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Resumen

Este trabajo de fin de grado presenta un sistema automatico basado en
aprendizaje profundo (YOLOVS), para la deteccién y clasificacién de aeronaves
en imagenes de Radar de Apertura Sintética (SAR). Financiado parcialmente
por la Agencia Espacial Europea, en colaboracion con el INSIA y HISDESAT
Servicios Estratégicos S.A., este proyecto aborda un desafio crucial en la vigi-
lancia aérea y la seguridad.

Se ha optimizado YOLOvVS, logrando una precisién del 95.86 % y un recall del
94.93 % en la deteccidén, superando a otros modelos de estado del arte. Por otro
lado, el modelo demostré una notable robustez en la clasificacion multiclase,
alcanzando un 94.34 % de precisién. Sin embargo, la distribucién desequilibrada
de los datos afectd la precisiéon de deteccién en areas sin aviones y causo clasi-
ficaciones interclase incorrectas al aumentar la granularidad.

Para mitigar este desequilibrio y la escasez de datos, se ha explorado la genera-
cién de imédgenes SAR sintéticas utilizando modelos de difusién. Esta aproxima-
cion de TA generativa ha mostrado resultados muy prometedores en la creacion
de firmas radar, demostrando su viabilidad para futuras ampliaciones del pro-
yecto.

El sistema, con su arquitectura modular, ya ha sido implementado y presentado
a HISDESAT para su uso interno. Los principales hallazgos estan en proceso de
publicacion.

Palabras clave: Deteccion de aeronaves, Vision por computador, Aprendizaje
profundo, Clasificacion multiclase, Deteccion de objetos, Imagen SAR, Imagen
de radar de apertura sintética, YOLO, IA generativa, Generacion de imdgenes
sintéticas, FLUX, Stable Diffusion
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Abstract

The research presented in this paper focuses on an automated system ba-
sed on deep learning(YOLOvS) for the detection and classification of aircraft
in Synthetic Aperture Radar (SAR) imagery. Partially funded by the European
Space Agency, in collaboration with INSTA and HISDESAT Servicios Estratégi-
cos S.A., this project addresses a crucial challenge in aerial surveillance and
security.

YOLOvS was optimized, achieving a detection precision of 95.86 % and a recall
of 94.93 %, outperforming other state-of-the-art models. Furthermore, the model
demonstrated notable robustness in multiclass classification, reaching 94.34 %
precision. However, an unbalanced data distribution affected detection precision
in areas without aircraft and led to incorrect detections and interclass classifi-
cations when granularity was increased.

To mitigate this imbalance and data scarcity, we explored the generation of
synthetic SAR images using diffusion models. This generative Al approach has
shown very promising results in creating radar signatures, demonstrating its
viability for future research.

The system, with its modular architecture, has already been implemented and
presented to HISDESAT for in-house use. The main findings are currently in
the process of publication.

Keywords: Aircraft Detection, Computer Vision, Deep Learning, Multi-label
Classification, Object Detection, SAR Imaging, Synthetic Aperture Radar Ima-
ging, YOLO, Generative AI, Synthetic Image Generation, FLUX, Stable Diffu-
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Capitulo 1

Introduccion

N los tltimos anos, los avances en tecnologias de teledeteccién han trans-
formado significativamente dmbitos tan diversos como la monitorizacién
ambiental, la defensa y la seguridad. Entre estas tecnologias, una de las méas
innovadoras es el Radar de Apertura Sintética (SAR), que ha revolucionado la
obtencién de imagenes de alta resolucion en condiciones complejas y desafiantes.

A diferencia de los sensores épticos tradicionales, que dependen pasivamente de
la luz solar reflejada, el SAR adopta un enfoque activo: emite pulsos electro-
magnéticos y capta las senales de retorno. Esta capacidad de sondear el entorno
de manera independiente de las condiciones de iluminacién lo convierte en una
herramienta especialmente eficaz en escenarios donde los sensores épticos fallan,
como en presencia de nubes, humo o durante la noche [1].

Entre sus multiples usos, la deteccién de aeronaves ha despertado un interés
creciente en la investigacién. Esta tecnologia resulta especialmente valiosa para
la vigilancia continua de aeropuertos y del espacio aéreo circundante, ya que
permite identificar rdpidamente posibles amenazas y optimizar las operaciones
terrestres.

No obstante, a pesar de sus capacidades avanzadas, el uso de SAR en la deteccién
de aeronaves presenta importantes desafios practicos. El principal obstaculo ra-
dica en cémo se representan estos vehiculos en las imagenes SAR: sus superficies
lisas generan patrones irregulares de puntos de dispersion brillantes, en lugar
de formas coherentes, lo que puede fragmentar una sola aeronave en multiples
firmas (patrones caracteristicos de reflexién) aisladas. Esta fragmentacién se
complica ain més por la variabilidad en el comportamiento de dispersién de
los distintos componentes del vehiculo aéreo y su interaccién con las senales de
radar. A ello se suma el entorno aeroportuario, que puede producir retornos de
radar similares a los de las propias aeronaves [2]. Ademds, las sefiales refleja-
das por radar de un mismo avién pueden variar drasticamente segin el dngulo
de observacion, lo que dificulta su deteccién y aumenta el riesgo de errores de
clasificacién. Estos retos son especialmente criticos en sistemas de deteccion
automatizados, donde las caracteristicas intrinsecas del SAR (como el ruido
coherente o speckle, el bajo contraste o la compleja interferencia de fondo) re-
presentan un desafio incluso para modelos avanzados de aprendizaje profundo.
Si bien incrementar la complejidad del modelo puede mejorar la precisién global
[3], esto suele comprometer la velocidad de procesamiento.

Ante el volumen masivo de datos que se generan diariamente, surge una pre-
gunta fundamental: jcémo podemos procesar de manera eficiente y precisa esta
informacién, superando las complejidades inherentes de las imagenes SAR?

El presente trabajo aborda directamente esta cuestion mediante el desarrollo
de un sistema automaético e integral, utilizando técnicas avanzadas de vision
por computador y aprendizaje profundo. El proyecto no solo implementa meto-
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dologias consolidadas, como los modelos de deteccién de objetos de la familia
YOLO (You Only Look Once), sino que también explora una de las nuevas fron-
teras de la inteligencia artificial: el uso de modelos generativos de difusién para
crear datos sintéticos. Esta linea busca mitigar uno de los principales cuellos de
botella del campo: la escasez de datos etiquetados de alta calidad.

Esta investigacion, que ha contado con financiacion parcial del proyecto ATR4PAZ
de la Agencia Espacial Europea (ESA), se ha desarrollado mediante una colabo-
racién entre el Instituto Universitario de Investigacién del Automévil (INSIA)
e HISDESAT Servicios Estratégicos, S.A., en el marco de unas practicas curri-
culares.

1.1. Motivacion

La necesidad de este sistema responde a una demanda directa del sector
aeroespacial y de defensa. Organizaciones y empresas como HISDESAT, cola-
boradora en este proyecto, gestionan flujos constantes de datos satelitales que
requieren un analisis rapido y fiable. La automatizacién no solo permite reducir
la carga de trabajo de los analistas humanos y minimizar errores, sino que tam-
bién acelera los tiempos de respuesta ante eventos criticos. Ademads, su disefio
modular facilitard su uso independiente dentro de la empresa, permitiendo la
incorporacién continua de nuevos datos de entrenamiento y la reevaluacién de
su rendimiento a lo largo del tiempo.

Desde el punto de vista tedrico, el proyecto se fundamenta en el éxito demostra-
do de las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) en el campo de la visién
por computador. Entre las diversas arquitecturas de aprendizaje profundo, la
familia de modelos YOLO ha demostrado ser especialmente prometedora en la
deteccién de objetos en imagenes SAR. Andlisis comparativos entre modelos
de deteccion modernos, como YOLOvS8, RTMDet y arquitecturas basadas en
transformers como DETR, han evidenciado consistentemente el rendimiento su-
perior de YOLO, particularmente en aplicaciones de monitorizaciéon en tiempo
real donde la velocidad y precisién son cruciales [4].

Este trabajo se construye sobre las exploraciones del TFG «Deteccién de Avio-
nes Mediante Inteligencia Artificial en Imédgenes Satelitales de Radar», de Pablo
Alonso Lépez, que ya destacaba el prometedor desempeno inicial de YOLO fren-
te a otras arquitecturas en el conjunto de datos proporcionado por la empresa
colaboradora. El presente proyecto se basa en el rendimiento consolidado de
YOLOVS tanto en imagenes 6pticas como SAR, eligiéndolo por su arquitectura
bien establecida y el amplio conocimiento disponible sobre su comportamiento
en distintos escenarios.

A pesar de estos avances, persisten dos brechas clave que se busca abordar. En
primer lugar, la literatura actual carece de una evaluacién sistematica y compa-
rativa de modelos de deteccién aplicados especificamente a conjuntos de datos
personalizados que presentan desafios 1inicos como variaciones en la reflectivi-
dad del radar y la apariencia del objeto. En segundo lugar, y mas importante
aun, la escasez de grandes volimenes de datos SAR etiquetados de alta calidad
sigue siendo el principal obstaculo para el desarrollo de modelos de inteligencia
artificial robustos y generalizables. Este TFG plantea una soluciéon mediante el
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desarrollo experimental de un sistema basado en modelos de difusién para la
generacién de datos sintéticos, una técnica emergente cuya aplicacién en este
contexto ha sido escasamente explorada.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es desarrollar y evaluar un sistema
automatico basado en aprendizaje profundo para la deteccién y clasificacion
precisa de aeronaves en imagenes de Radar de Apertura Sintética.

Como objetivo secundario exploratorio, se investigara el uso de datos sintéticos
generados mediante modelos de difusiéon para explorar su potencial futuro en
la mejora de la robustez y rendimiento del sistema. Dados los requisitos del
proyecto para su aplicacién dentro de la empresa, el sistema se desarrollara con
una arquitectura modular que permita el despliegue independiente de sus com-
ponentes.

Para lograr estos objetivos generales, se establecen los siguientes objetivos es-
pecificos:

s Evaluar sistematicamente modelos de deteccion: Realizar una eva-
luacién comparativa exhaustiva de diversas configuraciones de modelos de
la familia YOLO, variando parametros clave como el tamano de la imagen
de entrada, la tasa de aprendizaje y las estrategias de preprocesamien-
to del conjunto de datos. Esto permitirad identificar la arquitectura méas
eficiente, optimizada para nuestro conjunto de datos especifico.

= Desarrollar un sistema de clasificaciéon: Implementar capacidades de
clasificacién de aeronaves en dos niveles de granularidad (5 clases basicas
y 10 clases extendidas) para analizar el compromiso entre complejidad
computacional y precisién de identificaciéon segin los requerimientos ope-
rativos especificos.

= Explorar la generacién sintética de datos SAR: Desarrollar un pro-
totipo de modelo de difusién para la generacién de imagenes SAR sintéti-
cas de aeronaves como prueba de concepto, evaluando la calidad visual y
diversidad de las muestras generadas para establecer la viabilidad de esta
aproximacién en futuros desarrollos y posibles estrategias de aumento de
datos.

1.3. Estructura del documento

Este trabajo se organiza en cinco capitulos. Tras una introduccién inicial, el
segundo capitulo estd dedicado al Estado de la Cuestion. En él se abordan los
fundamentos tedricos y técnicos que sustentan el proyecto, comenzando con una
revisién de la tecnologia de radar de apertura sintética (SAR), seguida por un
analisis de las principales técnicas de deteccién de objetos y una descripcién de
las arquitecturas de aprendizaje profundo maés relevantes. Asimismo, se incluye
una seccién centrada en la generacion de datos sintéticos, que examina tanto los
conjuntos de datos publicos disponibles como los modelos generativos utilizados
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en la literatura.

El tercer capitulo desarrolla la Metodologia empleada. Se describe el conjun-
to de datos utilizado en los experimentos, asi como el proceso seguido para su
preparacion y anotacién. Seguidamente, se detallan los distintos experimentos
realizados, comenzando por los relacionados con la deteccion y clasificacién de
aeronaves mediante modelos YOLO. En este apartado se explican la configura-
cién experimental, las métricas de evaluacién utilizadas, las variantes del modelo
aplicadas y los enfoques empleados tanto para la deteccién binaria como para
la clasificaciéon multiclase. Posteriormente, se presenta la metodologia seguida
para la generacién de imédgenes SAR sintéticas, incluyendo el entrenamiento de
LoRAs sobre los modelos Flux 1 y Stable Diffusion 3.5, y las distintas pruebas
de generacion realizadas a partir de texto, imagen y condiciones multimodales.

El capitulo cuarto recoge los Resultados obtenidos en las distintas fases del pro-
yecto.

Finalmente, el documento cierra con las Conclusiones, donde se sintetizan los
principales aportes del trabajo, se reflexiona sobre su posible impacto social
y medioambiental, y se proponen lineas de investigaciéon futuras que puedan
ampliar o perfeccionar los resultados aqui obtenidos.



Capitulo 2

Estado de la cuestion

2.1. Fundamentos teoricos del SAR

El radar es una tecnologia fundamental que emplea ondas electromagnéticas
para la deteccién, localizacion y caracterizacién precisa de objetos a distancia.
Su principio operativo es simple pero efectivo: transmite pulsos de energia elec-
tromagnética hacia un objetivo y analiza la senal reflejada. La ecuacion del radar
cuantifica la potencia recibida (P,) por el sistema y es crucial para entender la
interaccion de las ondas con el entorno. Esta se expresa como:

P _PtXGtXGTX)\QXO'
e A KR o

(2.1)

Donde P, es la potencia transmitida, Gy y G, son las ganancias de las antenas
transmisora y receptora respectivamente, A\ representa la longitud de onda, o es
la seccién transversal radar (RCS) del objetivo (una medida de su reflectividad)
y R esla distancia al objetivo. Esta ecuacién revela la dependencia de la potencia
recibida respecto a la inversa de la cuarta potencia de la distancia, lo que implica
una rapida atenuacién de la senal con el aumento de la distancia.

Los radares convencionales tienen limitaciones significativas debido al tamano
fisico de su antena y la distancia al objetivo. Para superar estas restricciones, el
Radar de Apertura Sintética aprovecha el movimiento de la plataforma que lo
transporta, ya sea un satélite o una aeronave. Al procesar multiples ecos de radar
recibidos mientras la plataforma se desplaza, el SAR es capaz de sintetizar una
antena virtual de gran tamano. Esto le permite lograr resoluciones espaciales
extremadamente altas, independientemente de la distancia a la que se encuentre
el objetivo.

El SAR opera fundamentalmente como un dispositivo de medicién de distancia.
El sensor emite pulsos de microondas hacia la superficie terrestre y mide el
tiempo que tardan estas senales en regresar. Dado que todos los radares de
imagen SAR son de mirada lateral (es decir, el haz radar incide oblicuamente
sobre la superficie, formando un dngulo respecto a la vertical, y no apunta
directamente hacia abajo como en los sensores de mirada nadiral), el tiempo
que tarda la senal en alcanzar y regresar desde distintos puntos difiere, lo que
posibilita su distincién espacial.
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2.1.1. Arquitectura y geometria

Un sistema SAR consta esencialmente de un transmisor que genera pulsos
de microondas, un receptor para captar los ecos, una antena que enfoca el haz
y un sistema de almacenamiento y procesamiento de datos. En el caso de los
satélites, el procesamiento de datos suele realizarse en estaciones terrenas.

La geometria del SAR es particular y se define por dos direcciones principales:
la direccién de alcance (range), perpendicular a la trayectoria de vuelo de la
plataforma, y la direccién azimutal, paralela a dicha trayectoria. El rango en
inclinacién (slant range) es la distancia directa entre el sensor y un punto en
la superficie desde donde la senal es retrodispersada. A medida que la plata-
forma avanza, la grabacién y procesamiento de las senales reflejadas en ambas
dimensiones (rango y azimut) permiten construir una imagen bidimensional de
la superficie. Otro parametro esencial es el angulo de incidencia, definido como
el angulo entre la vertical local y la direccién del haz radar. Este angulo influye
significativamente en la senal retrodispersada y, por tanto, en la apariencia de
los objetos en la imagen SAR. Estos elementos se muestran en la Figura 2.1.

Swath Width

Platiorm Height H .

X

Veround Range

Figura 2.1: Geometria béasica de un sistema de radar de apertura sintética. Se
representan la trayectoria de la plataforma, el angulo de visién 6,, el rango in-
clinado (slant range), el rango en tierra (ground range) y la anchura de franja
(swath width), junto con el movimiento del satélite y la apertura sintética gene-
rada [5].

Una imagen SAR es, por tanto, un mapa de reflectividad del area iluminada.
La intensidad de la senal reflejada permite discriminar entre diferentes obje-
tos del terreno. Aquellos objetos que devuelven una mayor cantidad de senal
al radar se identifican como puntos brillantes en la imagen, indicando una alta
retrodispersién. Por el contrario, las superficies mas lisas o planas, que tienden
a devolver menos senial al radar, aparecen como zonas oscuras. La Figura 2.2
presenta algunos ejemplos de imagenes.
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Figura 2.2: Ejemplos representativos de imagenes SAR, incluyendo infraestruc-
turas criticas y dreas urbanas [6].

2.1.2. Bandas de frecuencia y longitudes de onda

Los sistemas SAR operan en diversas bandas de frecuencia. Las principales
bandas incluyen:

Banda L (1-2 GHz, A = 15-30 cm): permite penetracién profunda a través
de vegetacién y suelo, resultando ideal para estudios de biomasa forestal
y contenido de humedad del terreno.

Banda S (2-4 GHz, A\ & 7.5-15 c¢m): se destina principalmente a aplica-
ciones meteorolégicas y monitoreo ambiental.

Banda C (4-8 GHz, A ~ 3.75-7.5 cm): ampliamente utilizada en monito-
reo oceanico, cartografia y estudios de superficie terrestre, ofreciendo un
equilibrio entre capacidad de penetracién y resolucién espacial.

Banda X (8-12 GHz, A = 2.5-3.75 c¢m): proporciona alta resolucién con
particular sensibilidad hacia estructuras de pequeno tamano. Constituye
la banda preferida para aplicaciones urbanas.

Banda Ku (12-18 GHz, A = 1.7-2.5 cm): ofrece la mayor resolucion dis-
ponible.
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2.1.3. Resolucién

La resolucién es un parametro critico en cualquier sistema de imagen, y en
SAR se distingue entre la resolucién en alcance y la resolucién azimutal. La
resolucién en alcance (p,.) se determina por el ancho de banda (B) del pulso

transmitido: .

- 2B
Donde c es la velocidad de la luz. Un mayor ancho de banda resulta en una mejor
resolucién en alcance, permitiendo diferenciar objetos que se encuentran a dis-
tancias similares pero ligeramente desplazados en la direccién del haz. Por otro
lado, la resolucién azimutal (p,) es notablemente independiente de la distancia
al objetivo, lo que es una ventaja significativa sobre los radares convencionales.
Teodricamente, la resoluciéon azimutal se define como:

pr (2.2)

pa = 7 (2.3)
Donde L, es la longitud fisica de la antena. Esta capacidad de lograr una resolu-
cién azimutal constante a cualquier distancia es una de las principales fortalezas

del SAR.

2.1.4. Modos de operacién

Los sistemas SAR pueden operar en diversos modos:

= Modo StripMap: el modo de operaciéon mas béasico, donde el haz radar
se mantiene fijo en una direccion relativa a la trayectoria de vuelo. Propor-
ciona una cobertura continua con resolucién y ancho de franja constantes.

= Modo ScanSAR: para lograr una mayor cobertura terrestre a expensas
de la resolucién azimutal, el modo ScanSAR utiliza multiples haces que
barren la superficie de forma secuencial.

= Modos Spotlight: el haz se orienta continuamente hacia un punto de
interés durante un tiempo prolongado.

El modo HR Spotlight es una versiéon de mayor resolucién, mientras que
el modo Staring Spotlight maximiza el tiempo de iluminacién del objetivo
ajustando dindmicamente el punto de rotacién virtual del haz. Este ultimo
modo es fundamental para lograr una resolucién azimutal excepcional.

2.1.5. Polarizacién

La polarizacion de las ondas electromagnéticas define la orientacién de su
campo eléctrico y constituye una herramienta fundamental para extraer infor-
macién detallada sobre las propiedades fisicas de los objetos observados. Las
configuraciones se clasifican segin la orientacién de la onda transmitida y reci-
bida, utilizando una nomenclatura de dos letras donde la primera representa la
polarizacién de la senal transmitida y la segunda la de la sefal recibida (H para
Horizontal, V para Vertical).
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Las co-polarizaciones (HH, VV) son sensibles a la rugosidad superficial y
las caracteristicas estructurales de los objetos. Por su parte, las polarizaciones
cruzadas (HV, VH) ofrecen informacién crucial sobre la dispersién volumétrica,
revelando detalles que permanecen ocultos cuando se utilizan tnicamente co-
polarizaciones. El andlisis de datos multi-polarizacién o polarimétrico representa
una técnica avanzada que permite clasificar diferentes tipos de terreno y objetos
con mayor precisiéon y detalle, maximizando la capacidad de interpretaciéon de
los datos SAR.

2.1.6. Procesamiento de la senal

Los sistemas SAR capturan tanto la intensidad como la fase de las senales
reflejadas, generando datos complejos. Esta informacion dual permite aplicar
técnicas de anélisis que van mas alla de las capacidades de los datos de intensidad
convencionales. Los productos SAR se derivan del procesamiento de estos datos,
siendo los més comunes:

» Single Look Complex (SLC): son los datos brutos del SAR, que incluyen
la amplitud y la fase de la senal reflejada.

» Ground Range Detected (GRD): para una visualizacién més sencilla,
los datos se procesan para corregir distorsiones geométricas y se proyec-
tan sobre un plano de terreno. En este proceso, la informacién de fase
generalmente se descarta.

= Datos Multi-look: para reducir el inherente ruido speckle, se promedian
multiples vistas de la misma &rea. Esto mejora la calidad visual de la
imagen a cambio de una resoluciéon mas baja.

2.2. Detecciéon de objetos

La deteccion de objetos ha experimentado una evolucion significativa. Los
enfoques cldsicos, como los detectores CFAR (Constant False Alarm Rate), se
basaban en anélisis estadisticos del ruido de fondo para establecer umbrales de
deteccién adaptativos. Aunque estos métodos ofrecian robustez en condiciones
controladas, su capacidad para manejar entornos complejos y objetos con ca-
racteristicas variables era limitada [7] [8].

La irrupcién del Deep Learning ha revolucionado este campo al permitir que
los sistemas aprendan representaciones complejas directamente de los datos.
En particular, las redes neuronales convolucionales (CNN) han demostrado una
capacidad excepcional para extraer caracteristicas relevantes de las imagenes
SAR, superando las limitaciones de los métodos tradicionales. Esto se debe a
su habilidad para adaptarse de forma superior a la variabilidad inherente de las
caracteristicas espectrales de los objetos y las condiciones ambientales [9].

2.3. Arquitecturas basadas en Deep Learning

Dentro de este contexto, las arquitecturas de deteccién de objetos se clasifi-
can en dos enfoques principales: de una sola etapa y de dos etapas.
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2.3.1. Detectores de dos etapas

Los modelos de deteccién de dos etapas operan de manera secuencial, imitan-
do el procesamiento visual humano. En una primera fase, estos sistemas realizan
pruebas preliminares para identificar todas las muestras que podrian contener
objetos y generar regiones de interés (Regions of Interest, Rols). Posteriormente,
en una segunda etapa, estas regiones son clasificadas y su ubicacion es ajustada
para producir la caja de coordenadas (bounding box) final. A continuacién, se
describe la evolucién de los modelos més reconocidos de esta familia.

R-CNN

Ante las limitaciones de los enfoques cldsicos, Girshick et al. [10] presentaron
R-CNN (Regions with Convolutional Neural Networks), la primera arquitectura
que aplicé con éxito las redes neuronales convolucionales (CNN) a la deteccién
de objetos. Su procedimiento consistia en tres etapas: primero, generar regiones
de interés mediante un algoritmo externo como Selective Search; segundo, ex-
traer caracteristicas de cada Rol redimensionada usando una CNN; y tercero,
clasificar estas caracteristicas con una Méquina de Soporte Vectorial (SVM).

A pesar de su caricter pionero, R-CNN presentaba inconvenientes significati-
vos: un complejo proceso de entrenamiento dividido en miltiples etapas (multi-
pipeline), un alto coste computacional y de almacenamiento, y una notable
lentitud tanto en el entrenamiento como en la inferencia.

Fast R-CNN

Para solucionar las ineficiencias de R-CNN, Girshick [11] desarrollé Fast R-
CNN. La innovacién fundamental de esta arquitectura fue procesar la imagen
completa con una CNN una sola vez para generar un mapa de caracteristicas
compartido, a partir del cual se extraen las regiones de interés. Este enfoque
eliminé la necesidad de pasar cada Rol por la CNN de forma independiente,
reduciendo dréasticamente la redundancia computacional.

Posteriormente, una capa de Rol Pooling extraia un vector de caracteristicas de
tamano fijo para cada region, que era finalmente procesado por una red para la
clasificacién (usando Softmax) y el ajuste del bounding box.

Faster R-CNN

La principal limitacién de Fast R-CNN era su dependencia de algoritmos
externos lentos para la generacién de Rols. Para resolverlo, Ren et al. [12] in-
trodujeron Faster R-CNN, que integra esta generacién directamente en la red
neuronal a través de la Region Proposal Network (RPN).

La RPN opera sobre el mapa de caracteristicas convolucionales y predice un
conjunto de regiones de interés con una puntuacién de objectness score, que
define la probabilidad de que esa regién contenga un objeto. Al unificar la RPN
con el detector Fast R-CNN; se logré por primera vez una arquitectura de detec-
ciéon de objetos verdaderamente end-to-end, mejorando sustancialmente tanto
la velocidad como la precision.
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R-FCN

Aunque Faster R-CNN fue un gran avance, gran parte del calculo seguia
realizandose de forma independiente para cada Rol después de la capa de Rol
Pooling. Para optimizar atin més la eficiencia, Dai et al. [13] propusieron las
Region-based Fully Convolutional Networks (R-FCN). Esta arquitectura in-
troduce un concepto clave: los mapas de puntuacién sensibles a la posicion
(position-sensitive score maps). Estos mapas permiten codificar explicitamente
la informacion espacial dentro de las caracteristicas extraidas, lo que facilita
que la red identifique partes especificas de los objetos. Gracias a esta estrategia,
todas las capas convolucionales pueden ser compartidas en toda la red, lo que
reduce significativamente la carga computacional.

Mask R-CNN

Para extender la deteccién de objetos a la segmentacion de instancias (pre-
decir un contorno a nivel de pixel para cada objeto), He et al. [14] desarrollaron
Mask R-CNN. Esta arquitectura amplia Faster R-CNN afadiendo una rama
paralela que predice una méscara de segmentacién para cada Rol. Para ello,
sustituye la capa de Rol Pooling por RolAlign, que resuelve problemas de cuan-
tizacién espacial y mejora significativamente la precision de la méascara. Mask
R-CNN se convirtié en un estandar ampliamente adoptado para tareas de seg-
mentacion de instancias debido a su alta precisién y flexibilidad.

A pesar de los avances en precisién y velocidad logrados por los detectores de
dos etapas, su complejidad computacional seguia siendo una barrera importan-
te para aplicaciones en tiempo real. Esta limitacién impulsé el desarrollo de
detectores de una sola etapa.

2.3.2. Detectores de una etapa

Las redes de deteccion de una sola etapa adoptan un enfoque més directo,
realizando simultdneamente la localizacion y clasificacién de objetos. Aunque
este proceso unificado puede sacrificar cierta precisién en escenarios complejos,
ofrece un rendimiento considerablemente més réapido [15].

La arquitectura YOLO [16], introducida en 2015, revolucioné este campo al pro-
cesar imagenes completas en una sola pasada para detectar multiples categorias
de objetos de forma simultanea. Esta eficiencia, combinada con su capacidad
para mantener un alto rendimiento operando a velocidades apropiadas para
el monitoreo en tiempo real, lo convierte en una herramienta particularmente
relevante para el andlisis de imagenes SAR.

Evolucién de la familia YOLO

La arquitectura YOLO ha experimentado una notable evolucién a lo largo de
sus iteraciones. YOLOvV2 perfeccioné el rendimiento con Batch Normalization y
la optimizacién para resoluciones mas altas. YOLOv3 avanz6 con la introduccién
de skip connections y la deteccién multiescala, lo que incrementé notablemente
la precisién. YOLOv4 reestructur6 el modelo integrando componentes avanza-
dos como el backbone CSPDarknet, el Spatial Pyramid Pooling (SPP), la Path
Aggregation Network (PANet) y la funcién de activacién Mish. YOLOV5 refind
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aun mas la arquitectura, ofreciendo multiples tamanos de modelo para equili-
brar velocidad y precisién, y optimizé la deteccién basada en anclajes para una
mayor eficiencia en el entrenamiento.

El cambio maés significativo llegé con YOLOvS, que adopté un enfoque com-
pletamente «anchor-free» (sin anclajes) para la deteccién. Esto significa que, en
lugar de predecir ajustes a partir de cajas predefinidas, YOLOvS8 predice direc-
tamente el centro y las dimensiones de los objetos. Esta innovacion, junto con el
uso de la Neural Architecture Search (NAS) para un disefio de red optimizado,
ha simplificado el post-procesamiento y mejorado la eficiencia.

Como se muestra en la Figura 2.3, el modelo YOLOvV8 se estructura en tres
bloques principales:

= Backbone: actiia como el extractor de caracteristicas principal. Basado en
CSPDarknet, esta seccién (ver drea izquierda de la Figura 2.3) se encarga
de la extraccion robusta de caracteristicas de la imagen de entrada. Utiliza
Bloques Convolucionales (que combinan capas Conv2d, BatchNorm2d y
la funcién de activacién SiLU) y Bloques C2f. Los Bloques C2f dividen
las caracteristicas, pasando una parte a través de Bloques Bottleneck (que
incorporan skip connections para un flujo de gradientes eficiente) y otra
parte directamente a la concatenacién. Al final del Backbone, el Bloque
SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast) procesa las caracteristicas a través
de multiples capas MaxPool2d para capturar informacion a diferentes es-
calas de manera eficiente, permitiendo que el modelo maneje objetos de
distintos tamanos sin perder informacién espacial.

» Neck: funciona como una red de mejora de caracteristicas (ver zona cen-
tral de la Figura 2.3), empleando una estructura PANet modificada. Su
funcién principal es fusionar de manera efectiva las caracteristicas mul-
tiescala extraidas por el Backbone, permitiendo un flujo de informacion
bidireccional entre los niveles superiores e inferiores. Este procesamiento
bidireccional es crucial, ya que mejora tanto el detalle fino como la com-
prension contextual de los objetos. El Neck utiliza capas de upsample para
aumentar el tamafo de los mapas de caracteristicas y Bloques Concat para
combinar la informacién de diferentes resoluciones.

» Detection Head: seccién final (a la derecha de la Figura 2.3) encargada
de predecir los objetos detectados. A diferencia de las versiones anteriores,
YOLOVS utiliza un enfoque de basado en distribucién para la prediccion
de las cajas finales (Distribution-based Bounding Box Prediction). Esto,
junto con una funciéon de pérdida que incorpora una estrategia basada en
distribucién, mejora significativamente la precisién de la localizacién de los
objetos. El Detection Head tiene multiples ramas, cada una especializada
en la deteccién de objetos de un tamano especifico, recibiendo entradas
del Neck.
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Figura 2.3: Arquitectura de YOLOVS [17].

Dentro de la arquitectura de YOLOvS, la Non-Maximum Suppression (NMS)
y la Intersection over Union (IoU) son conceptos fundamentales que se utilizan

en el

post-procesamiento de las detecciones del Detection Head. Aunque YO-

LOvV8 es «anchor-free», sigue generando miltiples predicciones para los objetos.

IoU (Intersection over Union): Esta métrica se utiliza para medir el so-
lapamiento entre la caja delimitadora predicha por el modelo y la caja
delimitadora real (ground truth) de un objeto. Un valor de IoU alto in-
dica un buen solapamiento. Dentro de YOLOvVS, la IoU se emplea para
determinar qué predicciones son validas y cudles de ellas se solapan de-

masiado.

A l
ol — rea of Overlap

2.4
Area of Union (24)

NMS (Non-Maximum Suppression): Después de que el Detection Head
genera multiples cajas delimitadoras con sus respectivas puntuaciones de
confianza para un mismo objeto (o para objetos que se solapan), la NMS
se utiliza para filtrar estas predicciones redundantes. El proceso de NMS
funciona seleccionando la caja con la mayor puntuacién de confianza y
luego eliminando cualquier otra caja que se solape significativamente con
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ella (por encima de un umbral de IoU predefinido). Este proceso se re-
pite hasta que no queden mas cajas superpuestas, dejando solo la mejor
prediccién para cada objeto.

Basdndose en los fundamentos de YOLOvVS, las versiones posteriores introdu-
jeron refinamientos dirigidos a mejorar el flujo de gradientes, la fusién de ca-
racteristicas y la eficiencia computacional. YOLOvV9 incorporé Programmable
Gradient Information (PGI) y Generalized Efficient Layer Aggregation Networks
(GELAN). YOLOvV10 eliminé la Non-Maximum Suppression (NMS) mediante
una estrategia de asignacion dual e implementé el Spatial-Channel Decoupled
Downsampling para una arquitectura mas refinada. YOLOv11 optimizo la aten-
cién espacial con los bloques C3k2 y el médulo C2PSA, mejorando la deteccién
de objetos pequenos y superpuestos. YOLOv12 adopté un enfoque centrado en
la atencién con Area Attention (A2) para la agregacién de caracteristicas y Re-
sidual Efficient Layer Aggregation Networks (R-ELAN) para la estabilidad en
la optimizacion. Sin embargo, a pesar de estas innovaciones, las evaluaciones
comparativas han revelado que la complejidad anadida en estas ultimas versio-
nes a menudo no se traduce en ganancias de rendimiento sustanciales [18].

A pesar de los avances continuos, YOLOvVS8 sigue consolidandose como la arqui-
tectura de referencia gracias a su rendimiento robusto y bien documentado y su
amplia adopcién en el campo. A continuacién, se presentan distintos enfoques
propuestos por la comunidad cientifica para adaptar la deteccién de objetos a
las caracteristicas particulares de las imagenes SAR.

La arquitectura de YOLO en el procesamiento de imagenes SAR

En 2024, Guo y Xu desarrollaron SAR-NTV-YOLOvS [19]. Su propuesta
incorporé la técnica de variacién total no convexa (non-convez total variation)
para eliminar el ruido speckle caracteristico de las imdgenes SAR, manteniendo
al mismo tiempo los detalles importantes de la imagen. Ademas, incluyeron ca-
racteristicas especializadas para detectar objetivos pequenos y mecanismos de
atencion.

Durante 2024 se produjeron varios avances importantes de forma paralela. Fang
y Wang propusieron la metodologia FCCS-YOLO [20], que mejora YOLOvS me-
diante aprendizaje contrastivo (contrastive learning). Por otro lado, una evalua-
cién exhaustiva de diferentes variantes de YOLOvV8 en escenarios aeroportuarios
demostré el rendimiento superior de la configuraciéon YOLOv8nx [21]. Adicio-
nalmente, un estudio comparativo a gran escala utilizando los conjuntos de datos
HRPlanesV2 y GDIT evalué miltiples arquitecturas de deteccién, incluyendo
YOLO v5/v8, Faster R-CNN, CenterNet, RetinaNet, RTMDet y DETR. Los
resultados mostraron que las variantes YOLO exhibieron un rendimiento parti-
cularmente destacado en la deteccién de objetos aéreos [4].

La evolucién de estos enfoques se basa en trabajo pionero anterior. En 2021,
Guo, Wang y Xu presentaron su Red Piramidal de Atencion Mejorada por Dis-
persién (Scattering-Enhanced Attention Pyramid Network) [22], que combina
el realce de la informacién de dispersién con una red piramidal de atencién
(attention pyramid network). Esta propuesta logré resultados destacados en los
conjuntos de datos Gaofen-3 y TerraSAR-X. Los antecedentes se remontan a
2018, cuando He y sus colaboradores fueron pioneros en el desarrollo de una



2.4. GENERACION DE DATOS SINTETICOS 15

Red Paralela Multicapa basada en Componentes (Component-based Multila-
yer Parallel Network), demostrando mayor precisién en datos TerraSAR-X [23].
Posteriormente, en 2022 surgié el marco PEFADN [24], que se centra en la fusién
de caracteristicas (peak feature fusion) para mejorar la deteccién de objetivos.

La apariciéon de YOLOvV8 como base para la deteccion de aeronaves en imagenes
de Radar de Apertura Sintética se fundamenta en sus innovaciones arquitecténi-
cas y sus métricas de rendimiento probadas.

Este proyecto se centra en evaluar el rendimiento de YOLOvS, ajustado a un
conjunto de datos personalizado, por varias razones estratégicas. Este enfoque
no solo permite establecer métricas de rendimiento fundamentales y aprovechar
la eficiencia computacional del modelo, sino que también permite evaluar su
adaptabilidad a condiciones SAR especificas. Adicionalmente, esta metodologia
proporciona informacién sobre posibles oportunidades de mejora, al tiempo que
pone a prueba sus capacidades de generalizaciéon més alld de los conjuntos de
datos estandar. En ultima instancia, esta investigacién busca aportar una com-
prensién practica de los sistemas de deteccion de vanguardia en aplicaciones
SAR.

2.4. Generaciéon de datos sintéticos

La generacién de datos sintéticos se ha vuelto esencial para el avance de
la inteligencia artificial (IA) y el machine learning (ML). Esta necesidad surge
de la dificultad para obtener grandes volimenes de datos del mundo real que
sean diversos, representativos y etiquetados. En el d&mbito de las imdgenes SAR,
esta problematica se intensifica debido a que la adquisicién de datos es costosa,
mientras que el etiquetado manual resulta laborioso y propenso a errores. Estas
limitaciones restringen significativamente el tamano y la diversidad de los con-
juntos de datos disponibles.

Para comprender mejor las limitaciones actuales en el dominio de este proyec-
to, resulta fundamental examinar los datasets piblicos existentes en el drea de
deteccién y clasificacién de objetos SAR.

2.4.1. Datasets publicos

El dataset MSTAR [25] (Moving and Stationary Target Acquisition and Re-
cognition), propuesto en los anos 90, ha sido durante décadas el pilar fundamen-
tal en la investigacién del Reconocimiento Automatico de Objetivos (ATR) en
SAR. Contiene 8,688 imdgenes SAR de 7 tipos de vehiculos terrestres y un obje-
tivo de calibracién, adquiridas con un sensor de banda X en modo spotlight con
resolucién espacial de 0.3 metros. Las imagenes se obtuvieron exclusivamente
con polarizacién HH, presentando objetivos centrados en escenas de pasto bajo
angulos especificos (15°, 17°, 30° y 45°).

A pesar de su importancia histérica, MSTAR presenta limitaciones significati-
vas. Su tamano reducido, la falta de diversidad de muestras y las condiciones de
adquisicion idealizadas limitan la capacidad de generalizacion de los modelos a
entornos realistas. Esta limitada diversificacion de los datos se manifiesta clara-
mente a nivel de pixel, como puede apreciarse en las muestras representativas
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mostradas en la Figura 2.4, donde se evidencia la homogeneidad en las carac-
teristicas espectrales y texturales de las imagenes del dataset.

Figura 2.4: Ejemplos de imdgenes del conjunto de datos MSTAR. Cada imagen
SAR muestra un objetivo terrestre diferente y esta etiquetada con su clase co-
rrespondiente (e.g., SLICY, ZIL131, BRDM2)[26].

Actualmente, un nimero mayoritario de los estudios SAR ATR siguen depen-
diendo de este dataset, evidenciando la escasez de alternativas disponibles [27].

Otros datasets existentes, como SAR-AIRcraft, Air-SARShip, SSDD y HRSID,
presentan limitaciones similares al centrarse en un tnico tipo de objeto sobre
fondos simplificados.

La introduccién de SARDet-100K [28] en 2024 representa un avance significativo
hacia la superacién de estas limitaciones. Este dataset de referencia a gran es-
cala fue creado mediante la recopilacién y estandarizacion de 10 datasets SAR
existentes. SARDet-100K alcanza una escala comparable al reconocido data-
set COCO, abarcando aproximadamente 117,000 imagenes y 246,000 instancias
distribuidas en seis categorias: Aeronaves, Buques, Coches, Puentes, Tanques y
Puertos. Su diversidad se refuerza mediante imagenes de multiples plataformas
(GF-3, Sentinel-1B, TerraSAR-X, TanDEM-X, RadarSat-2, HISEA-1) y datos
SAR aerotransportados. La resolucién espacial varia jerarquicamente de 0.1 a
25 metros, incluyendo diversas bandas de frecuencia (C, X, Ka, Ku) y modos
de polarizacién (HH, HV, VH, VV). Muestras de este dataset se presentan en
la Figura 2.5.
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Figura 2.5: Ejemplos de imégenes del conjunto de datos SARDet100k. Cada
clase queda anotada segin color (rojo: barco, verde: tanque, amarillo: puente,
cian: puerto, azul: aeronave, morado: coche) [28]

ATRNet-STAR [29] emerge como otra alternativa moderna al obsoleto MS-
TAR. Con més de 190,000 muestras anotadas de 40 categorias de vehiculos,
supera significativamente la escala de sus predecesores. Las imédgenes fueron re-
colectadas bajo condiciones variadas en 5 escenas realistas, con alta resoluciéon
(0.12-0.15 metros) y soporte para cuadripolarizacién (HH, HV, VH, VV) en
bandas X y Ku. Los objetos aparecen ubicados aleatoriamente y no centrados,
simulando escenarios de detecciéon mas realistas.

Con todo esto, se busca evidenciar la limitada disponibilidad de datasets en este
dominio especifico. Aunque se han registrado nuevas contribuciones en los tlti-
mos dos anos, la escasez persiste de manera notable. Esta limitacion se acenttia
considerablemente al enfocar el analisis en la aplicacién concreta de este proyec-
to: la deteccién de aeronaves en entornos aeroportuarios y bases aéreas, donde
los conjuntos de datos disponibles son atn més restringidos y presentan fondos
de menor complejidad. La Figura 2.6 ilustra la evolucién temporal de los data-
sets con imdgenes SAR, reflejando esta problematica de disponibilidad de datos
especializados.

CV Domes
(Vehicle, 1995) (Vehicle, 2010) (Vehicle, 2017)
v 3 3

NUAAminiSAR |
(Vehicle, 2023)
s

QinetiQ H Gotcha
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Figura 2.6: Comparativa y evolucién de diversos conjuntos de datos de imagenes
SAR para tareas de reconocimiento automético de objetivos, abarcando desde
1995 hasta 2025. La figura ilustra la progresion en la complejidad y el tamano de
los datasets a lo largo del tiempo, mostrando ejemplos visuales de las imagenes
y el niimero de muestras para cada conjunto [29].
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2.4.2. Modelos generativos

Los modelos de inteligencia artificial generativa han captado una atencién
significativa en los tltimos anos, consolidandose como herramientas esenciales
para la sintesis de imagenes y videos.

A diferencia de los modelos discriminativos, que se enfocan en la clasificacién o
predicciéon de resultados a partir de datos existentes, los modelos generativos se
centran en la creacién. Los tres tipos principales de modelos generativos son las
Redes Generativas Antagénicas (GANSs), los Autoencoders Variacionales (VAEs)
y los Modelos de Difusién.

Redes Generativas Antagdnicas

Las Redes Generativas Antagénicas (GANs) operan bajo un principio de
juego adversarial que involucra dos redes neuronales enfrentadas: un generador
y un discriminador. El generador tiene como objetivo crear datos sintéticos, en
este caso imdagenes, a partir de un vector de ruido aleatorio, intentando que
resulten indistinguibles de las muestras reales. Simultdneamente, el discrimina-
dor se entrena para clasificar si una imagen de entrada es auténtica o ha sido
generada, buscando identificar con precisién el origen de cada muestra. Esta
dindmica competitiva impulsa al generador a mejorar continuamente la calidad
de sus salidas, mientras el discriminador afina su capacidad de deteccién.

La principal fortaleza de las GANs radica en su notable capacidad para generar
datos de alta fidelidad visual, superando a menudo a otros modelos generativos.
Una ventaja adicional es que, en su configuracién bésica, no requieren datos
etiquetados para su entrenamiento.

No obstante, esta naturaleza adversarial también introduce desafios significati-
vos. El entrenamiento de GANSs suele ser inestable y dificil de controlar, debido
a la necesidad de mantener un equilibrio delicado entre la eficacia del genera-
dor y la del discriminador. Entre los problemas mdas comunes se encuentra el
mode collapse, en el que el generador aprende a producir un conjunto limitado
de muestras que enganan al discriminador, sin capturar la diversidad completa
de la distribucién de datos reales. Ademas, el entrenamiento efectivo de GANs
tiende a requerir una gran cantidad de recursos computacionales.

Diversas arquitecturas derivadas han sido desarrolladas para abordar las par-
ticularidades de las imagenes de Radar de Apertura Sintética. Las Conditional
GAN (cGAN), como Pix2Pix, se emplean en escenarios con imdgenes empareja-
das, permitiendo una traduccién supervisada y controlada entre dominios [30].
Cuando no se dispone de pares exactos, CycleGAN es una alternativa eficaz
al incorporar pérdidas ciclicas que preservan la coherencia estructural durante
la conversién entre imagenes [31]. Por su parte, las Deep Convolutional GAN
(DCGAN) [32] introducen capas convolucionales profundas en ambas redes, lo
que contribuye a una mayor estabilidad y calidad visual.

En contextos més especificos, existen arquitecturas como DH-GAN [33], que
incorpora discriminadores duales y mecanismos para reforzar detalles de alta
frecuencia, mejorando la representacién del ruido caracteristico en imagenes
SAR. En tareas de traduccién entre dominios 6ptico-SAR, TSGAN [34] utili-
za codificadores siameses que permiten capturar correspondencias espaciales y
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semanticas entre ambas modalidades.

A pesar de estas capacidades, las GANs adaptadas al dominio SAR presentan
limitaciones importantes, como la necesidad de conjuntos emparejados o largos
procesos de preprocesamiento y un elevado coste computacional para lograr en-
trenamientos estables.

Por tanto, en un escenario de exploracién inicial de imagenes SAR sintéticas, con
recursos computacionales limitados y sin disponibilidad de datos emparejados,
las GANSs no representan una opcién viable como punto de partida.

Autoencoders Variacionales

Los Autoencoders Variacionales (VAEs) adoptan una arquitectura de codi-
ficador - decodificador para la generacién de datos. En este enfoque, un codi-
ficador (encoder) transforma los datos de entrada en un espacio latente, que
representa una version comprimida y probabilistica de la distribucién de los
datos originales. Posteriormente, un decodificador (decoder) utiliza esta repre-
sentacion latente para reconstruir los datos. Una caracteristica distintiva de los
VAEsS es su capacidad para mapear una misma imagen a miltiples valores den-
tro de una distribucién de probabilidad, promoviendo asi una alta diversidad en
las muestras generadas.

Una de las principales ventajas de los VAESs es precisamente esa diversidad, ya
que su entrenamiento estd disenado para capturar la distribucién completa de
los datos. Ademads, en comparacién con las GANs y los modelos de difusién, los
VAEs suelen ser més simples y menos costosos computacionalmente de entre-
nar.

Sin embargo, los VAEs presentan una limitacién importante: suelen generar
imégenes de baja fidelidad o con cierto grado de borrosidad. Este efecto se de-
be, en parte, a que sus funciones de pérdida estdn basadas en pixeles y al proceso
de promediado inherente en el espacio latente durante la reconstruccién.

Dada la complejidad intrinseca de las imagenes SAR, los VAEs han encontrado
aplicaciones principalmente en tareas como la extraccién de caracteristicas, la
reconstruccién tridimensional y la eliminacién de ruido.

Modelos de Difusion

Los Modelos de Difusién representan una de las innovaciones més recientes
y prometedoras en el campo de la TA generativa para la sintesis de imagenes. Su
enfoque se basa en un proceso de dos etapas para generar nuevos datos. Primero,
se anade ruido gaussiano de manera incremental a un conjunto de datos hasta
que las imagenes originales se transforman en ruido puro. Luego, el modelo
aprende a revertir este proceso, eliminando gradualmente el ruido paso a paso
para recuperar los datos originales o generar nuevas muestras que se asemejan
a la distribucion de los datos de entrenamiento.
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La principal ventaja de estos modelos es su capacidad para generar muestras
de muy alta fidelidad y gran diversidad, superando a menudo las limitaciones de
las GANs en términos de estabilidad de entrenamiento y mode collapse. Ofre-
cen un control més preciso sobre el proceso de generacion, lo que se traduce en
una mayor versatilidad en las aplicaciones. Esta combinacion de alta calidad y
estabilidad los ha posicionado como el enfoque de vanguardia en el modelado
generativo actual. Sin embargo, los Modelos de Difusién no estdn exentos de
desafios. Son computacionalmente intensivos y, por lo general, méas lentos en la
inferencia en comparacién con las GANs y los VAEs, ya que requieren un gran
nimero de iteraciones para el proceso de denoising.

En el ambito de la teledeteccién, los modelos de difusién han comenzado a
aplicarse con éxito a tareas complejas como la traduccién de imdgenes SAR a
opticas y la eliminacién de nubes.

1. Traduccién de imagenes SAR a 6pticas

Varios trabajos recientes han explorado el uso de modelos de difusion para
la traduccién de imagenes SAR, a dpticas, con el fin de superar las limita-
ciones de enfoques tradicionales basados en GANs.

Uno de los avances iniciales fue propuesto por Bai et al. (2024) [35], quie-
nes desarrollaron un modelo de difusién condicionado con supervisién de
color para guiar el proceso de traducciéon. En la misma linea, Bai et al.
(2024) [36] propusieron una estrategia para acelerar el proceso de genera-
cién mediante distilacién de consistencia adversarial (adversarial consis-
tency distillation), alcanzando velocidades hasta 131 veces superiores sin
sacrificar precisiéon ni introducir artefactos visuales.

Otro enfoque destacable es C-DiffSET [37], basado en modelos de difusién
latente (LDMs) y guiado por un mecanismo de confianza que penaliza
regiones poco fiables, reforzando la calidad seméntica y la integridad es-
tructural de las imdgenes generadas. Por su parte, Aydin et al. (2025)
[38] exploraron la variante de cold diffusion para traducir imdgenes SAR a
RGB. Aunque esta técnica produce imédgenes con menor fidelidad visual,
resulté competitiva en tareas automaticas de clasificacién del uso del sue-
lo.

Un modelo particularmente innovador fue propuesto por Kim et al. (2025)
[39], introduciendo un marco basado en puentes brownianos condicionales
(conditional brownian bridge diffusion), orientado a imdgenes SAR de muy
alta resolucién (0.5m). Este método define una interpolacién probabilisti-
ca entre los dominios SAR y éptico, guiada por informacién semantica
contextual, logrando preservar detalles finos en entornos urbanos comple-
jos. De manera complementaria, Shi et al. (2024) [40] desarrollaron un
modelo que integra atenciéon multiescala y data augmentation adaptati-
vo, permitiendo una traducciéon més precisa sin pérdida de estructura ni
desenfoque.
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2. Eliminacién de nubes en imagenes 6pticas mediante datos SAR

Ademis de la traducciéon intermodal, los modelos de difusién también han
demostrado gran eficacia en la tarea de eliminaciéon de nubes en imagenes
Opticas, al combinar datos épticos con informacién proveniente de sensores
SAR.

Uno de los enfoques mas innovadores es DC4CR (Diffusion Control for
Cloud Removal) [41], propuesto por Yu et al. (2025). Este marco aprove-
cha modelos de difusién texto-a-imagen como Stable Diffusion, adaptados
con técnicas como LoRA! y control mediante prompts, lo que permite la
eliminacion selectiva de nubes finas y gruesas sin necesidad de mascaras
pregeneradas.

Complementariamente, Hu et al. (2025) propusieron Diffusion Bridges for
Cloud Removal (DB-CR) [42], un modelo de puente de difusién multi-
modal que incorpora dos ramas paralelas (SAR y dptico) y bloques de
atencién transmodal. Esta arquitectura permite fusionar eficazmente las
caracteristicas complementarias de ambas modalidades, mejorando la es-
tabilidad del entrenamiento y la calidad de las reconstrucciones.

En la misma linea, Zhang et al. (2025) introdujeron DMDiff [43], un mo-
delo de difusién multirama condicionado, con politicas de atencién adap-
tativa y entrenamiento progresivo, que mejora la consistencia espectral y
espacial durante la eliminacién de nubes.

La generacién directa de imagenes SAR a partir de texto o prompts es ain
un drea emergente. Sin embargo, técnicas como la adaptacion LoRA aplicada a
modelos preentrenados de difusién texto-imagen, como Stable Diffusion y Flux,
abren la puerta a explorar flujos de trabajo multimodales y generacién sintética
controlada, lo que puede revolucionar la creacién de datasets sintéticos para
entrenamiento y evaluacién.

Dado este panorama, el presente proyecto se centra en una aproximacién explo-
ratoria al entrenamiento y adaptacion de modelos LoRA sobre arquitecturas de
difusién como Stable Diffusion y Flux, evaluando su potencial para la generacion
sintética de imdgenes SAR y la integracién en workflows multimodales (img2img
y text2img). Esta linea inicial busca sentar las bases para futuras investigacio-
nes que utilicen estas imédgenes generadas para mejorar el entrenamiento de
detectores basados en YOLO y otros modelos discriminativos.

1LoRA (Low-Rank Adaptation) permite adaptar modelos grandes aiadiendo matrices en-
trenables de bajo rango, reduciendo costes sin modificar todos los pardmetros.



Capitulo 3

Metodologia

La metodologia empleada en este proyecto involucra tres fases. La primera
etapa se centra en la deteccién de aeronaves y constituye una de las fases méas
detalladas del proyecto. Se llevé a cabo una experimentacién extensiva para
identificar las combinaciones més efectivas de learning rates, tamanos de ima-
gen de entrada, arquitecturas y otros hiperparametros, con el objetivo de ajustar
el modelo a las caracteristicas particulares del dataset.

La segunda etapa se enfoca en la clasificaciéon multiclase de aeronaves, utilizan-
do como punto de partida las configuraciones optimizadas de la fase anterior.
Se llevaron a cabo nuevos experimentos para evaluar la aplicabilidad de estas
configuraciones a la tarea de clasificacién, permitiendo evaluar la versatilidad
del modelo para abordar diferentes dominios de problemas.

La tercera fase constituye una linea de trabajo completamente independiente,
tanto en objetivos como en entorno técnico. El proyecto se transforma desde un
enfoque de andlisis supervisado hacia la generacion sintética de imagenes SAR,
reestructurando el conjunto de datos original y adaptandolo a los requerimien-
tos de los modelos generativos.

Se estableci6é un nuevo entorno de entrenamiento basado en modelos de difusién
entrenados mediante LoRAs (Low-Rank Adapters). Se llevaron a cabo multiples
pruebas experimentales para explorar diversas capacidades: generacién de texto
a imagen (text2img), transformacién guiada de imagen a imagen (img2img), y
generacién multimodal mediante controladores como ControlNet e IPAdapter.

La preparacion de los datos implicé un rediseno completo del pipeline de entre-
namiento, experimentando con variantes enriquecidas y simplificadas del dataset
original. El objetivo fue explorar el nivel de realismo inicial alcanzable y analizar
su utilidad futura como datos de entrenamiento para tareas discriminativas.

3.1. Datos

3.1.1. Especificaciones técnicas de las imagenes utilizadas

El dataset empleado en este estudio es una coleccién propietaria, preparada
y etiquetada para tareas de deteccion de aeronaves. Fue proporcionado por
HISDESAT Servicios Estratégicos, S.A., y capturado por el satélite PAZ [44].

22
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El satélite PAZ orbita a una altitud de 514 kilémetros, completando 15
6rbitas diarias a una velocidad aproximada de 7 km/s. Gracias a su orbita
cuasi-polar ligeramente inclinada, PAZ ofrece cobertura global con un tiempo
de revisita medio de 24 horas. Es capaz de capturar més de 100 imagenes diarias
con una resolucién de hasta 25 cm. Con una capacidad de cobertura superior
a 300,000 kilémetros cuadrados por dia, el satélite resulta fundamental para
aplicaciones como el control fronterizo, el monitoreo ambiental, el desarrollo de
infraestructuras, la gestion de desastres y la cartografia de alta resolucion.

PAZ estéd equipado con un sistema SAR de banda X, que opera a una longitud
de onda de 3 cm. Este sistema incorpora una antena activa tipo phased array,
que permite dirigir electréonicamente el haz de radiofrecuencia sin necesidad de
movimiento mecdnico. Su sistema SAR soporta miltiples modos de adquisicién,
incluyendo Spotlight, HR Spotlight, Staring Spotlight, StripMap, ScanSAR y
Wide ScanSAR, con opciones de polarizaciéon HH, HV, VV y VH. Opera con
un ancho de banda de hasta 300 MHz, lo que permite la obtencién de iméagenes
de muy alta resolucién (VHR).

Para este estudio, se utiliz6 el modo Staring Spotlight SSC (Single Look Slant
Range Complex product), que optimiza el tiempo de iluminacién en azimut
ajustando el punto de rotacién virtual al centro del haz. Esto permite mejorar
significativamente la resolucién azimutal, generando imagenes con un nivel de
detalle excepcional.

La resolucién muy alta de este dataset es crucial para la deteccién de objetivos
pequenos y estructuralmente complejos, un nivel de detalle que no es alcanzable
con sensores como Sentinel-1, cuya resolucion es del orden de los 10 metros.
Las principales caracteristicas operacionales del satélite PAZ se resumen en la
Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Caracteristicas del modo Staring Spotlight

Parametro Valor
Proyeccién en tierra (ground range) 9 — 4.6 km
Longitud nominal del producto 2.7 — 3.6 km

Rango de angulos de incidencia a pleno rendimiento  20° — 45°
Rango de dngulos de incidencia accesibles 15° - 60°
Resolucién (range x azimuth) 0.60 x 0.26 m

Polarizaciones HH, VV, HV, VH
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3.1.2. Preprocesamiento de imagenes en bruto

Se aplicaron varios pasos de preprocesamiento para asegurar la consistencia
espacial y reducir la carga computacional:

= Ajuste de pixel (Pixel Aspect Ratio): La resolucién en azimut era apro-
ximadamente tres veces mayor que la resolucién en rango. Para corregir
esta discrepancia, los valores azimutales fueron promediados en bloques
de 2 a 3 pixeles, obteniendo asi un aspecto de pixel cercano al cuadrado,
que representa de forma maés fiel la realidad sobre el terreno.

= Mejora radiométrica: Los valores radiométricos originales de 16 bits
fueron reescalados a un rango de 8 bits, con el objetivo de mejorar la
eficiencia computacional sin comprometer significativamente la interpre-
tabilidad visual [45].

3.1.3. Descripcion del dataset

El conjunto de datos estd compuesto por un total de 132 imédgenes SAR de
dimensiones variables, adquiridas con una resolucién espacial uniforme de 96
pixeles por pulgada (ppi) y una profundidad radiométrica de 8 bits por pixel.
Estas imagenes fueron capturadas por el satélite PAZ sobre diversas bases aéreas
en distintos momentos temporales, reflejando asi una amplia variedad de carac-
teristicas espaciales y ambientales.

Cabe destacar que las imagenes no fueron sometidas a técnicas tradicionales de
aumentacién de datos (como rotaciones, flips, o escalados aleatorios), debido a
que dichas transformaciones podrian alterar la firma radar de los objetos.

No obstante, el tamano original de las imagenes dificultaba su uso directo en
el entrenamiento. Redimensionarlas para ajustarlas al tamano de entrada del
modelo YOLO provocaria que las aeronaves resultasen practicamente invisibles,
afectando negativamente el rendimiento del sistema. Para resolver este inconve-
niente, se recurrié a un enfoque de sliding window, dividiendo cada imagen en
recortes de 100x 100 pixeles (ver Figura 3.1). Esta dimensién fue elegida como
compromiso entre la visibilidad del objetivo y la eficiencia computacional.

Para evitar que las aeronaves quedaran fragmentadas entre varios recortes, se
introdujo superposicion entre ventanas adyacentes, generando una estructura de
celdas parcialmente solapadas. Un recorte era retenido iinicamente si al menos
el 75% del area de una aeronave se encontraba dentro de sus limites.

En los recortes seleccionados, las coordenadas de los bounding boxes fueron re-
calculadas respecto al sistema de referencia local del recorte. Posteriormente, se
transformaron al formato requerido por YOLO, con coordenadas normalizadas
entre 0 y 1 tanto para el centro del objeto (x, y) como para sus dimensiones
(ancho y alto). Cada recorte con presencia de aeronaves generd un archivo .txt
con el mismo nombre que la imagen, en el que se registraban el ID de clase, el
centro y las dimensiones del bounding box.



3.1. DATOS 25

Figura 3.1: Extraccién de recortes de imdgenes SAR mediante una ventana
deslizante. La cuadricula roja representa ventanas de 100x100 pixeles con un
solapamiento del 50 %, y se muestran cinco recortes representativos resaltados
en verde para demostrar la metodologia de muestreo. (PAZ Satellite@Hisdesat
Servicios Estratégicos)

Divisién y estructura para la deteccion y clasificaciéon

Para las dos primeras fases del proyecto, el conjunto de datos se dividié
en subconjuntos de entrenamiento, validacién y prueba en una proporcién de
80:10:10. Esta divisién dio lugar a 6.824 recortes para entrenamiento, 852 para
validacién y 853 para prueba, incluyendo tanto instancias positivas (con pre-
sencia de aeronaves) como negativas (recortes de fondo sin objetivos). En total,
se anotaron 6.563 instancias de aeronaves, clasificadas en cinco categorias prin-
cipales: 0: Fighter, 1: Helicopter, 2: Transport, 3: Bomber, y 4: Other. Estas
clases quedan subdivididas para el segundo problema de clasificacién segin mo-
delos concretos dentro de cada tipo de aeronave. Esta subdivisién se aclarara
en apartados consiguientes.

El etiquetado de las instancias se adapt6 segun el objetivo de cada tarea:

= Deteccion de aeronaves: formulada como un problema de clasificacion
binaria que distingue entre aeronaves y fondo.

= Clasificacion de tipos de aeronaves: planteada como un problema de
clasificacién multiclase que abarca las clases de aeronaves mencionadas
mas una clase adicional de fondo.

Dado que los modelos fueron entrenados de forma independiente, ambas fases
comparten la misma estructura y distribuciéon de subconjuntos, lo que permite
aprovechar la totalidad de los datos en cada entrenamiento.

Adaptacion del conjunto de datos para la generacién de imagenes

En la tercera fase del proyecto, centrada en la generacion sintética de imége-
nes, se trabajé con un subconjunto reducido del dataset original. Con el fin de
mitigar la alta dimensionalidad y la variabilidad intrinseca de los datos SAR,
se restringio el estudio a una unica base aérea y un solo tipo de aeronave. Esta
eleccién responde a dos motivaciones principales:
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= Control experimental del dominio de entrada: reducir la variabi-
lidad geografica y de clases permite entrenar el modelo bajo condiciones
controladas, facilitando la convergencia y mejorando la coherencia de las
imagenes generadas. Al centrarse en un solo tipo de aeronave, el mode-
lo puede aprender en mayor profundidad las caracteristicas especificas de
su firma radar, evitando la confusién derivada de tratar multiples clases
simultdneamente.

= Evaluacién de robustez en escenarios realistas: aunque se limita
a una unica localizacién, las imagenes seleccionadas presentan suficiente
variabilidad en términos de orientacién, posicién relativa, condiciones de
iluminacién y firmas radar.

El enfoque de generacién se centré exclusivamente en recortes que contenian
aeronaves, omitiendo la generacién de entornos sin objetivos. Esta decisién res-
ponde a la necesidad de abordar toda la complejidad de la tarea: por un lado,
modelar la variabilidad espacial del contexto en el que se encuentra una aerona-
ve; por otro, capturar la variabilidad intrinseca de su firma radar bajo distintas
condiciones ambientales y temporales.

Tras aplicar estos criterios de filtrado, se obtuvo un subconjunto final de 1,009
recortes, todos pertenecientes al mismo tipo de aeronave y base aérea. A pesar
de su tamano reducido, este conjunto es adecuado para la adaptacién de mode-
los de difusion preentrenados mediante técnicas como LoRA, que permiten una
adaptacion efectiva con cantidades moderadas de datos.

En cuanto al etiquetado, se optd por una estrategia de captioning minima. Si
bien los modelos de difusién permiten la generaciéon condicionada mediante des-
cripciones detalladas (prompt engineering), se decidié prescindir de etiquetas
individualizadas por imagen para esta fase inicial, con el fin de reducir la com-
plejidad seméantica del entrenamiento y evitar introducir ruido sintactico en el
modelo.

Durante el filtrado y la construccién del subconjunto, las anotaciones fueron uti-
lizadas exclusivamente para identificar recortes véalidos con presencia de aerona-
ves. Posteriormente, durante el entrenamiento, se emple6 un tinico caption fijo o
trigger para todos los recortes. Esta decisién responde a un enfoque progresivo:
empezar con un entrenamiento simplificado y controlar el comportamiento del
modelo antes de incorporar conditioning mas avanzado en futuras iteraciones.

3.2. Experimentos

3.2.1. Modelado con YOLO

Configuraciéon experimental

El entrenamiento de la red y la evaluacion de su desempeno se realizaron en
una GPU NVIDIA RTX 3090 Ti con 24 GB de memoria GDDR6, utilizando el
framework PyTorch en su version 2.2.2. El proceso se configuré con un batch -
size de 16 y 8 workers para la carga y procesamiento paralelo de datos. Se
planificaron hasta 100 epochs, empleando un umbral de patience para detener
el entrenamiento una vez alcanzada la curva 6ptima de aprendizaje.
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Para la optimizacién, se utiliz6 el optimizador AdamW por defecto de Ultraly-
tics YOLOvVS [46]. Se evaluaron dos estrategias de tasa de aprendizaje (1r0 y
1rf). En la primera configuracin, se empled una tasa inicial (1r0) de 0.01 y una
final (1rf) de 0.1, lo que implica una reduccién progresiva hasta 0.001, ajusta-
da automaéticamente por el planificador interno del framework. En la segunda
estrategia, se utilizé una tasa inicial mas conservadora de 0.001 con una final de
0.01, lo que redujo la tasa de aprendizaje hasta un minimo de le-5.

Los pardmetros de optimizacién incluyeron un momentum de 0.937 y un weight_—
decay de 0.0005. Ademsds, se aplicé una fase de warm-up durante los tres pri-
meros epochs, iniciando con un momentum de 0.8 y una tasa de aprendizaje
(bias learning rate) de 0.1, con el objetivo de facilitar una convergencia inicial
mas estable.

Para validar la robustez del modelo, se realizaron experimentos con imagenes
de tamano variable: 256, 320 y 416 pixeles.

Las configuraciones detalladas de los hiperparametros, las versiones de software
utilizadas y las especificaciones del hardware se presentan de forma exhaustiva
en las Tablas 3.2y 3.3.

Tabla 3.2: Configuracién del entorno

Configuracion de software

Nombre Version
Ubuntu 22.04.4 LTS
Python 3.12.10
PyTorch 2.7.0
CUDA 12.6

Configuracién de hardware

Componente Especificaciones técnicas

GPU NVIDIA RTX 3090 Ti, 24 GB GDDR6X
CPU Intel(R) Core(TM) i7-4790K CPU @ 4.00GHz
Memoria RAM 32 GB
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Tabla 3.3: Configuraciéon de hiperparametros

Parametro Valor
Framework Ultralytics YOLOvS
Optimizador AdamW

Estrategia de learning rate 1
Estrategia de learning rate 2
Momentum

Weight Decay

Tamano del batch

Numero de workers

Ntumero total de epochs
Paciencia (patience)

Epochs de warm-up

0.01, reducida ciclicamente hasta 0.001
0.001, reducida hasta 0.00001

0.937

0.0005

16

8

100

100

3

Momentum inicial de warm-up 0.8
Bias learning rate 0.1

Tamanos de imagen evaluados 256, 320, 416

Métricas de evaluacién

El rendimiento de los modelos serd evaluado utilizando métricas estandar de
aprendizaje profundo: Accuracy, Precision, Recall y F1-Score. Antes de definir
las métricas, es fundamental comprender los siguientes conceptos:

» Verdaderos Positivos (TP): instancias positivas correctamente clasifi-
cadas (real = 1, predicho = 1)

» Verdaderos Negativos (TN): instancias negativas correctamente clasi-
ficadas (real = 0, predicho = 0)

» Falsos Positivos (FP): instancias negativas incorrectamente clasificadas
como positivas (real = 0, predicho = 1)

» Falsos Negativos (FN): instancias positivas incorrectamente clasifica-
das como negativas (real = 1, predicho = 0)

1. Accuracy

Ofrece una vision general del rendimiento del modelo calculando la pro-
porcién de predicciones correctas sobre el conjunto completo de datos. Sin
embargo, en escenarios con desequilibrio entre clases o tareas de clasifica-
ciéon complejas, el nivel de detalle que ofrece el accuracy resulta insuficiente
por si solo.
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TP+TN
TP+TN+FP+ FN

Accuracy = (3.1)

2. Precision

Mide la proporcién de predicciones positivas que son correctas. Esta métri-
ca enfatiza la fiabilidad de las predicciones positivas, algo especialmente
importante en la deteccion de aviones, debido a las posibles consecuencias
de las falsas detecciones.

.y TP
Precision = TP FP (3.2)

3. Recall

Mide la proporcién de instancias positivas reales que fueron correctamente
identificadas. Un alto valor indica que el modelo identifica correctamente
la mayoria de los casos positivos, aunque no considera las falsas alarmas.

TP
Recall = m (33)

4. F1-Score
Combina precision y recall en una sola métrica mediante su media armoéni-

ca.

Precision - Recall
Fl1— =2 4
Score Precision + Recall (3-4)

Configuraciéon del modelo

YOLOVS, desarrollado por Ultralytics y lanzado en enero de 2023, ofrece
cinco variantes del modelo con tamarfios y complejidades crecientes: v8n (nano),
v8s (small), v8m (medium), v8l (large) y v8x (extra large). A medida que au-
menta el tamano del modelo, suele mejorar la precisiéon, aunque esto conlleva
un mayor coste computacional y tiempos de inferencia mas altos.

Todos los modelos YOLOvVS vienen preentrenados con el conjunto de datos CO-
CO (Common Objects in Context) de Microsoft, que incluye aproximadamente
330.000 imégenes etiquetadas distribuidas en 80 clases de objetos.

El uso de aprendizaje por transferencia a partir de estos modelos preentrenados
resulta especialmente ventajoso en este estudio, ya que entrenar YOLOvS8 desde
cero requeriria un volumen de datos significativamente mayor al disponible.

La eleccion de la variante del modelo constituye un paso inicial clave, ya que
impacta directamente en el rendimiento del sistema y en la eficiencia compu-
tacional del pipeline de deteccién. Modelos méas grandes tienden a ofrecer mayor
precision, pero a costa de tiempos mas largos de entrenamiento e inferencia.
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En los experimentos iniciales se utilizaron las dos versiones extremas, la mas
pequeiia (v8n) y la més grande (v8x), con el objetivo de explorar si las posibles
mejoras en precision con v8x justificaban la pérdida de velocidad de inferencia
respecto a v8n.

Para este proyecto, la implementacién estandar de YOLOvS8 proporcionada por
Ultralytics fue suficiente para alcanzar los resultados esperados, sin necesidad
de modificar su arquitectura interna. No obstante, fue necesario realizar un fine-
tuning de los pesos en funcién del conjunto de datos especifico empleado para
el entrenamiento.

Dado que el tamano del modelo afecta directamente la viabilidad del sistema
en términos de precisién, velocidad de inferencia y posibilidad de despliegue
préactico, esta variable se establecié como un factor clave a evaluar.

Antes de abordar los detalles relativos al diseno experimental, se presenta a
continuacién (Figura 3.2) una visién general del pipeline desarrollado para la
deteccidn y clasificaciéon de aeronaves en las imagenes SAR. Este flujo integra
las etapas de preprocesamiento, segmentacién en recortes e inferencia median-
te YOLOVS, ejecutandose de forma secuencial con cualquier imagen una vez
completado el entrenamiento del modelo.

(U] (1) ()

Figura 3.2: Esquema del pipeline propuesto para la deteccién/clasificacién de
aeronaves en imdgenes de radar de apertura sintética (SAR). El proceso consta
de: (i) segmentacién de la imagen SAR en recortes solapados; (ii) procesamiento
de cada recorte mediante el modelo de deteccién de objetos YOLOvVS; y (iii)
agregacién de las detecciones sobre la imagen completa.

Deteccién de aeronaves

La exploracién se centré en dos aspectos principales: los hiperpardmetros
que influyen directamente en el rendimiento del modelo, como imgsz (tamano
de imagen) y 1lr (tasa de aprendizaje), y los pardmetros personalizados es-
pecificos del conjunto de datos, que afectan a la distribucién de recortes, como
no_label y n_urban. El parametro no_label controla la proporcién de recortes
sin aeronaves etiquetadas, mientras que n_urban determina la fracciéon de estos
recortes que corresponden a zonas urbanas. Estos parametros se ajustaron de
forma sistemédtica para evaluar su impacto en el rendimiento del modelo final.
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El ajuste de estos se automatizé mediante un script que recorria todas las
combinaciones posibles, sin necesidad de herramientas externas de optimizacion
de hiperparametros. El pardmetro imgsz es clave en YOLOVS, ya que define las
dimensiones a las que se redimensionan las imagenes antes de ser introducidas en
el modelo. Aunque el valor por defecto en YOLO es 640, se probaron tamafios
menores para evaluar su efecto. Por su parte, la tasa de aprendizaje (1r) se
exploré a través de dos componentes: la tasa inicial (1r0), que define el tamaio
del paso en la actualizacién de los pesos al inicio del entrenamiento, y el factor
de reduccién (1rf), que disminuye gradualmente la tasa desde Ir0 hasta una
fraccién de su valor original (1r0 * 1rf). Se probaron dos configuraciones: (1r0
= 0.01, 1rf = 0.001) y (1r0 = 0.001, 1rf = 0.0001).

Ademas, se ajusté sistematicamente la composicién del conjunto de datos para
examinar su influencia en el entrenamiento. El parametro no_label se vario de 0
a 1.5, controlando la proporcién de recortes sin aeronaves. Por ejemplo, un valor
de 1 garantiza un nimero igual de recortes con y sin aeronaves, mientras que
valores superiores incrementan la presencia de recortes de fondo. Esto permitio
explorar como afecta al modelo la incorporacién de una mayor cantidad de
recortes de fondo. Por otro lado, n_urban controlé la fraccién de recortes de fondo
que correspondian a areas urbanas, las cuales suelen presentar caracteristicas
visuales complejas y ambiguas que dificultan la detecciéon. Al variar n_urban
entre 0.0 y 0.5, se evalué cémo influfa la presencia de imagenes urbanas en el
rendimiento final del modelo y su robustez ante estos entornos.

En cuanto a la preparacién del dataset para entrenamiento, prueba y validacién,
inicialmente se contaba con 6.563 recortes con aeronaves. Estos se mezclaron
aleatoriamente y se distribuyeron en las tres particiones (entrenamiento, prueba
y validacién). Una vez realizada esta division, se aplicaron los pardmetros no_-
label y n_urban para determinar la cantidad de recortes de fondo a anadir en
cada subconjunto.

Clasificacion multiclase

A partir de los resultados obtenidos en la fase de deteccién, esta etapa del
estudio se centrd en la tarea de clasificacion. Para cada caso, las etiquetas del
conjunto de datos se adaptaron al objetivo especifico. En la fase de deteccién,
como se explicéd previamente, las clases 0 a 4 se agruparon en una Unica cate-
goria que indicaba la presencia de una aeronave, diferenciando inicamente entre
dos clases: clase 0 (aeronave) y clase 1 (fondo).

En cambio, para la tarea de clasificacién, las instancias correspondientes a aero-
naves se reorganizaron inicialmente en cinco categorias: 0 (Fighter), 1 (Helicop-
ter), 2 (Transport), 3 (Bomber) y 4 (Other), transformando el problema en una
clasificacién de seis clases al incluir el fondo como clase 5. Posteriormente, se
explord una clasificacién mds detallada con diez tipos de aeronaves: 0 (Fighter
Sukhoi), 1 (Fighter other), 2 (Helicopter), 3 (Transport An-12), 4 (Transport
other), 5 (Bomber Tu-22), 6 (Bomber Tu-95), 7 (Bomber Tu-160), 8 (Bomber
other) y 9 (Other), sumando un total de once clases al incluir el fondo.
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Los experimentos de clasificacién reutilizaron las configuraciones e hiper-
parametros que habian mostrado buen desempeno en la fase de deteccion. Este
enfoque ofrecié dos ventajas principales: por un lado, redujo el esfuerzo de recon-
figuracion y, por otro, permitié analizar la capacidad del modelo para adaptarse
a distintos dominios de aplicacién. Ademas de evaluar la adaptabilidad general,
se prest6 especial atencién al impacto del desequilibrio entre clases en el rendi-
miento del modelo.

Tal como se observa en las Figuras 3.3 y 3.4, el conjunto de datos presenta un
claro desbalance. En particular, segiin la Figura 3.3, la clase 3 es la més abundan-
te, seguida de las clases 0 y 4, mientras que las clases 1 y 2 estdn notablemente
subrepresentadas. Este desequilibrio se acentiia ain mas en la Figura 3.4, don-
de la clasificacion se detalla por modelo de aeronave. Esta distribucion desigual
introduce sesgos potenciales en el modelo, lo que puede incrementar significa-
tivamente la tasa de error en las clases con menor representacion y afectar la
capacidad de generalizacién del sistema.

2500 1

2000

1500 1

Number of instances

1000 1

500 -

0: Fighter  1:Helicopter 2: Transport 3: Bomber 4: Other

Class

Figura 3.3: Distribucion de instancias de aeronaves por clase en el conjunto de
datos. Los tipos de aeronaves se clasifican en cinco categorias. El eje X representa
las clases de aeronaves, mientras que el eje Y indica el ntimero de instancias por
clase.
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Figura 3.4: Distribucién de instancias de aeronaves por clase extendidas en el
conjunto de datos. Los tipos de aeronaves se clasifican en diez tipos de aeronaves.
El eje X representa las clases de aeronaves, mientras que el eje Y indica el nimero
de instancias por clase.

3.2.2. Generacion de imagenes SAR sintéticas

Los experimentos de generacién se han desarrollado bajo las mismas especi-
ficaciones de hardware y software utilizadas en fases anteriores del trabajo (ver
Tabla 3.2). No obstante, se introducen diferencias importantes en cuanto a los
entornos y dependencias, ya que esta fase incorpora distintos frameworks adap-
tados a los modelos de difusién empleados. En concreto, los entrenamientos se
han centrado en modelos LoRA sobre dos arquitecturas principales: Flux 1 y
Stable Diffusion 3.5 (SD3.5).

Para los entrenamientos iniciales, cada modelo ha requerido un entorno de desa-
rrollo especifico. En el caso de Flux 1, se ha utilizado el entorno visual ComfyUI
[47], mientras que para SD3.5 se ha empleado el entorno ai-toolkit de Ostris [48],
cada uno con sus propias dependencias de instalacién y workflows particulares
de entrenamiento.

A continuacidn, se describen las condiciones y configuraciones utilizadas en cada
uno de los modelos.

Entrenamiento de LoRAs con Flux 1
= Dataset y condiciones de entrada

Se trabaj6 con un subconjunto de 1009 recortes de 100x 100 pixeles, todos
pertenecientes a la misma clase de aeronave y base aérea. El captioning
aplicado fue minimo, limitdndose a un trigger «radarize», utilizado pos-
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teriormente para el condicionamiento por texto. No se aplicaron técnicas
de data augmentation (sin color_aug, flip_aug, shuffle_caption ni
caption_dropout_rate), y se mantuvo una unica repeticién por muestra
(num_repeats = 1).

La principal variabilidad introducida en esta fase fue doble: por un lado,
se exploraron distintas resoluciones de entrada (100x100 y 512x512, esta
ultima tras un redimensionamiento de los recortes originales); por otro, se
evalué el efecto del tamano del subconjunto de entrenamiento, utilizando
la totalidad de los 1009 recortes asi como subconjuntos aleatorios de 50 y
500 imégenes (ver Tabla 3.4).

Tabla 3.4: Parametros de prueba para el conjunto de entrenamiento

Variable Valores explorados

Resolucion de entrada 100x100, 512x512

Tamano del conjunto de entrenamiento 50, 500, 1009

El tamano de entrada es un factor clave en modelos de difusién, ya que
determina la granularidad y fidelidad de los patrones espaciales aprendi-
dos.

= Parametros del modelo y entrenamiento

Todos los entrenamientos con Flux 1 utilizaron los siguientes componentes
estables del pipeline (ver Tabla 3.5):

Tabla 3.5: Configuracion del modelo Flux LoRA

Parametro Valor

Modelo base flux1-dev-fp8
Autoencoder (VAE) ae

Modelo CLIP clip_l

Modelo T5H t5ccl_fp8_edm3fn
network_dim 16
network_alpha 1.00

learning rate 0.0004

timestep_sampling shift
discrete_flow_shift 3.1582

gradient_dtype bf16
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Estos parametros han sido seleccionados por su compatibilidad y buen
rendimiento observado en entrenamientos previos. Por ejemplo, el uso de
bf16 permite optimizar el uso de memoria sin afectar negativamente a la
estabilidad numérica del entrenamiento.

La tunica variable que se ha modificado entre experimentos ha sido el
nimero de epochs, probandose configuraciones de 1600 y 3000 iteraciones
completas sobre el dataset.

Entrenamiento de LoRAs con Stable Diffusion 3.5
= Dataset y condiciones de entrada

En este caso se ha reutilizado el mismo subconjunto de recortes, aplicando
el mismo trigger («radarize») y una tnica repeticién por muestra. Las
resoluciones de entrada y los tamanos de subconjunto empleados han sido
idénticos a los utilizados con Flux 1, permitiendo asi una comparacién
mas justa entre modelos.

La principal diferencia respecto al modelo Flux ha sido la aplicacion de
un drop_caption_rate = 0.05, siguiendo las recomendaciones del entorno
ai-toolkit. Esta técnica introduce cierta aleatoriedad en la presencia del
caption durante el entrenamiento.

= Parametros del modelo y entrenamiento

Dado que el entrenamiento de LoRAs sobre SD3.5 es menos frecuente en
la comunidad de TA generativa, y considerando su coste computacional
elevado, los pardmetros se seleccionaron cuidadosamente para garantizar
estabilidad. Se utilizaron las siguientes configuraciones (ver Tabla 3.6):

Tabla 3.6: Configuraciéon del modelo Stable Diffusion 3.5

Parametro Valor
Modelo base stable-diffusion-3.5-large
network_linear 16

network_linear_alpha 16

Optimizador adamw8bit
learning rate le-4
timestep_type linear
noise_scheduler flowmatch
dtype float16

epochs 2000
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Pruebas de generacion

Para evaluar y comparar el rendimiento de los modelos de difusién entrena-
dos con LoRAs, se disend un conjunto de experimentos estructurados en varias
etapas.

La primera etapa experimental consistié en la generacion de imagenes exclu-
sivamente a partir de texto (text2img). Este enfoque inicial fue crucial para
dos propositos principales. Primero, permitié evaluar la capacidad de genera-
cién intrinseca y la calidad visual de los LoRAs de manera independiente, sin
la influencia de entradas visuales adicionales. Segundo, sirvié como un paso
preliminar para la evaluacién cualitativa del estilo y la similitud visual de las
imagenes generadas con respecto a las muestras reales. Los resultados de estas
pruebas iniciales facilitaron el descarte de varias configuraciones para ambos
modelos de difusién (Flux y SD), orientando las etapas posteriores.

Considerando esta fase como pruebas preliminares, las etapas subsiguientes se
enfocaron en la generacién de instancias especificas de aeronaves y la fiabilidad
visual de las firmas radar. Para ello, se introdujo un nuevo elemento de entra-
da: imagenes simuladas de modelos de aeronaves presentes en las muestras de
entrenamiento. La inclusién de estas imagenes simuladas en el proceso de gene-
racién es fundamental, ya que permite controlar una variable critica: el angulo
de vision. Esta variable introduce una variacién significativa en las firmas radar
y, por ende, en la apariencia visual de las aeronaves.

Las simulaciones de entrada se obtienen mediante un procesamiento detallado
de simulaciones SLC (Single Look Complex) generadas por un simulador SAR.
A partir de estas, se generan imagenes de intensidad multilook normalizadas,
que incluyen el enmascaramiento de areas de sombra, y la aplicacién de condi-
ciones de fondo y ruido (NESZ). La presencia de estas condiciones de fondo y
ruido en las simulaciones es otra variable clave que fue probada a lo largo de los
experimentos. La Figura 3.5 muestra ejemplos representativos de las simulacio-
nes de entrada utilizadas.

Background noise No background noise

Figura 3.5: Simulaciones de entrada utilizadas para el condicionamiento por
imagen. Se muestran dos variantes del mismo modelo, con diferencias en el
angulo de visién y el nivel de ruido de fondo. Hisdesat Servicios Estratégicos



3.2. EXPERIMENTOS 37

Para las pruebas de text2img e img2img, se empleé una configuraciéon de mues-
treo consistente para asegurar la comparabilidad de los resultados (ver Ta-
bla 3.7). Los pardmetros clave son el sampler y el scheduler, que gufan la
generacién y controlan la eliminacién del ruido respectivamente. Se eligié la
combinacién karras y DPM++ por ofrecer un buen equilibrio entre calidad de
imagen y velocidad de procesamiento [49].

Tabla 3.7: Parametros utilizados en la fase de muestreo

Parametro Valor

Sampler ksampler

Seed Variable (para explorar diferentes resultados)
Steps 30

CFG (Classifier Free Guidance) 7.0

Sampler Name dpmpp_2m

Scheduler karras

La principal distincién entre estos dos flujos de trabajo reside en la imagen la-
tente de entrada que recibe el muestreador y el pardmetro de eliminacién de
ruido (denoise). En el caso de la generacién text2img, el muestreador recibe
una imagen latente vacia. Para img2img, la entrada es la imagen latente de la
simulacién. El parametro denoise se establecié en 1 para la generaciéon pura
(text2img), mientras que para img2img se exploré un rango de valores entre
0.5 y 0.9, permitiendo controlar el nivel de variacién introducido por el modelo
sobre la imagen de entrada.

A continuacién, se detallan los mecanismos de control implementados durante
el proceso de generacién de imédgenes mediante ControlNet e IPAdapter.

= ControlNet

ControlNet es una arquitectura de red neuronal que permite un control
més preciso sobre la generacién de imagenes en modelos de difusiéon. Fun-
ciona mediante la adicién de médulos entrenables a un modelo de difusion
preexistente, permitiendo que la informacién de una imagen de entrada
(como bordes, poses o mapas de profundidad) gufe el proceso de difusién
sin alterar los pesos originales del modelo.

El flujo de trabajo implementado en ComfyUI para ambos modelos (Flux
y SD) comparte una estructura comun, lo que permite una explicacién
conjunta. Este flujo estd compuesto por las siguientes partes clave:

1. Carga del LoRA: Se inicializa el modelo con los safetensors de los
che