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¿Qué es detectar?

Detectar es el proceso de 
identificar, reconocer o descubrir 
la presencia de algo. Esto puede 
implicar la observación, el uso de 
instrumentos o técnicas 
específicas para encontrar algo 
que no es inmediatamente 
evidente. 

Para los seres humanos, detectar 
implica usar los sentidos, que 
actúan como sensores naturales, 
para identificar y percibir 
estímulos del entorno. 

• Función: Detecta la luz y permite la 
percepción de colores, formas, 
tamaños y movimientos.

• Proceso: La luz entra en los ojos, 
se enfoca a través del cristalino y 
llega a la retina, donde las células 
fotorreceptoras (bastones y 
conos) convierten la luz en señales 
eléctricas que el cerebro 
interpreta como imágenes.

• Función: Detecta las ondas 
sonoras y permite la percepción 
del sonido, incluyendo su tono, 
volumen y dirección.

• Proceso: Las ondas sonoras 
hacen vibrar el tímpano, lo que a 
su vez mueve los huesecillos del 
oído medio. Estas vibraciones se 
transmiten al oído interno, donde 
las células ciliadas convierten las 
vibraciones en señales eléctricas 
que el cerebro interpreta como 
sonidos.

• Función: Detecta las moléculas químicas en el aire y permite la 
percepción de olores.

• Proceso: Las moléculas de olor entran en la nariz y se disuelven 
en la cavidad nasal, donde se unen a los receptores olfativos. 
Estos receptores envían señales al cerebro, que interpreta las 
diferentes combinaciones de moléculas como olores 
específicos.

• Función: Detecta las moléculas químicas en los alimentos y 
permite la percepción de sabores (dulce, salado, ácido, amargo y 
umami).

• Proceso: Las moléculas de los alimentos se disuelven en la saliva 
y entran en contacto con las papilas gustativas, que contienen 
células receptoras del gusto. Estas células envían señales al 
cerebro, que interpreta las diferentes combinaciones de 
moléculas como sabores.

• Función: Detecta la presión, temperatura, dolor y textura.
• Proceso: La piel contiene una variedad de receptores que 

responden a diferentes estímulos táctiles. Cuando se estimulan, 
estos receptores envían señales a través de las fibras nerviosas 
al cerebro, que interpreta las señales como sensaciones táctiles.
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¿Cómo puede detectar una máquina?
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You Only Look Once (YOLO)
YOLO es un algoritmo de 
detección de objetos que 
realiza la tarea en una sola 
pasada de la red neuronal. 
Este enfoque le permite 
ser rápido, lo cual es 
importante para 
aplicaciones en tiempo 
real.
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4. Extracción de Características: La imagen pasa a través de varias 
capas convolucionales y de pooling para extraer características de 
alto nivel. Estas capas se encargan de detectar patrones como 
bordes, texturas y finalmente partes de objetos.

1. Entrada de la Imagen: La imagen de entrada se redimensiona a un 
tamaño fijo para ser procesada por la red.

2. División en Cuadrícula: La imagen redimensionada se divide en 
una cuadrícula de celdas.

3. Predicción por Celda: Cada celda de la cuadrícula es responsable 
de detectar objetos cuyo centro se encuentra dentro de esa celda. 
Para cada celda, la red predice un número fijo de cajas delimitadoras 
(bounding boxes), usualmente 2, y para cada caja:

A. Coordenadas de la caja (posición y tamaño).
B. Confianza de que la caja contiene un objeto y la precisión de esa 

predicción.
C. Además, cada celda predice las probabilidades de las clases 

para los objetos dentro de esa celda.

You Only Look Once (YOLO)
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¿Qué vamos a hacer?
• Cargar un modelo YOLO v8.2
• Preparación de los datos para reentrenar el modelo para 5 clases de nuestro propio conjunto de datos
• Obtener las métricas de los modelos y saber interpretarlas
• Aplicación en un video e imágenes

Aplicación de red reentrenada a video Aplicación de red reentrenada a imagen

6



Datos
Es importante disponer de un Dataset con gran número de muestras de tal manera que el modelo pueda ver el 
mayor número de casos posible, sea robusto y pueda extrapolar: generalización.
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Los datos deben ser transformados a .yaml para que puedan ser leidos en el reentrenamiento. 7



Esquema de la práctica

De entrenamiento 
y validación

Modelo

YOLO v8.2
Cargar el 
modelo

Reentrenamiento de la red 
para las clases especificadas

Métricas

Aplicación
Videos, 
imágenes

.yaml

https://docs.ultralytics.com/
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Pasos a realizar

Importar librerías
Añadir drive y 

visualizar imágenes
Filtrar sólo a las 5 
primeras etiquetas Crear el archivo .yaml Reentrenar modelo

Obtención de métricas Aplicar a imagen Aplicar a videoGuardar el modeloEntender métricas

Preprocesamiento

Postprocesamiento Aplicación

Entrenamiento
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Pasos (I)

Instalamos e importamos la 
librerías necesarias.

En este caso vamos a utilizar 
Google colab, que nos 
permite utilizar una GPU T4, 
por lo que es importante 
cambiar la configuración del 
notebook

Próximo paso: Añadir drive y visualizar 5 imágenes del 
conjunto de datos
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Pasos (II)
Vamos a montar nuestro 
drive para poder guardar los 
resultados.

Y visualizamos 9 imágenes 
de entrenamiento para 
comprobar que las rutas son 
correctas.

Próximo paso: Filtrar únicamente por las 5 primeras 
etiquetas
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Pasos (III)
Nuestro conjunto de datos 
tiene 9 etiquetas entre señales 
verticales y de suelo. En este 
caso, vamos a simplificar el 
proceso utilizando únicamente 
las 5 primeras etiquetas 
correspondientes a las señales 
verticales.

Para ello, filtramos las 
etiquetas iterando en los 
archivos .txt.

Próximo paso: Visualizar 5 imágenes de cada una de 
las clases filtradas con los nombres
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Pasos (III)
Nuestro conjunto de datos 
tiene 9 etiquetas entre señales 
verticales y de suelo. En este 
caso, vamos a simplificar el 
proceso utilizando únicamente 
las 5 primeras etiquetas 
correspondientes a las señales 
verticales.

Para ello, filtramos las 
etiquetas iterando en los 
archivos .txt.

5 primeras clases

Próximo paso: Visualizar 5 imágenes de cada una de 
las clases filtradas con los nombres
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Pasos (IV)
Sobreescribimos los archivos .txt 
para dejar únicamente las 
etiquetas a entrenar.

Le damos un nombre a cada 
etiqueta única y mostramos 5 
ejemplos de cada una de las 
etiquetas.

Próximo paso: Crear el archivo .yaml con los datos
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Pasos (V)
Una vez tenemos las rutas y 
las etqieutas claras, pasamos a 
generar el archivo .yaml con 
los datos de train y validación.

Este archivo es el que se 
utilizará para el 
reentrenamiento del modelo 
YOLO importado.

Próximo paso: Reentrenar el modelo YOLO con 
nuestros datos
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Pasos (V)
Una vez tenemos las rutas y 
las etqieutas claras, pasamos a 
generar el archivo .yaml con 
los datos de train y validación.

Este archivo es el que se 
utilizará para el 
reentrenamiento del modelo 
YOLO importado.

Convertimos a .yaml

Próximo paso: Reentrenar el modelo YOLO con 
nuestros datos
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Pasos (VI)
Cargamos el modelo YOLO v8 
y lo reentrenamos con 
nuestros datos utilizando GPU 
T4.

Vemos la evolución de las 
métricas durante el 
entrenamiento. Por defecto 
nos proporciona el mAP50 y 
mAP95, además de la 
precisión de la clase y de la 
bounding box.

Próximo paso: Ver las evoluciones de las métricas 
guardadas en las carpetas generadas.
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Pasos (VII)
Se crean carpetas durante el 
entrenamiento donde se 
guardan resultados con lo que 
somos capaces de ver las 
métricas y las evoluciones de 
la precisión y las funciones de 
coste.

Próximo paso: Entender las métricas obtenidas de los 
modelos
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Pasos (VIII)
Se crean carpetas durante el 
entrenamiento donde se guardan 
resultados con lo que somos 
capaces de ver las métricas y las 
evoluciones de la precisión y las 
funciones de coste.

Próximo paso: usar el mejor modelo mediante la 
aplicación de los mejores pesos y guardar el modelo
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Pasos (VIII)
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Pasos (IX)
El archivo que se crea como 
“best.pt” es el modelo que mejores 
resultados ha dado, y por ende se 
guardan los pesos. En este caso, 
Valid_model, es el mejor modelo 
para nuestras etiquetas.

Guardamos el modelo como .onnx 
para futuros usos.
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Pasos (X)
Aplicamos nuestro modelo a 
imágenes. En este caso vamos a 
tomar 2 imágenes aleatorias del 
conjunto de train para ver como 
detecta el modelo.
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Pasos (XI)
Aplicamos nuestro modelo a un 
video en .mp4. Se aplica a cada 
fotograma y vemos si detecta 
alguna señal o no.
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Pasos (XI)
Aplicamos nuestro modelo a un 
video en .mp4. Se aplica a cada 
fotograma y vemos si detecta 
alguna señal o no.
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