéticos de
forma visualmente realista e integrados con el fondo. Sin embargo, el enfoque present6 varias
limitaciones:

1. Tamano inconsistente: el tamano del barco variaba mucho entre generaciones, lo que
impedia que la mascara original coincidiera con el objeto generado.

2. Posicién impredecible del objeto: el modelo no respetaba una posicion fija dentro
de la mascara, generando el barco en lugares distintos cada vez.

Esto se puede observar en la figura donde el objeto no coincide en tamafio con la
mascara y su ubicacion resulta impredecible.

Mascara generada Mascara aplicada Inpainted Image

Posicion de recorte

[ustraciéon 5.3: Ejemplo de inpainting sobre un fondo real, comprobando que la mascara no
equivale a la bounding box

Ante las limitaciones del primer enfoque, se probé una segunda estrategia: extraer la
mascara del objeto comparando la imagen original con la generada tras aplicar inpainting,
asumiendo que los pixeles modificados correspondian al objeto. Sin embargo, el modelo re-
construia toda la region enmascarada, incluso las zonas que visualmente parecian iguales,
lo que impedia aislar el objeto debido a pequenas variaciones de color. Se intenté suavizar
estas diferencias comparando promedios de regiones (por ejemplo, bloques de 8x8 pixeles),
pero las discrepancias seguian presentes en casi toda el area. Un intento fallido de extraer la
mascara de esta forma se puede observar en la figura [5.4

Inpainted Image

Mascara de segmentacion

Finally pasted image
- =

[ustracién 5.4: Ejemplo del intento de extraer la segmentacion de instancia a partir de
comparar promedios de grupos de pixeles entre imagen original y generada

Una posible solucion a esta limitacion es utilizar un modelo de segmentacion como SAM
para refinar la méscara de inpainting y asi extraer la etiqueta con mayor precisién, como se
muestra en la figura Esta estrategia fue explorada en profundidad en el pipeline 2.
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[lustracién 5.5: Ejemplo de SAM extrayendo un objeto a partir de una caja delimitadora de
mayor tamano

Ademas de las limitaciones especificas relacionadas con la extraccién automatica de eti-
quetas, este enfoque presenta otros retos generales:

1. Eleccion del punto de insercion: es necesario definir un mecanismo preciso y con-
trolado que determine en qué parte de la imagen se aplicara el inpainting.

2. Tamano de la mascara: también se requiere una forma sistematica de ajustar el
tamano de la regién enmascarada al tamano esperado del objeto. Aunque el modelo
genera el barco en cualquier parte de la méascara, su tamano tiende a adaptarse a las
dimensiones de esta: mascaras grandes inducen objetos mas grandes, y viceversa.

Composicion de imagenes

La segunda aproximacion se basé en un pipeline de composicion de imagenes. La idea
consistia en generar de forma independiente un barco y un fondo maritimo sintéticos, e
insertar posteriormente el barco en una region adecuada del fondo. Para lograr una integracion
visual mas realista, se aplicd inpainting en los bordes del objeto insertado. Este enfoque,
ademads, permitia obtener facilmente una bounding box precisa, ya que bastaba con delimitar
el drea ocupada por el barco tras colocarlo y escalarlo sobre el fondo. Esto se puede observar
en la figura 5.6

Para validar esta hipdtesis, se realizaron experimentos insertando barcos reales (con el
fondo previamente eliminado) sobre imagenes reales de entornos maritimos. Posteriormente,
se aplicaron diferentes tipos de mascaras de inpainting en los bordes del objeto, tanto en la
parte interior como exterior, para mejorar su integracion visual.

Un ejemplo de este procedimiento puede verse en la figura donde un barco carguero
ha sido integrado correctamente en una escena marina. En este caso, la bounding box obtenida
es precisa.

Sin embargo, a pesar del resultado exitoso, este método presenta una alta variabilidad y
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Genera
<fondo> —— Modelo de lenguaje —_— Modelo de difusién e

[lustracion 5.7: Resultado de integracion de un barco real sobre una imagen utilizando in-
painting en los bordes

una serie de dificultades practicas importantes:

1. Incompatibilidad de perspectivas: si la perspectiva del barco no coincide con la
del fondo (por ejemplo, un barco visto desde arriba sobre un mar con vista lateral), el
resultado sera poco realista, independientemente del inpainting aplicado. Una posible
solucién explorada fue el uso de mapas de bordes como Canny para condicionar la
generacion y asi alinear las perspectivas de barco y fondo. No obstante, esto implicaria
disponer de pares de entrada (Canny del barco y del fondo) con estructuras geométricas
compatibles, lo cual introduce una dificultad adicional significativa en la preparacién
de los datos.

2. Necesidad de armonizaciéon: es fundamental ajustar el color del barco al fondo.
Durante las pruebas, se emplearon diversos métodos de armonizacion disponibles en la
libreria Libcom [51], pero los resultados no siempre fueron satisfactorios.

3. Eliminacién del fondo: ni Stable Diffusion ni Flux 1.1 por defecto generan objetos con
fondo completamente transparente o mono-color. Esto fue probado generando imagenes
con prompts tales como “A photo of a fishing ship with white background”, por lo que
se necesita un proceso adicional de eliminacién de fondo antes de la insercion.

4. Posibilidad de corrupciéon de la bounding box: cuanto mayor sea el grosor de la
mascara usada para inpainting, mejor se integra el barco en la imagen, pero también au-
menta la probabilidad de que la bounding box resultante no se corresponda exactamente
con la silueta del objeto, como se aprecia en la figura [5.8
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5. Escalado del objeto: debe definirse también un criterio para reescalar el barco antes
de insertarlo, ya que este parametro afecta tanto a la integracién visual como a la
validez de la bounding boz.

Imagen harmonizada Mascara de inpainting Imagen con inpainting realizado

Imagen original con region copiada

Bounding box afadida

[lustraciéon 5.8: Ejemplo donde la bounding box se ve alterada por una mascara de inpainting
demasiado extensa

Ademas, este pipeline requeria multiples pasos intermedios (recorte, alineacion, fusion,
armonizacion y inpainting), lo que aumentaba su complejidad.

En conclusiéon, aunque esta solucion permitia generar datos con etiquetas automaéticas
mas controladas que con inpainting puro, dependia de muchos parametros y se intenté buscar
soluciones alternativas.

Inpainting de fondos

Otra estrategia explorada fue un pipeline basado en invertir el enfoque habitual: en lugar
de generar primero el fondo y después insertar los objetos, se comenzaba generando los barcos.
Estos se posicionaban aleatoriamente sobre una imagen vacia, y a continuacién se aplicaba
inpainting sobre toda la imagen, excepto en las regiones correspondientes a los barcos. De
este modo, el modelo de difusiéon generaba un fondo coherente que integraba visualmente los
objetos en la escena. Este método se puede observar en forma de diagrama en la figura [5.9

"

Genera
<fondo> ——> | Modelodelenguaje | ——>  Modelodedifusion ~ ——s [

Inpainting

[ °°”b‘w

Genera
<objeto> ——— Modelo de lenguaje e Modelo de difusién —

b

v

[ustraciéon 5.9: Diagrama conceptual del método de Inpainting de fondos

Este enfoque presentaba multiples ventajas:
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1. Se elimina el problema de determinar manualmente la regiéon de colocacion: es el modelo
quien adapta el fondo a los objetos, y no al revés.

2. La bounding box de cada barco permanece inalterada, ya que el fondo se modifica, pero
los objetos se mantienen intactos.

3. La coherencia en la perspectiva de los barcos puede lograrse generando uno primero,
extrayendo su contorno mediante Canny y utilizando este como condiciéon para generar
el resto de los objetos.

4. El tamano de los barcos puede establecerse de forma arbitraria, ya que el fondo se
adapta automaticamente a ellos.

Para validar este enfoque, primero se generaron imagenes de barcos a partir de distintos
prompts, y se les eliminé el fondo utilizando el método Background Remowver de la API
de StabilityAl. En paralelo, se generaron fondos maritimos sintéticos. Luego los barcos se
posicionaron aleatoriamente sobre estos fondos, evitando solapamientos. Y, finalmente, se
aplicé inpainting sobre toda la imagen excepto las regiones correspondientes a los barcos, para
integrar visualmente ambos elementos. Se puede observar ejemplos de muestras sintetizadas
con el procedimiento anterior en la figura [5.10]

[ustraciéon 5.10: Ejemplos utilizando el pipeline de inpainting del fondo segtin si es una imagen
realista y si su bounding box es correcta

Los resultados fueron en general satisfactorios desde un andlisis cualitativo; sin embargo,
se presentaron casos en los que el modelo no pudo generar un fondo coherente, ocasionando
que algunos barcos aparecieran en el cielo o en contextos erréoneos, como se observa en la
figura [5.10] Ademads, en ocasiones el modelo modificaba partes del barco fuera de la regién
destinada al inpainting, lo que provocaba la corrupcion de la bounding boz.
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Clustering de mapas de atencién cruzada

La ultima estrategia explorada consistié en aprovechar la informacion interna del modelo
de difusion para extraer de forma aproximada las etiquetas de las imagenes generadas. Tal
como se explicé en la seccién 2.1.4.2] durante el proceso de difusion el texto se introduce como
condicionamiento mediante capas de atencion cruzada entre los mapas de caracteristicas de
la U-Net y los embeddings del prompt.

A partir de estas capas de atencién es posible obtener un mapa de calor para cada token.
En dichos mapas, las zonas con mayor activaciéon suelen corresponder a las regiones de la
imagen donde se ha representado el concepto asociado a ese token. Asi, mediante técnicas
de umbralizado y clustering, se puede estimar la posicién del objeto generado y extraer una
caja delimitadora aproximada. Este proceso queda ilustrado en la figura [5.11

“A photo of a <class>"

Modelo de difusion
L v

Denoising U-net Resultimage Annotated Image

e

Cross attention maps Avg map by token Binarized mask

[ustracion 5.11: Ejemplo de método de clustering utilizando los mapas de atencién cruzada.
La obtencion de dichos mapas puede observarse en la siguiente expresion:

|T| |L]
1 .
My i(x,y) = |T| I § E resizem,,w, { E Ag[B+b, h, 1]

t=1¢=1

Aqui, el tensor A;, € R2PHxHuexWiexS pepresenta el mapa de atencién generado en la

capa ¢ durante el paso de difusion ¢. La primera mitad de este tensor (2B) corresponde a la
parte incondicional en caso de usar classifier-free guidance [32], esta se desecha; se emplea
tnicamente la parte condicional (indice B+0b). Se suman las H cabezas de atencién y luego se
interpola cada resultado a una resolucion comun Hy x W, ya que las salidas de cada bloque
de la U-Net presentan resoluciones diferentes (64x64, 32x32, 16x16 y 8x8). Finalmente, se
promedian todos los pasos temporales y capas del modelo, obteniendo asi un mapa de atencion
medio por token.
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[ustracion 5.12: Visualizacién de los mapas atencion cruzada promedios por token generados
por SDXL mediante el prompt “A kayak in the sea”

Un ejemplo del resultado de la operacion anterior puede observarse en la figura [5.12

A partir de ahi, se selecciona el mapa correspondiente al objeto de interés (en el ejem-
plo anterior, el token kayak) y se le aplica una técnica de umbralizado para obtener una
mascara binaria. Esta mascara permite calcular una bounding boxr aproximada que delimita
la posicion del objeto generado en la imagen. Este enfoque fue evaluado utilizando el modelo
SDXL, aplicando distintos prompts y técnicas de binarizacién. Los experimentos permitieron
identificar tanto el potencial del método como sus principales limitaciones.

Algunas ventajas son las siguientes:

1. Versatilidad del método: Puede aplicarse a una amplia variedad de dominios y
objetos (animales, personas, vehiculos, etc.). Siempre que el modelo pueda sintetizar el
objeto, es posible extraer su caja delimitadora.

2. Anotacion automatica coherente: No es necesario decidir manualmente el tamafio
o la posicion del objeto; el modelo toma esas decisiones y ofrece una forma de recuperar
esa informacion de forma precisa y consistente.

Sin embargo, si bien soluciona muchos problemas vistos en los otros métodos tiene una
serie de inconvenientes:

1. Dificultad con oclusiones: Cuando se generan miiltiples objetos similares, las zonas
de atencién pueden solaparse en el mapa de calor, haciendo imposible separar instancias
individuales si estan parcialmente ocluidas.

2. Tokens compuestos: Algunos objetos se representan mediante varios tokens (por
ejemplo, sailboat como sail + boat). En estos casos, se requiere una estrategia para
combinar correctamente los mapas de atenciéon asociados.

3. Dependencia del modelo: La correspondencia entre tokens y regiones de atencién
varia entre modelos, ya que depende tanto del encoder textual como del entrenamiento.
Esto dificulta la generalizacion del método a otros modelos de difusién. Por ejemplo, en
algunos modelos la informacion espacial del objeto no se concentra en el token principal
(como el nombre del objeto), sino en elementos aparentemente secundarios del texto,
como los articulos o adjetivos.

4. Bounding boxes inconsistentes: La precision de las cajas generadas depende del
umbral utilizado. Sin refinamiento posterior, pueden obtenerse cajas excesivamente hol-
gadas o recortadas, como ya ocurria en el enfoque basado en inpainting.



CAPITULO 5. GENERACION DE DATOS SINTETICOS 64

Podemos observar una comparaciéon entre diferentes técnicas de umbralizado utilizadas a
lo largo de las pruebas en el anexo [§

Conclusiones

Las conclusiones extraidas tras estas pruebas iniciales son las siguientes:

1. Estimacion de la bounding box: Extraer de forma directa una bounding box exacta
durante el proceso de generacion resulta complejo en la practica. En lugar de buscar
precisién absoluta desde el inicio, se plantea como solucion realista obtener una primera
aproximacién —una mascara que cubra con holgura el objeto— y refinarla posterior-
mente con herramientas especializadas. Modelos como SAM ofrecen una via efectiva
para mejorar la segmentacion sin anadir demasiada complejidad.

2. Simplicidad del pipeline: Los pipelines mas complejos tienden a requerir multiples
parametros y puntos de ajuste, lo que introduce mayor fragilidad y limita su reutili-
zacion en otros contextos. Por tanto, los enfoques que parten de estructuras sencillas
pero generalizables —como aprovechar mecanismos internos del modelo de difusion o
aplicar reglas simples para el posicionamiento y escalado de objetos— han demostrado
ser mas practicos y eficientes, especialmente cuando se busca automatizar el proceso.

3. Priorizar el aumento de datos: Aunque el objetivo inicial era generar datasets
sintéticos totalmente autéonomos, se concluyé que esto no siempre es necesario para
obtener valor. En muchos casos, los datos generados pueden utilizarse eficazmente como
técnica de aumento, complementando conjuntos reales y mejorando la robustez del
modelo. Este uso alternativo permite aprovechar datos sintéticos con menores exigencias
visuales, ampliando asi el margen de aplicabilidad de las técnicas probadas.

A partir de estas conclusiones, se procedié a definir un entorno experimental concreto
y desarrollar tres pipelines distintos orientados a evaluar el potencial del aumento de datos
mediante imagenes generadas sintéticamente.

5.2. Entorno experimental

Con el objetivo de ofrecer un entorno controlado donde se puedan disenar y probar los
pipelines desarrollados, se ha propuesto generar un conjunto de datos similar a un dataset de
entrenamiento desarrollado por QAISC [62], utilizado en el entrenamiento de sus modelos de
deteccion de embarcaciones maritimas.

Con el fin de aumentar la velocidad de los experimentos, se ha decidido trabajar con un
subconjunto reducido del dataset de entrenamiento, compuesto por 900 imagenes y una tinica
etiqueta llamada boat.

Para evaluar el rendimiento del conjunto de datos generado se propone un enfoque doble.
En primer lugar, se calculara el Fréchet Inception Distance (FID) entre las imagenes reales y
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las sintéticas, como métrica cuantitativa del realismo de las imagenes generadas. El objetivo
serd minimizar esta distancia, indicando mayor similitud entre ambos dominios.

En segundo lugar, se entrenard el modelo YOLOuv1Im bajo tres configuraciones: (1) solo
con imagenes reales, (2) solo con imagenes sintéticas, y (3) con una combinacién de ambas.
En todos los casos, la validacion se realizard exclusivamente sobre imégenes reales, permi-
tiendo evaluar la capacidad de generalizacion de cada modelo. Como métricas principales se
emplearan AP50 y AP.

La métrica AP (Average Precision) mide el drea bajo la curva de precisién-recall, prome-
diando los valores obtenidos en distintos umbrales de IoU (Intersection over Union), tipica-
mente desde 0.5 hasta 0.95 en pasos de 0.05. Esto la convierte en una métrica exigente, ya
que considera tanto la precision de la deteccion como la calidad de la localizacion. Por su
parte, AP50 corresponde a la precisién promedio calculada con un tnico umbral de IoU =
0.5, lo que la hace méas permisiva. En este caso, una prediccion se considera correcta si se
solapa al menos un 50 % con la anotacién real. Ambas métricas se utilizan de forma com-
plementaria: AP50 refleja la capacidad del modelo para detectar objetos, mientras que AP
evalua la precision espacial de las predicciones. Su combinacién permite obtener una vision
méas completa y rigurosa del rendimiento del modelo.

Para la ejecucion de dichos entrenamientos se utilizé la libreria ultralytics con una confi-
guraciéon de 500 épocas y 640 de resolucién de imagen. El comando empleado para todos los
entrenamientos se muestra a continuacion:

from ultralytics import YOLO
model = YOLO("yolollm.pt") # load a pretrained model (recommended for training)
results = model.train(data="{datasetl}", epochs=500, imgsz=640, device=0)

Algoritmo 5.1: Entrenamiento del modelo YOLO con Ultralytics

5.3. Pipeline 1

Este pipeline plantea la destilacion del conocimiento de un modelo fundacional de gran
tamano en un modelo més compacto, apto para su ejecucion en dispositivos edge. Para ello,
se generan imagenes sintéticas que son etiquetadas automéaticamente mediante el modelo
grande y utilizadas posteriormente para entrenar el modelo ligero. El modelo en cuestion
puede observarse de forma conceptual en la figura [5.13

Aunque este enfoque es aplicable a una amplia variedad de modelos, en los experimentos
se propuso una configuracién concreta compuesta por tres etapas. En primer lugar, se utiliz
el modelo generativo Flux 1.1 [dev| para sintetizar imégenes a partir de prompts generados
automaticamente por un modelo de lenguaje (LLM). A continuacién, dichas imagenes fueron
etiquetadas de forma automatica utilizando el marco Autodistill, que se apoya en Grounded-
SAM como modelo fundacional de segmentacién y deteccion. Este proceso se puede observar
en la figura [5.14}

Finalmente, las imagenes anotadas se emplearon para entrenar Yolol11M, un modelo ligero
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Profesor

Predice

Modelo fundacional -

(GroundedSAM)

y = Foigla,€)

Condiciona Genera

<class> —— Modelo de lenguaje _— Modelo de difusion R — Loss

L(y,y")

o= LLM(< class =) = ~ Ppoger(x]c)
Estudiante

Modelo pequeiio

L—
(Yelov10m)

Predice

y’ = -F'srnall(-r)

[lustracién 5.13: Diagrama conceptual del pipeline 1

Profesor

Predice [

- Modelo fundacional
(GroundedSAM)

Condiciona Genera
<class> —— Modelo de lenguaje B m— Modelo de difusién  — 1

= LLM(< class =) &~ Proaa(z]c) y = Fugl,c)

[lustracion 5.14: Diagrama de la generacién de imégenes sintéticas en el pipeline 1

optimizado para su ejecucion en dispositivos edge. Este proceso se puede visualizar en la figura

0. 1Ol
Modelo pequeiio ——>  Loss
(Yolov10m)

L(y,y")

!
y = 3maH -f

(z,y)

[lustracion 5.15: Diagrama de la fase de entrenamiento en el pipeline 1

Si bien este flujo puede, en teoria, implementarse de forma completamente automatica, se
optd por dividirlo en dos fases diferenciadas: generacion y etiquetado de imédgenes sintéticas,
y posteriormente entrenamiento del modelo destino. Esta separacion facilita el control del
proceso y permite analizar de forma més precisa la calidad de las imagenes generadas y sus
anotaciones antes del entrenamiento.

En los escenarios multiclase se identificaron limitaciones en los modelos fundacionales
encargados del etiquetado, que detectaban correctamente categorias generales como boat, pe-
ro no otras mas especificas como cargoship. Para solventarlo, se generaron imagenes usando
prompts especificos (p. ej. cargoship) y se permitia que el modelo etiquetara como boat, reasig-
nando manualmente esta etiqueta a cargoship al almacenarla. Asi, se asumia que la imagen
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generada correspondia con la categoria solicitada, mejorando la representacion de clases poco
frecuentes en el conjunto. Esto se puede observar en la figura [5.16

<generic class>

Profesor

<)) - Predice
Condiciona Genera = [ — Modelo fundacional
<class> 5 Modelo de lenguaje _— Modelo de difusion ] —_

(GroundedSAM)

¢ = LLM(< class >) T~ Ppoger(z]c) y = Fuig(z, )

L

S Almacenar DB

[lustraciéon 5.16: Diagrama de creacion de datasets con multiples categorias

Definicién del conjunto de datos a crear

Para estructurar la generacién de imagenes sintéticas de forma controlada, se definieron
cuatro dimensiones clave que caracterizan cada escena: el tipo de embarcacion, el entorno,
la condicién ambiental y la perspectiva de la camara. Cada una de estas dimensiones se
restringié a un conjunto especifico de opciones, lo que permitié establecer una base clara
sobre la que construir las descripciones textuales. La definicién exacta de estas variables y
sus valores posibles se detalla en el anexo [

Con este marco, el objetivo fue generar descripciones completas combinando estas varia-
bles, de forma que sirvieran como entrada textual al modelo generativo. Para automatizar
este proceso, se utilizo ChatGPT con el modelo GPT4o, al que se le proporcioné una des-
cripcién del dominio y las variables disponibles. El modelo generd 90 prompts distintos: 10
por cada tipo de barco definido y 10 adicionales que mezclaban varios tipos en una misma
escena. El texto utilizado para guiar esta generacién se incluye en el anexo [§] Este proceso
puede visualizarse de forma esquematica en la figura |5.17]

Entornos F\

AW Ciudad, montafa, puerto...

Tipos de
embarcaciones

A% pesquero, Carguero... — Modelo de lenguaje
GPT4o

Condiciones a=(a®a? .. a™)e A
ambientales LLM(a) = (M, c®, .., )

A soleado, amanecer...

Perspectivas
posibles

AW Genital, lateral...

MNustracion 5.17: Diagrama del flujo de generacion de prompts

Cada prompt fue empleado para generar 10 imagenes, lo que resulté en un total de 900
imagenes sintéticas. Finalmente, se verificd que la distribucion de variables en el conjunto
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resultante fuese razonablemente equilibrada para garantizar la diversidad y representatividad
del dataset.

Generacion de los datos

En la etapa de sintesis, se disefié un flujo de trabajo en ComfyUI utilizando el modelo Fluz
1.1 [dev] con los siguientes hiperpardmetros: 30 steps, scheduler lineal, guidance scale de 7.5y
resolucion de 1024x768 pixeles. Para automatizar el proceso, se configur6é un flujo en nén que
se integraba con la API de ComfyUI y ejecutaba 10 inferencias por cada prompt generado.
Cada una de las imagenes resultantes se almacenaba automaticamente en la plataforma
Datagen (véase la seccion [()).

Una vez sintetizadas todas las imagenes, se implementé un segundo flujo en nén que,
mediante la API de Datagen, etiquetaba cada imagen utilizando la clase boat con el modelo
Grounded SAM. Para ello se uso el servicio de autodistill mencionado en la seccién [l

Como resultado final, se obtuvo un conjunto de iméagenes generadas y etiquetadas de
forma automaética, similares a las mostradas en la figura [5.18

Ilustraciéon 5.18: Ejemplos de muestras del dataset generado con el pipeline 1
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Algoritmos

Podemos observar en el algoritmo |3| el pseudocddigo empleado para la generacion del

dataset.

Algoritmo 3 Generacion y etiquetado de imagenes sintéticas de barcos

Require: Conjunto de tipos de barco B,

: conjunto de entornos £ ,

conjunto de cond1c10nes ambientales C |

conjunto de perspectivas P ,

nimero de imagenes por prompt nime = 10,

. parametros de sintesis: pasos s = 30, resolucién R = (1024, 768)

Ensure Conjunto de imédgenes sintéticas Din,g y sus anotaciones Dany

6:

7

8:

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

S < GENERARPROMPTSCHATGPT (B, &,C,P) > 90 prompts
Dimg <= 0; Dy < 0
for all prompt € S do > Recorrer cada prompt
for i < 1 hasta ny,, do > 10 iméagenes por prompt
img < FLUX(prompt, R, s)
if CALIDADVISUAL(img) = baja then > Filtro manual / automatico
continue
end if
segmentations < GROUNDEDSAM (img, clase=“boat”)
bores + EXTRACTBOUNDINGBOXES(segmentations)
if boxes = () then > No se detectd barco
continue
end if
APPEND(Dipg, img); APPEND(D,yy, bozes)
end for
end for
return Din,, Dynn
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Evaluacion

Los resultados del pipeline I muestran que el uso de imagenes sintéticas, aunque de menor
calidad visual que las reales (segin lo indica su FID de 59.45 para entrenamiento y 71.42
para validacién), permite mejorar significativamente el rendimiento de modelos de deteccion
cuando se combinan con datos reales.

En el escenario monocategorico, el entrenamiento con 900 imagenes reales alcanza una
precision base de 0.6807 en AP50 y 0.4451 en AP. Cuando se entrena exclusivamente
con 900 imagenes sintéticas, el rendimiento cae notablemente, alcanzando solo 0.4771 en
AP50 y 0.3051 en AP, lo que supone una reduccién aproximada del 30 %. Esto pone de
manifiesto que, por si solas, las imagenes generadas no son suficientes para igualar la calidad
de entrenamiento proporcionada por datos reales.

Sin embargo, la combinacion de datos reales con sintéticos si resulta beneficiosa. Anadien-
do 900 imédgenes sintéticas a las 900 reales se logra una mejora de +6.9 % en AP50y +9 %
en AP, superando el rendimiento de la base original. Este efecto positivo es aiin més evidente
al aumentar la cantidad de datos sintéticos: con 3500 imégenes sintéticas y las mismas 900
reales se alcanza una mejora de +8.8 % en AP50 y +14.6 % en AP.

Este patrén también se repite en un escenario de escasez de datos reales. Con tan solo
400 imégenes reales, el rendimiento base es de 0.58 en AP50 y 0.372 en AP. Al anadir 900
imagenes sintéticas, el modelo mejora hasta 0.674 en AP50 y 0.457 en AP, lo que representa
incrementos de +16 % y +22 % respectivamente. Esto evidencia que los datos sintéticos
pueden ser especialmente ttiles para compensar la falta de datos reales.

En el caso multicategérico, donde se incluyen multiples clases, los beneficios también
son claros. Con 1000 imagenes reales, el modelo alcanza 0.682 en AP50 y 0.461 en AP.
Al anadir 2700 imagenes sintéticas, se obtiene una mejora hasta 0.714 en AP50 y 0.511
en AP, lo que implica un incremento relativo de +5 % y +10.8 % respectivamente. Esta
mejora sugiere que el pipeline 1 también es eficaz para enriquecer la representaciéon multiclase,
mejorando la cobertura del dominio sin requerir recoleccion adicional de datos reales.

Pipeline | FID (entrenamiento) | FID (validacién)
Pipeline 1 59.45 71.42

Cuadro 5.1: Valores de FID entre imagenes reales y sintéticas generadas por el pipeline 1,
tanto para el conjunto de entrenamiento como de validacion.
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Configuracién monocategorica (Base: 900 reales)
Configuracion Reales | Sintéticas AP50 AP
Solo reales (base) 900 0 0.6807 0.4451
Solo sintéticas 0 900 0.4771 (-30 %) 0.3051 (-32%)
Mixto 1:1 900 900 0.7280 (+6.9%) | 0.4856 (+9 %)
Mixto 1:4 900 3500 0.7400 (+8.8%) | 0.5100 (+14.6 %)
Configuracién monocategorica (Base: 400 reales)
Solo reales (base reducida) | 400 0 0.5800 0.3720
400 reales + 900 sintéticas 400 900 0.6740 (+16%) | 0.4570 (+22%)
Configuracion multicategorica
Solo reales (base) 1000 0 0.682 0.461
Mixto 1000 2700 0.714 (+5%) 0.511 (+10.8 %)

Cuadro 5.2: Resultados de AP50 y AP para diferentes configuraciones de entrenamiento con
el pipeline 1.

Clase AP50 R | AP50 R+S | % Mejora | AP R | AP R+S | % Mejora
Total 0.682 0.714 +4.69 % 0.461 0.511 +10.85%
Industrial 0.688 0.719 +4.51% 0.435 0.490 +12.64%
Passenger 0.828 0.835 +0.85% 0.665 0.707 +6.32%
Sailboat 0.845 0.843 -0.24% 0.610 0.643 +5.41%
Human P. 0.526 0.589 +11.98% 0.294 0.369 +25.51%
Motorboat 0.524 0.586 +11.83% 0.299 0.345 +15.38%

Cuadro 5.3: Comparacion de AP50 y AP entre entrenamiento con solo imagenes reales y con
reales + sintéticas.

5.4. Pipeline 2

El pipeline 2 se basa en la generacion de objetos mediante inpainting sobre fondos sintéti-
cos. En primer lugar, se genera una imagen base con un modelo de difusion, asegurandose
de que no contenga instancias de las clases objetivo. De esta forma se evita la aparicién de
objetos no etiquetados en las muestras finales. Este proceso se resume en la figura [5.19

Condiciona Genera

<entorno> —— Modelo de lenguaje R —— Modelo de difusion  —

c=LLM(< class >) T~ Pmodd(q:l(z)
Negative prompt

MNustracion 5.19: Diagrama de la generacion de fondos en el pipeline 2

b
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A continuacion, se identifica la regién de interés mediante segmentacion —por ejemplo,
el mar en el caso de generar barcos— y se divide la imagen en una cuadricula uniforme
de n x n celdas, donde n es un parametro del método. Se seleccionan aquellas celdas cuyo
solapamiento con la region segmentada supere un umbral p, otro parametro. A partir de
estas celdas se construye la mascara de inpainting, como se ilustra en la figura [5.20]

[ M°de'° de ., Fe==E
— = _— e DIVlsIDn en cuadricula
m Segmemac"’" - . . '

t Flltrado de cuadriculas | —> --. — acciollce —» | Generacion de
cuadricula aleatoria mascara

[lustracion 5.20: Diagrama de la generacién de méscaras de inpainting en el pipeline 2

Luego, sobre una muestra de estas celdas se aplica inpainting para insertar los objetos
deseados —como distintos tipos de embarcaciones— de forma coherente en la escena. Final-
mente, se utiliza un modelo de segmentaciéon como SAM para refinar la regién de inpainting
y extraer la etiqueta final con mayor precision. Esto se puede observar en la figura |5.21

Definicién del conjunto de datos

Aunque inicialmente se propuso generar fondos mediante prompts disenados con ChatGPT,
en el experimento se optod por una estrategia alternativa basada en img2img sobre iméagenes
reales del dataset original, con el objetivo de reducir la distancia FID del conjunto final.

Se seleccionaron 80 imagenes del conjunto de entrenamiento y se eliminaron los objetos
presentes mediante Lama inpainting, obteniendo fondos limpios. A partir de estas imagenes,
se generaron descripciones automaticas usando GPT-40, que luego se combinaron con las 24
configuraciones de entorno y condiciones ambientales definidas previamente en el pipeline 1,
dando lugar a 1920 prompts.

Estas descripciones se usaron para guiar a Flux 1.1 [dev] con LoRAs de Canny e Ins-
tructPix2Pix. Se aplicé img2img utilizando los bordes extraidos de las imagenes originales
(reescaladas a 1024x768) como entrada. Se generaron 1108 imagenes, de las cuales se selec-
cionaron manualmente las 1000 més coherentes visualmente.

Los hiperparametros utilizados fueron: 30 steps, schedule lineal, y guidance scale de 10

S
<class> ——— Modelo de difusién — # — SAM — *

- R

[lustracion 5.21: Diagrama de la extraccién de etiquetas durante el pipeline 2
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para el prompt y 1.2 para el negative prompt. Se pueden observar varios ejemplos de las
imagenes resultantes en la figura [5.22

[lustracion 5.22: Imagenes resultantes de la generacion de fondos del pipeline 2

Insercion de objetos y generacion de etiquetas

Una vez generados los fondos, se insertaron instancias de barcos mediante un proceso
controlado de inpainting. Como se describié anteriormente, se segmento6 la region de interés
(el mar) con GroundedSAM, se dividi6 la imagen en una cuadricula de n x n celdas y se
seleccionaron aquellas cuyo solapamiento con la regién segmentada superaba un umbral pu =
0,5.

Sobre una seleccién aleatoria de estas celdas se aplicé inpainting con el modelo Fluz 1.1
[dev], utilizando 40 steps, guidance scale de 40 y un schedule lineal. El prompt correspondia
a una clase aleatoria del conjunto.

La mascara de inpainting se refind con SAM para obtener la bounding box, y se valido
con CLIP (ViT-B/32) conservando solo aquellas inserciones con una puntuacién superior a
0.85 frente a las clases posibles (incluyendo ‘mar” y ‘other”).

Para cada fondo, se probaban tres cuadriculas posibles: 2 x 2, 3 x 3 y 4 x 4, eligiendo
aleatoriamente entre n — 1 y n celdas para realizar las inserciones. Este procedimiento generd
un total de 1300 imégenes.

Las imagenes generadas mostraron una notable variedad. En algunos casos, se obtuvieron
resultados de alta calidad visual, con barcos bien integrados y etiquetas refinadas, como se
observa en la figura [5.23]

Sin embargo, también se produjeron errores de sintesis. En ocasiones, la mascara de
inpainting resultaba excesiva para el objeto generado, o el fondo carecia de la calidad suficiente
para una integraciéon coherente. Aunque el filtro con CLIP eliminé muchos de estos casos,
algunos lograron superar el umbral de validaciéon, como se aprecia en la figura Por ello,



CAPITULO 5. GENERACION DE DATOS SINTETICOS 74

-

[lustracion 5.23: Ejemplos de imagenes del dataset formado con inpainting

se aplicé un segundo filtrado manual para garantizar la calidad, conservando finalmente las
1000 imagenes originales.

Barcos integrados de forma erronea Caja delimitadora mal calculada Baja coherencia entre el
fondo y el barco

[lustracién 5.24: Imagenes sintetizadas incorrectamente utilizando inpainting

Algoritmos

Podemos observar a continuacion los dos algoritmos que constituyen este pipeline, el
primero de generacion de fondos sintéticos sin barcos [4| y segundo la insercién de barcos en
dichos fondos [l
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Algoritmo 4 Generaciéon de fondos sintéticos sin barcos

Require: Conjunto de imagenes originales D, (80 fotografias),
1: lista de entornos E (Tabla 8.1,
2: lista de condiciones climatolégicas C' (Tabla [8.3),
3: lista de clases negativas N (todas las clases del dataset),
4: resolucion objetivo R = (1024, 768)
Ensure: Conjunto filtrado de fondos sintéticos Diynqos (1 000 imagenes)
5: Drondos < 0

6: for all imgorig € Dorig dO > Recorrer las 80 imagenes
7: img, < RESIZE(imgeyig, R)

8: iMGelean < LAMAINPAINTING (img;.) > Eliminar objetos
9: bordes «+— CANNY (iMGelean)

10: captionpase < GPT40CAPTION(iMGelean )

11: for all ent € E do > Primero: variar el entorno
12: captioney,; < GPT40VARIATION(captionp,se, ent)
13: for all cli € C do > Después: variar el clima
14: captionens i < GPT40VARIATION(captioney, cli)
15: iMGgen <— FLUXGENERATE (bordes, captionent cii, IN)

16: APPEND(Drondos, 1M Ggen)

17: end for
18: end for
19: end for

20: Diondos $ MANUALFILTER(Dfondos, 1000)
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Algoritmo 5 Insercién de barcos y etiquetado automaético
Require: Fondos sintéticos Diondos,
1: categorias de barcos C (Tabla [3.2)),
2: conjunto de divisiones D = {2, 3,4} (mallas 2 x 2, 3 x 3, 4 x 4),
3: umbral de solapamiento g,
4: umbral CLIP 7 = 0.85
Ensure: Imagenes con barcos sintetizados y bounding bozxes validas
5: for all imgfondo € Dfondos do
6: maskmar < GROUNDEDS AM (imgfondo)
7: for all d € D do > Tres tamanos de malla
8: grid < CREARMALLA (iMmgfondo, d)
9: celdasysiaas < {c | 10U (¢, maskmyar) > 1}
10: k < RANDOMINT(d — 1, d) > Ntmero de barcos
11: celdasqp; <~ RANDOMSAMPLE(celdasysiidas, k)
12: IMGeur < 1MGtondo; bbOTES < []
13: for all ¢ € celdas,,; do
14: cat <— RANDOMCHOICE(C) > Elegir clase (Tabla
15: prompt < “a single alone " + cat
16: iMGinpaint <~ COMFYGENERATOR (iMgcyr, c.mask, prompt)
17: bbox,er — REFINEBBOX (imginpaint, ¢-bbox)
18: crop < CROP(iMGinpaint; DDOT )
19: score <— CLIP (crop, [cat, “boat”, “sea”, “other”])
20: if score.,; > 7 then > Validacién semantica
21: IMYeur imginpaint
22: APPEND(bbozes, bbox,ef)
23: end if
24: end for
25: if LEN(bbozes) = 0 then continue
26: end if > Descartar insercion vacia
27: id < UPLOADIMAGE(imgeyr, 17)
28: UprPLOADBBOXES(id, bboxes, label=T)
29: end for
30: end for
Evaluacién

Los resultados del pipeline 2, aunque globalmente inferiores a los obtenidos con el pipeline
1, siguen siendo positivos en ciertos contextos. A nivel visual, las imagenes generadas pre-
sentan un realismo cualitativo superior, con una iluminacién més natural y una apariencia
menos artificial. Sin embargo, esto no se traduce en una mayor similitud estadistica con los
datos reales, como reflejan los valores de Fréchet Inception Distance (FID), que son signifi-
cativamente mas altos: 79.07 en entrenamiento y 91.90 en validacion, lo que representa un

incremento del 33 % y 28 %, respectivamente, respecto al pipeline 1.

Desde el punto de vista del rendimiento en deteccién, entrenar tinicamente con 900 image-
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nes sintéticas generadas por este pipeline conduce a un resultado muy deficiente: 0.2016 en
AP50 y 0.0939 en AP, con caidas del 71 % y 79 % frente al modelo entrenado exclusiva-
mente con imagenes reales. Este descenso notable sugiere que, en solitario, los datos sintéticos
producidos no aportan suficiente valor como para reemplazar a los datos reales.

No obstante, al combinar estas 900 imagenes sintéticas con otras 900 reales, se observa
una mejora modesta pero consistente: se alcanzan 0.7042 en AP50 y 0.4640 en AP, lo que
supone incrementos de +3 % y +4.2 % sobre la base original. Estos resultados demuestran
que, si bien la calidad estructural de las imagenes puede no ser 6ptima, su inclusiéon como
complemento en el entrenamiento si contribuye a una mejora del modelo.

Ademads, en escenarios con pocos datos reales (por ejemplo, 400 imédgenes), anadir 900
sintéticas también ofrece beneficios: incrementa de 0.58 a 0.612 en AP50, y de 0.372 a
0.394 en AP, lo que representa mejoras del +5.5 % y +6 %, respectivamente. Aunque
estas ganancias son inferiores a las observadas con otros métodos

Pipeline FID (entrenamiento) FID (validacién)
Pipeline 2 | 79.07 (+33 % respecto al pipeline 1) | 91.90 (+28 % respecto al pipeline 1)

Cuadro 5.4: Valores de FID entre imagenes reales y sintéticas generadas por los distintos
pipelines.

Configuracién monocategorica (Base: 900 reales)
Configuracion Reales | Sintéticas AP50 AP
Solo reales (base) 900 0 0.6807 0.4451
Solo sintéticas 0 900 0.2016 (-71%) | 0.0939 (-79 %)
Mixto 1:1 900 900 0.7042 (+3%) | 0.4640 (+4.2%)
Configuracién monocategorica (Base: 400 reales)
Solo reales (base reducida) 400 0 0.5800 0.3720
400 reales + 900 sintéticas | 400 900 0.6120 (+5.5%) | 0.3940 (+6 %)

Cuadro 5.5: Resultados de AP50 y AP para diferentes configuraciones de entrenamiento con
el pipeline 2.

Limitaciones

Este enfoque presenta varias limitaciones. En primer lugar, el etiquetado automatico
puede fallar cuando se generan multiples objetos en una misma region de inpainting, o cuando
aparecen elementos adicionales como reflejos, diques u otros objetos marinos junto al barco.
Ademas, el tiempo de ejecuciéon aumenta con el niimero de objetos a posicionar, y aunque el
uso de un esquema en cuadricula permite paralelizar el proceso, esto requiere mayor capacidad
computacional respecto al método anterior.

También se depende de un modelo externo (como SAM) para refinar las bounding bozes, lo
que introduce una posible fuente de error. Por ultimo, en imagenes con fondos de baja calidad,
puede generarse contenido incorrecto (por ejemplo, objetos que no son barcos). Aunque se
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aplica un filtro basado en CLIP para mitigar estos casos, no siempre resulta completamente
fiable.

5.5. Pipeline 3

El pipeline 3 se basa en el clustering no supervisado de los mapas de atencién cruzada
extraidos de la U-Net del modelo de difusion. Para ello, se calculan los mapas de atencion
promedio por token, como se describe en la seccion [5.1]

“A photo of a <class>"

Modelo de difusién

Imagen resultado

|

—m————t

Mapas de atencion Mapa promedio por Token

[lustracion 5.25: Extraccion de mapas de atencion cruzada promedio en el pipeline 3

A continuacion, en caso de que la palabra objetiva esté compuesta por varios tokens, se
promedia también entre ellos. Posteriormente, se aplica una correcciéon gamma para resaltar
las regiones con mayor activacién y, posteriormente, se ejecuta un algoritmo de k-means con
dos clusters para separar objeto y fondo. Este proceso de binarizacién se puede observar en
la figura [5.26

Mapa promedio de los O e Kmeans
-4 N — tokens obijetivo — — 9 - - (clusters = 2) -
TR
e

Mapa promedio sin procesar Mapa promedio procesado Mascara binaria

-

Mapas de atencién Mapa promedio por Token
cruzada

[lustracion 5.26: Binarizacion de los mapas de atencion cruzada en el pipeline 3

La segmentacion resultante se convierte en una mascara binaria, a partir de la cual se
identifican regiones conectadas de pixeles que permiten extraer las etiquetas correspondientes.
Finalmente, se utiliza SAM para refinar la méascara obtenida. Cuyo proceso se define en la

figura
Definicién del conjunto de datos

Para construir el conjunto de datos, se emple6 GPT40 como generador de descripciones
textuales. A diferencia del pipeline 1, este enfoque introdujo dos cambios clave:
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Etiquetado por
4 agrupacion de pixeles > )

Mascara binaria Imagen anotada Anotacion refinada

[lustracién 5.27: Extraccién de la mascara refinada en el pipeline 3

1. Las imagenes generadas debian contener iinicamente una instancia de la clase objetivo,
dado que el método de extraccion de etiquetas no admitia multiples objetos por imagen.

2. Se simplifico la generacion de prompts, omitiendo detalles como entorno, condiciones
climaticas y perspectiva, dejando estos aspectos abiertos a la interpretacion del modelo
de lenguaje.

Bajo estas condiciones, se generaron 160 prompts para cada una de las siguientes clases:
‘cargoship’, ’sailboat’, 'yacht’, ‘'motorboat’, 'fishing boat’, "inflatable boat’ y ’vessel boat’, su-
mando un total de 71120 descripciones. La generacion se realiz6 mediante la API de ChatGPT
con el modelo gpt-4, utilizando el siguiente prompt de instruccion:

Create a vivid, one-phrase prompt starting with ’A single ...’ for Stable
Diffusion. Do not split compound words like ’cargoship’. Emphasize the
object’s size (small, big, huge), its distance (far away, near), dominant
colors if logical, and its detailed environment (e.g., port, open sea,
beach, lake, industrial dock, etc.).

Generacion de imagenes

Para la generacion de iméagenes se empleé un modelo fine-tuned de SDXL, concretamente
la variante epicrealismzl, utilizando la libreria Diffusers. La configuraciéon utilizada incluyo 20
steps, un guidance scale de 7.5 y el planificador (scheduler) Euler. Ademads, para la extraccién
de mapas de atencién cruzada se integro la libreria attention-map-diffusers.

Generacion de etiquetas mediante mapas de atencion

Una vez generadas las iméagenes, se extrajo la segmentacion a partir de los mapas de
atencién cruzada (cross-attention) de la U-Net. Para ello, se aplicé primero una correcciéon
gamma (7 = 2,0) para enfatizar las regiones mas activas, seguida de un algoritmo de K-Means
con dos clisteres para separar objeto y fondo. A partir de la méscara binaria generada,
se identificaron las regiones correspondientes a los objetos mediante componentes conexas
(label de scipy), y se refinaron utilizando Segment Anything (SAM). La figura muestra
algunos ejemplos del resultado final.

Algoritmos

Podemos observar en el algoritmo [6] el pseudocodigo del método desarrollado.
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=l

[lustracién 5.28: Ejemplos de iméagenes generadas con sus respectivas etiquetas extraidas
mediante atencion cruzada y post-procesamiento.

Evaluacion

Tal y como reflejan las Tablas y el pipeline 3 ofrece un rendimiento intermedio
entre las propuestas anteriores. A nivel visual, las imagenes generadas presentan una fidelidad
aceptable, aunque inferior a la del pipeline 1, con valores de FID de 75.57 en entrenamiento y
87.60 en validacion. Estos valores suponen un incremento del 27 % y 22 %, respectivamente,
respecto al pipeline 1, pero siguen siendo mejores que los registrados por el pipeline 2.

En cuanto al rendimiento en tareas de deteccién, entrenar iinicamente con 900 imagenes
sintéticas produce una fuerte degradacién en la precisién del modelo: se alcanza un AP50 de
0.3094 y un AP de 0.1960, lo que representa una caida del 45 % y 44 %, respectivamente,
respecto al entrenamiento con 900 imégenes reales. A pesar de ello, estos resultados siguen
siendo superiores a los obtenidos con los datos sintéticos del pipeline 2, lo que indica una
mayor utilidad del conjunto generado.

La combinacion de imagenes sintéticas con datos reales vuelve a demostrar ser una es-
trategia efectiva. Con 900 imagenes reales y 900 sintéticas, se alcanzan valores de 0.7083 en
AP50 y 0.4684 en AP, lo que representa mejoras del +4.05 % y +5.2 % sobre el modelo
entrenado unicamente con datos reales. Ademads, en situaciones de escasez de datos, como el
caso con solo 400 imégenes reales, la inclusion de 900 imégenes sintéticas permite mejorar el
rendimiento desde 0.58 a 0.615 en AP50 y de 0.372 a 0.401 en AP, lo que supone aumentos
del +6 % y +7.7 %, respectivamente.

En conjunto, estos resultados consolidan al pipeline 3 como una alternativa valida para el
aumento de datos, especialmente cuando se busca un equilibrio entre calidad visual y aporte
efectivo al rendimiento del modelo.
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Algoritmo 6 Generacion de imagenes y extracciéon automatica de bounding bozes

Requlre Lista de clases B = {cargoship, sailboat, yatch, . ..},

SN T o e

nimero de prompts por clase n, = 160 (total 1120),
modelo generativo Diffusers G (epicrealismzl),
extractor de mapas de atencion F,

funcion REFINEBBOX basada en SAM,

area minima aceptable A,

dataset de destino con id=19

Ensure Conjunto de imégenes Diy,g y sus anotaciones Dany

7

8:

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:

Dimg ¢ 0; Dapn < 0
for all label € B do > Una clase cada vez
for i < 1 hasta n, do > 160 prompts
prompt < CHATGPT (“A single label..”)
img < G.GENERATE(prompt, steps= 20)
A < E.COMPUTE(prompt, G) > Mapas de atencion
M < AVERAGECROSSATTENTION(A, label) > Ecuacion (1)
M' + GAMMA(M, 2,0) > Correccién gamma
mask < KMEANSSEGMENTATION(M', k = 2)
contours < LABEL(mask)
bboxes < ()
for all ¢ € contours do
box < BOUNDINGRECT(c)
if AREA(boz) < Appm then continue
end if
box + REFINEBBOX(img, bozx) > SAM
APPEND (bboxes, box)
end for
if bboxes = () then continue
end if > Descartar imagen vacia
APPEND(Dipg, img); APPEND(Dany, bboxes)
end for
end for
return Diyg, Dann

Pipeline FID (entrenamiento) FID (validacién)

Pipeline 3 | 75.57 (+27 % respecto al pipeline 1) | 87.60 (422 % respecto al pipeline 1)

Cuadro 5.6: Valores de FID entre imagenes reales y sintéticas generadas por los distintos
pipelines.

5.5.0.1. Resultados generales

la

Los resultados obtenidos a lo largo de los distintos experimentos ponen de manifiesto
utilidad del uso de datos sintéticos como técnica de aumento en tareas de deteccion de
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Configuracién monocategorica (Base: 900 reales)

Configuracion Reales | Sintéticas AP50 AP

Solo reales (base) 900 0 0.6807 0.4451

Solo sintéticas 0 900 0.3094 (-45 %) 0.1960 (-44 %)

Mixto 1:1 900 900 0.7083 (+4.05%) | 0.4684 (+5.2%)
Configuracién monocategorica (Base: 400 reales)

Solo reales (base reducida) | 400 0 0.5800 0.3720

400 reales + 900 sintéticas | 400 900 0.6150 (+6 %) | 0.4010 (+7.7%)

Cuadro 5.7: Resultados de AP50 y AP para diferentes configuraciones de entrenamiento con
el pipeline 3.

objetos. Los resultados globales de todos los experimentos se pueden observar en la tabla
En términos generales, se pueden extraer las siguientes conclusiones de dicha informacion:

1.

El entrenamiento exclusivamente con imagenes sintéticas ofrece un rendimiento clara-
mente inferior al entrenamiento con datos reales, con caidas de hasta un 71 % en AP50
(pipeline 2). No obstante, la severidad de esta degradacién varia significativamente entre
pipelines, siendo menos pronunciada en el caso del pipeline 1.

. La combinacién de datos reales y sintéticos es beneficiosa en todos los escenarios. Con-

juntos mixtos permiten superar sistematicamente el rendimiento obtenido con datos
reales en solitario, con incrementos de hasta 4+14.6 % en AP (pipeline 1). Esto con-
firma que los datos sintéticos enriquecen el espacio de representaciéon del modelo sin
degradar la calidad del entrenamiento.

. El volumen de imagenes sintéticas importa: cuanto mayor es la proporcion de sintéticas

anadidas, mayor es el incremento en el rendimiento (siempre que estén combinadas con
datos reales). Este efecto se hace méas evidente en entornos con escasez de datos reales,
donde la ganancia relativa puede superar el +20 %.

Comparando entre pipelines, el pipeline 1 ofrece el mejor balance entre realismo (FID)
y utilidad para el entrenamiento. Aunque sus imagenes presentan menor calidad visual
que las del pipeline 2, su impacto positivo en la precision del modelo es superior, espe-
cialmente en configuraciones reducidas. El pipeline 3 se posiciona como una alterna-
tiva intermedia, mejorando en FID respecto al pipeline 2 y en rendimiento respecto a
entrenamientos Unicamente sintéticos.

. Finalmente, estos resultados refuerzan la idea de que los datos sintéticos no deben

verse como un sustituto completo de los reales, sino como un complemento estratégico
para reforzar el aprendizaje en escenarios de baja disponibilidad de datos, mejorar
la generalizacién del modelo y acelerar el desarrollo de sistemas de vision artificial
robustos.
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Pipeline 1

Configuracién monocategorica (Base: 900 reales)
Entrenamiento Reales | Sintéticas AP50 AP
Base reales 900 - 0.6807 0.4451
Solo sintéticas - 900 0.4771 (-30 %) 0.3051 (-32%)
Reales 4+ 900 sintéticas 900 900 0.7280 (+6.9%) | 0.4856 (+9%)
Reales + 3500 sintéticas 900 3500 0.7400 (+8.8%) | 0.5100 (+14.6 %)

Configuracién monocategorica (Base: 400 reales)

Base reales 400 - 0.5800 0.3720
Reales + 900 sintéticas 400 900 0.6740 (+16 %) | 0.4570 (+22 %)
Configuraciéon multicategoérica

Base reales 1000 - 0.6820 0.4610
Reales + 2700 sintéticas | 1000 2700 0.7140 (+5%) | 0.5110 (+10.8 %)
Pipeline 2
Configuracién monocategorica (Base: 900 reales)

Base reales 900 - 0.6807 0.4451
Solo sintéticas - 900 0.2016 (-71 %) 0.0939 (-79 %)
Reales + 900 sintéticas 900 900 0.7042 (+3%) | 0.4640 (+4.2%)
Configuracién monocategorica (Base: 400 reales)
Base reales 400 - 0.5800 0.3720
Reales 4+ 900 sintéticas 400 900 0.6120 (+5.5%) | 0.3940 (+6 %)
Pipeline 3
Configuracién monocategorica (Base: 900 reales)
Base reales 900 - 0.6807 0.4451
Solo sintéticas - 900 0.3094 (-45 %) 0.1960 (-44 %)
Reales + 900 sintéticas 900 900 0.7083 (+4.1%) | 0.4684 (+5.2%)
Configuracién monocategorica (Base: 400 reales)
Base reales 400 - 0.5800 0.3720
Reales + 900 sintéticas 400 900 0.6150 (+6 %) | 0.4010 (+7.7%)

Cuadro 5.8: Resumen global de resultados de los tres pipelines con métricas de AP50 y AP.



Capitulo 6

Plataforma Web

6.1. Funcionalidades desarrolladas

6.1.1. Gestion de datasets

La plataforma permite crear y eliminar datasets, asignandoles nombre, descripciéon y color
identificativo. En el listado de conjuntos disponibles, se muestra una previsualizacién con una
imagen etiquetada, junto con informacién clave como las etiquetas definidas, nimero total
de imagenes, numero de anotaciones y tamano en disco. Esta vista facilita la gestién y
supervision de multiples datasets de forma rapida y visual. Podemos observar el listado de
multiples conjuntos de datos en la figura

e

Your datasets

Q search a dataset. cmrnuwo

et B NN

Dataset multicategorico 2 dataset multicategorico exp_cross_attn
dataset 2 dataset multi exp

B 27368 = 2723images @ Slabels B 15168 @ 1507images & Slabels B 139GB & 1097images ¢ llabels

# Motorboat @ Human PoweredBoat |  Sailboat # Industricl ship @ Passengership  # Sailboat @ boat

- o
dataset1 dataset 2 dataset canny

barcos genera dos.1 dbf canny

B 11268 = 128limages @ 2labels B 12061MB  ® TI08images & Olabels B 4058MB B 53images # Olabels

P @ boat @ other ¢ Configurar labels # configurar labels.

[lustraciéon 6.1: Listado de conjuntos de datos en Datagen

84
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6.1.2. Subida de imagenes

Cada dataset admite la carga de imagenes mediante ficheros comprimidos en formato
.zip. El sistema permite incluir en estos archivos imagenes en distintos formatos, como JPEG
o PNG, que son extraidas e incorporadas automéaticamente al dataset correspondiente. Esta
funcionalidad facilita la carga masiva y estructurada del material visual que sera utilizado
en los procesos posteriores. Podemos observar la vista utilizada para esta funcionalidad en la
figura (6.2

multicategorico 2 UplOGd Files
8
Name
& Home i
Uploaded on 06/30/25 at 12:42 pm
© Data exploration Zip ile
C5 Generate images B
& Upload images Drag your file(s) here
4 bota workbench (=)
Q Labeling
B SEED B Compressed files ® Images
Zip up to 700 images (Just images) jPg. png, webp inside a .zip files
@ Configuration

[lustracion 6.2: Ventana de subida de imagenes en Datagen

6.1.3. Exploracion y filtrado de imagenes

Una vez subidas, las imagenes pueden explorarse a través de una vista que muestra
miniaturas junto con las etiquetas asignadas a cada una. La interfaz permite seleccionar
multiples imégenes simultdneamente y realizar operaciones en bloque, como su eliminacion,
lo que agiliza significativamente la limpieza de datos generados de forma automaética o con
errores. Se puede observar un ejemplo con selecciéon multiple en la figura |6.3]
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8

GENERAL

Home

© Data exploration
DATA FLOW

S Generate images

& Upload images

<, Data Workbench

Q Labeling

® Snapshots
SETTINGS

@ Configuration

D data

<@z s 45w >

86

PNG  0.83MB PNG [ 0.87MB PNG || 103MB

e ] oooue Q ‘ asos - [T

= Al '

% 2seleccionadas =

[lustracion 6.3: Listado de imagenes de un dataset en Datagen

6.1.4. Configuracién de etiquetas

El sistema ofrece una seccién especifica para la creacion, modificacién y gestion de etique-
tas asociadas a cada dataset. Se puede definir el nombre de cada clase, establecer un color,
y asignarles un identificador numérico que sera utilizado para asociar cada etiqueta a una
anotacion a la hora de exportar el dataset en formato ultralytics. Se pueden observar las
etiquetas de un conjunto de datos en la figura [6.4]

° « Dataset
multicategorico 2
8
GENERAL
B Home

© Data exploration
DATA FLOW

© Generate images
& Upload images
<%, Data Workbench
Q Labeling

snapshots

SETTINGS

@ Configuration

Tlustracion 6.4:

Configuration

Labels

& Industrial Ship 0

@ Passenger ship 1
sailboat 2

@ Human Powered Boat 3

Motorboat 4

Configuracion de etiquetas de

un dataset en Datagen
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6.1.5. Control de versiones y exportacion

La plataforma permite capturar el estado de un dataset mediante snapshots, es decir,
versiones congeladas que pueden ser almacenadas, consultadas y descargadas posteriormen-
te. Estas versiones se pueden exportar en el formato utilizado por la libreria Ultralytics,
estructurando automéaticamente las carpetas train/images y train/labels, y generando
los archivos de anotaciones con el formato requerido (clase, bounding box normalizada). Esta
funcionalidad se puede observar en la figura [6.5]

< Dataset

multicategorico 2 anpshots
8

Create Snapshot +
Home

& e snapshot 18

2025-06-26707:2719.667409Z

€5 Generate images Snapshot 17
2025-06-24T10:1118.7106592

& Upload images

Snapshot 16
<, ) [
eaioiiorbenc 2025-06-24T09:54:26.06559352

Q Labeling

snapshot 15
@ Snapshots 2025-06-24T09:52:38.4832332

Snapshot 14
@ Configuration 2025-06-24708:38:17.8534912

snapshot 13
2025-06-24T09:38:04.3960192

2]

[lustraciéon 6.5: Creaciéon de miltiples versiones de un mismo dataset en Datagen

6.1.6. Re-etiquetado y visualizaciéon

Para revisar y corregir manualmente las anotaciones, se incluye un canvas interactivo que
permite dibujar, modificar y eliminar bounding boxes directamente sobre las imagenes. Las
cajas pueden cambiarse de tamano o clase sin necesidad de recrearlas, y se ofrece soporte
para navegacion (desplazamiento y zoom) dentro de la imagen. Esta herramienta facilita un
re-etiquetado eficiente de los datos, especialmente 1itil tras procesos automaticos de anotacion
que requieran validacién humana. Esta funcionalidad puede observarse en la figura [6.6]

6.2. Modelo de datos

A continuaciéon se describen las entidades principales que conforman el sistema:
1. Dataset: Representa un conjunto de datos agrupados.

a) id : Identificador tnico.
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b531ca42-51b2-4b8b-8
€ ossme Guardar

- 42274383 baca-4861-b356- 24860500057

[ustracion 6.6: Canvas de re-etiquetado y visualizacion de imégenes

b) user: Usuario propietario del dataset.

¢) name: Nombre descriptivo.

d) description: Descripcién del dataset.

2. Label: Etiqueta o clase utilizada para clasificar elementos en un dataset.

a)
b)

id: Identificador tinico.

dataset: Dataset asociado.

c¢) name: Nombre de la etiqueta.

d)

color: Color representativo de la etiqueta.

3. DatasetImage: Imagen perteneciente a un dataset.

a)

S T Y o0 & o 0 o
N N N N N N N

id : Identificador tinico.

dataset: Dataset asociado.

image: Archivo de imagen.

is_synthetic: Indica si la imagen es sintética.
job: Trabajo asociado (opcional).

batch: Lote de datos al que pertenece (opcional).
done: Indica si la imagen fue procesada.

reviewed: Indica si la imagen fue revisada.

88
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4. Annotation: Anotaciéon aplicada a una imagen.
a) id (UUID): Identificador tinico.
b) type: Tipo de anotacién (por ejemplo, bounding box, segmentacién).
) label: Etiqueta asociada.
d) image: Imagen asociada.
) is_synthetic: Indica si la anotacién fue generada sintéticamente.
) data: Datos de la anotaciéon en formato JSON.
5. Job: Tarea de etiquetado o procesamiento asignada a usuarios.
id : Identificador unico.
dataset: Dataset asociado.

owner: Usuario que cre6 el trabajo.

)
)
)
d) assignee: Usuario asignado.
) batch: Lote de datos asociado (opcional).
) timestamp: Fecha y hora de creacién.
) done: Indica si el trabajo fue completado.
h) reviewed: Indica si el trabajo fue revisado.
6. DataBatch: Lote de datos para organizacién dentro de un dataset.
a) id : Identificador tnico.
b) name: Nombre del lote.
c¢) dataset: Dataset asociado.
d) timestamp: Fecha y hora de creacion.
e) workbench: Indica si estd activo para trabajo.
7. DatasetSnapshot: Version guardada de un dataset.
a) id: Identificador tnico.
b) dataset: Dataset asociado.
c¢) file: Archivo de snapshot (generalmente zip).
Podemos observar un diagrama de la base de datos en la figura [6.7]

Todos estos modelos se representan mediante clases utilizando el ORM de Django, lo que
permite mapear directamente las entidades de la base de datos a objetos del lenguaje. Un
ejemplo de esta representacién puede observarse en el siguiente fragmento de codigo:
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id & int — S id £ int — id & int —o id2 int
uuuuu d & t >~ < dataset_id & t < dataset_id & int type
name varchar name varchar image varchar ——= label_id & int
description text prompt text is_synthetic boolean —= image id & int
negative_prompt text < job_id & int is_synthetic boolean
color varchar —< batch_id & int data json
done boolean
id2 i o
reviewed boolean
owner_id & s id& int —c o idP? int
assignee_id & int 3 name varchar —' dataset_snapshots
batch_id & int >——= dataset id & int id &2 int
timestamp timestamp timestamp timestamp < dataset_id & nt
done boolean workbench boolean file varchar
reviewed boolean

[lustraciéon 6.7: Diagrama de la base de datos

class Dataset(Entity):
user = models.ForeignKey(settings.AUTH_USER_MODEL, on_delete=models.CASCADE)
name = models.CharField(max_length=100)
description = models.TextField()

def  str_ (self):
return self.name

6.3. API REST

El diseno de la API REST constituye una parte fundamental del sistema. Durante el
desarrollo, esta API se ha utilizado para todas las pruebas, incluyendo el almacenamiento de
imagenes generadas, la modificacién y extraccion de etiquetas, entre otras funcionalidades.
En esta seccién se describen los distintos endpoints que conforman la API y su propésito
dentro del sistema.

6.3.0.1. Dataset

Entidad que representa un Dataset.

1. GET /datasets/: Listar todos los datasets.

2. POST /datasets/: Crear un nuevo dataset.

3. GET /datasets/{dataset_id}/: Obtener detalles de un dataset especifico.
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4. PUT/PATCH /datasets/{dataset_id}/: Actualizar un dataset existente.
5. DELETE /datasets/{dataset_id}/: Eliminar un dataset.

6.3.0.2. Label

Representa los distintos tipos de etiquetas para los objetos dentro de un Dataset.

1. GET /datasets/{dataset_id}/labels/: Listar etiquetas del dataset.

2. POST /datasets/{dataset_id}/labels/: Crear una nueva etiqueta.

3. GET /datasets/{dataset_id}/labels/{label_id}/: Obtener detalles de una etique-

ta especifica.

4. PUT/PATCH /datasets/{dataset_id}/labels/{label_id}/: Actualizar una eti-
queta.

5. DELETE /datasets/{dataset_id}/labels/{label_id}/: Eliminar una etiqueta.

6.3.0.3. DatasetImage

Representa una muestra dentro del Dataset; todas las muestras son imégenes acom-
panadas de sus metadatos.

1. GET /datasets/{dataset_id}/images/: Listar imdgenes del dataset.
2. POST /datasets/{dataset_id}/images/: Subir una nueva imagen.

3. GET /datasets/{dataset_id}/images/{image_id}/: Obtener detalles de una ima-
gen especifica.

4. PUT/PATCH /datasets/{dataset_id}/images/{image_id}/: Actualizar una ima-

gen.

5. DELETE /datasets/{dataset_id}/images/{image_id}/: Eliminar una imagen.

6.3.0.4. Annotation

Anotaciones realizadas sobre una muestra del Dataset.

1. GET /datasets/{dataset_id}/images/{image_id}/annotations/: Listar anota-
ciones de una imagen.

2. POST /datasets/{dataset_id}/images/{image_id} /annotations/: Crear una ano-
tacion para la imagen.

3. GET /datasets/{dataset_id}/images/{image_id} /annotations/{annotation_id}/:
Obtener detalles de una anotacion.



CAPITULO 6. PLATAFORMA WEB 92

4. PUT/PATCH /datasets/{dataset_id}/images/{image_id} /annotations/{annotation_id}
Actualizar una anotacién.

5. DELETE /datasets/{dataset_id}/images/{image_id} /annotations/{annotation_id}/:
Eliminar una anotacion.

6.3.0.5. Job

Tarea de etiquetado o procesamiento de muestras dentro del Dataset, compuesta por una
o varias muestras y asignada a uno o varios miembros del equipo.

1. GET /datasets/{dataset_id}/jobs/: Listar trabajos.

2. POST /datasets/{dataset_id}/jobs/: Crear un nuevo trabajo.

3. GET /datasets/{dataset_id}/jobs/{job_id}/: Obtener detalles de un trabajo.

4. PUT/PATCH /datasets/{dataset_id}/jobs/{job_id}/: Actualizar un trabajo.

5. DELETE /datasets/{dataset_id}/jobs/{job_id}/: Eliminar un trabajo.

6.3.0.6. DataBatch

Grupo de muestras dentro del Dataset con el propdsito de organizacion y gestion.

GET /datasets/{dataset_id}/batches/: Listar lotes de datos.

POST /datasets/{dataset_id}/batches/: Crear un lote de datos.

GET /datasets/{dataset_id}/batches/{batch_id}/: Obtener detalles de un lote.

= W

PUT/PATCH /datasets/{dataset_id}/batches/{batch_id}/: Actualizar un lo-
te.

5. DELETE /datasets/{dataset_id}/batches/{batch_id}/: Eliminar un lote.

6.3.0.7. DatasetSnapshot

Versién almacenada del dataset. Estas versiones se guardan usualmente en formato ZIP
y pueden descargarse en cualquier momento.

1. GET /datasets/{dataset_id}/snapshots/: Listar snapshots.

2. POST /datasets/{dataset_id}/snapshots/: Crear un snapshot.

3. GET /datasets/{dataset_id}/snapshots/{snapshot_id}/: Obtener detalles de
un snapshot.

4. DELETE /datasets/{dataset_id}/snapshots/{snapshot_id}/: Eliminar un snapshot.



Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

7.1. Conclusiones

A lo largo de este trabajo hemos comprobado que los datos sintéticos generados mediante
modelos de difusion pre-entrenados representan una estrategia efectiva de data augmentation,
capaz de mejorar el rendimiento de modelos de detecciéon cuando se combinan con conjuntos
de datos reales.

No obstante, atin queda un largo camino por recorrer para que estos datos sintéticos
puedan considerarse un sustituto valido de los datasets reales, a pesar de su notable capacidad
para replicar sus distribuciones.

Actualmente, en el estado del arte, persisten dos desafios clave: por un lado, cémo extraer
etiquetas precisas y ttiles de los datos sintéticos generados; y por otro, como lograr que la
generacion de dichos datos se asemeje lo maximo posible a las caracteristicas y variedad
presentes en los conjuntos de datos reales.

7.2. Trabajo futuro

Lineas de investigacion futuras:

1. Evaluar el rendimiento de las técnicas de aumento de datos propuestas utilizando da-
tasets publicos.

2. Analizar la efectividad de dichas técnicas en dominios distintos al maritimo.

3. Profundizar en métodos para extraer etiquetas de deteccion a partir de mapas de aten-
cién cruzada, abordando especialmente el problema de las oclusiones.

4. Investigar cémo diferentes estrategias de condicionamiento en los modelos afectan el
valor del FID entre datos reales y sintéticos.
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Lineas de desarrollo futuras:

1.

Implementar en la CLI la opcién de generar automaticamente ficheros csv compatibles
con cada uno de los pipelines mediante integraciones con multiples LLMs.

. Integrar los pipelines desarrollados en la plataforma para facilitar la generacion eficiente

y sencilla de datos sintéticos.

. Implementar un sistema de multiples usuarios que permita la creacion de equipos y la

gestion colaborativa de usuarios.
Anadir interaccion en tiempo real durante el proceso de etiquetado.

Optimizar la gestion y subida de archivos para mejorar la eficiencia.

. Incorporar la funcionalidad de etiquetado para videos.



Capitulo 8

Anexos

Anexo 1: Prompts utilizados durante la generaciéon de
datos

Prompt ChatGPT experimento 1

You are an advanced prompt generator for Stable Diffusion, specializing in nautical scenes.
Your task is to generate a total of 100 unique and creative prompts by combining the following
categories:

Ship types (which I will provide) Environments (which I will provide with a example
prompt) Weather conditions (which I will provide with a example prompt) Perspectives(
which I will provide with a example prompt)

Prompt generation rules: 90 prompts must feature only one type of ship. These can show
a single ship .* single yacht at night..”, few of them "Few open motorboats....°r many of them
"Many open cargoships gathering...”.

10 prompts must include multiple types of ships together. You may describe scenes like
.2 merchant ship sailing past a warship in the distance”, or .2 crowded harbor where fishing
boats and military vessels intermingle”.

Each prompt must include exactly one environment, one weather condition, and one
perspective.

Ensure an even distribution across all categories: Each ship type must appear the same
number of times across the 90 single-ship prompts. The same goes for environments, weather
conditions, and perspectives.

Vary the style and level of detail of the prompts. But keep the next structure: quantity
+ type of boats + environment description + perspective.

Use vivid, sensory, and narrative-rich descriptions that evoke a mood, a moment, or a
story. Example: A cargo ship sailing alone in the dark night with faint lights from a port in
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the distance, viewed from a back down near perspective.
Do not mention specific artist names or art styles unless instructed to.

Output format: A numbered list from 1 to 100 Each line should be a complete, imaginative,
and detailed prompt written in English, ready for Stable Diffusion.

Wait until I provide the lists of: Ship types Environments Weather conditions Perspectives
Once you receive those, generate the 100 prompts following all the instructions above.

Answer Ok to this message and when I provide the list mentioned before just output the
prompts with enumerated from 1 to 90.

Anexo 2: Descripciones textuales de los conjuntos de
datos sintetizados

Definicién del conjunto de datos del Pipeline 1

Nombre | Prompt
Montana | Ocean with a background of rocky mountains and low

clouds.
Ciudad Ocean with a background of a coastal city.
Playa Background of a white sand beach and palm trees.
Puerto Ocean with a background of a port with docked ships

and cargo cranes.
Solo Cielo | Background of a clear blue sky, without clouds.
Bosque Dense and green forest, with tall trees and soft shadows.

Cuadro 8.1: Entornos posibles

Nombre Prompt

Carguero Cargo ship.

Kayak Kayak.

Barco pesquero Fishing boat.

Yate Yacht.

Lancha hinchable | Inflatable boat (dinghy).
Crucero Cruise ship.

Lancha abierta Open motorboat.

Velero Sailboat.

Cuadro 8.2: Tipos de embarcacién
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Nombre | Prompt

Soleado Bright sunny day.
Atardecer | Colorful sunset sky.

Noche Dark night with little light.
Amanecer | Sunrise with soft light.

Cuadro 8.3: Condiciones ambientales

Anexo 3: Comparacién multiples métodos de umbrali-
zado de los mapas de atencién cruzada

Heatmap Mask Histogram

0 50 100 150 200 250
Intensity

Heatmap Histogram

0 50 100 150 200 250

Tlustracién 8.2: Umbralizado mediante umbral adaptativo

KMeans Simple Heatmap Mask Histogram

350

2501
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100 4

50 -

0 50 100 150 200 250
Intensity

Tlustracion 8.3: Umbralizado mediante KMeans
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Intensity

Weighted+Gamma+KMeans

Heatmap Mask Histogram

[ustracién 8.4: Umbralizado mediante KMeans anadiendo correcién gamma con un factor
2.0

ey
DBSCAN Heatmap Histogram
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Intensity
Ilustracién 8.5: Umbralizado mediante DBSCAN
MeanThr Heatmap Mask Histogram
| - 613
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[lustracion 8.6: Umbralizado mediante el valor promedio de los pixeles
GaussTail Heatmap Histogram
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[lustracion 8.7: Umbralizado mediante la cola de la distribucion gaussiana aproximada
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