Reportes de investigacion

Entrenamiento de un modelo de inteligencia
artificial para la deteccion de Vehiculos
Aéreos No Tripulados (VANTSs)

Training an Artificial Intelligence Model for the
Detection of Unmanned Aerial Vehicles

ADRIAN STACUL, JOSE REYNOSO, SERGIO SALUZZI, MARTIN MORALES y AGUSTIN LACOMI
Laboratorio Técnicas Digitales, Departamento Electronica Aplicada, Instituto de Investigaciones
Cientificas y Tecnicas para la Defensa (CITEDEF), Argentina

astacul@citedef.gob.ar



- Ndmero #12 -

Resumen

Este trabajo presenta el desarrollo y entrenamiento de un modelo de inteligencia artificial especializado
en la deteccién de Vehiculos Aéreos No Tripulados (UAV, por sus siglas en inglés) con la potencial
finalidad de fortalecer capacidades de vigilancia y control de espacios aéreos. Para lograr dicho objetivo
se implementd una técnica de transfer learning, utilizando la arquitectura YOLO (You Only Look Once),
mediante un modelo preentrenado. Esta técnica involucra un proceso de fine-tuning con un dataset
personalizado, el cual contiene mas de 3.000 imagenes variadas de diferentes UAV. Este modelo fue
entrenado con pardmetros de 100 epochs, un batch size de 8 y una resolucién de 960 pixeles, y se logro

una precisién mayor al 60% en la deteccidn de aeronaves no tripuladas.

También se realizé una implementacidn en lenguaje Python que incluye un sistema de procesamiento en
tiempo real, optimizado mediante arquitectura multihilo, que separa las tareas de captura de video con la
inferencia del modelo. Con este método se lograron latencias inferiores a 20 milisegundos y velocidades
de procesamiento superiores a 50 cuadros por segundo. El sistema se valid6 procesando videos de alta
definicion, demostrando su viabilidad para aplicaciones operacionales, donde la velocidad de respuesta

es critica para la identificacion temprana de amenazas aéreas potenciales.

Los resultados obtenidos confirman la hipdtesis inicial: el entrenamiento especializado de modelos
de aprendizaje profundo mejora la capacidad de deteccion frente a modelos genéricos. Este trabajo
presentado tiene el objetivo final de aplicar técnicas de inteligencia artificial a probleméticas especificas
de la Defensa Nacional, con potenciales aplicaciones en sistemas de vigilancia activa y apoyo a la toma

de decisiones operacionales.

Palabras clave: inteligencia artificial - Vehiculos Aéreos No Tripulados - aprendizaje profundo - defensa

nacional - vigilancia del espacio aéreo

Abstract

This paper presents the development and training of an artificial intelligence model specialized in the
detection of Unmanned Aerial Vehicles (UAVs), with the aim of strengthening surveillance and airspace
control capabilities. To achieve this objective, a transfer learning technique was implemented using the
YOLO architecture, leveraging a pre-trained model. This technique involves a fine-tuning process with a
custom dataset containing more than 3,000 varied images of different UAVs. The model was trained with
parameters of 100 epochs, a batch size of 8, and a resolution of 960 pixels, achieving an accuracy greater

than 60% in unmanned aircraft detection.

A Python-based implementation was also developed, including a real-time processing system optimized
through a multithreaded architecture that separates video capture tasks from model inference. With
this method, latencies below 20 milliseconds and processing speeds above 50 frames per second were
achieved. The system was validated through the processing of high-definition videos, demonstrating its

feasibility for operational applications where response speed is critical for the early identification of
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potential aerial threats.
The results confirm the initial hypothesis: specialized training of deep learning models improves detection
performance compared to generic models. The ultimate goal of this work is to apply artificial intelligence
techniques to specific National Defense problems, with potential applications in active surveillance

systems and operational decision-making support.

Keywords: Artificial Intelligence - Unmanned Aerial Vehicles - Deep Learning - National Defense -

Airspace Surveillance
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Introduccion

El uso extensivo de Vehiculos Aéreos No Tripulados en las Ultimas décadas ha transformado radicalmente
el panorama operacional, tanto en el dmbito civil como en el contexto de la Defensa Nacional. Estos
sistemas, caracterizados por su accesibilidad econdmica, facilidad operativa y amplia disponibilidad
comercial, se utilizan actualmente en multiples aplicaciones de defensa, como asi también en sectores
productivos y de servicios. Sin embargo, esta misma innovacién tecnoldgica ha generado desafios en

materia de seguridad y defensa, cuando la operacion de UAVs es de forma malintencionada o negligente.

Los sistemas tradicionales de vigilancia aérea mediante radares, utilizados para la deteccion de
aeronaves tripuladas de mediano y gran porte, presentan limitaciones significativas cuando se intentan
aplicar para la identificacidn de UAV tipo cuadricoptero, hexacdpteros u otras plataformas aéreas de
muy bajo porte. Estos vehiculos no tripulados se caracterizan por su reducida seccidon transversal radar,
velocidades de desplazamiento variables y capacidad operativa a bajas altitudes, resultando dificiles de

detectar mediante sensores convencionales.

Las técnicas de aprendizaje profundo basadas en redes neuronales convolucionales han demostrado
capacidades superiores para la deteccién y clasificacion de objetos en condiciones variables. No
obstante, los modelos de inteligencia artificial genéricos entrenados con conjuntos de datos publicos
como COCO o ImageNet reconocen categorias de uso general (como pueden ser “personas’, “perros”,
etc.) y no contemplan clases especificas como los UAV (Krizhevsky et al., 2012; Lin et al., 2014). Esta
limitacién fundamental motiva el desarrollo de modelos especializados mediante técnicas llamadas
transfer learning, la cual permite adaptar arquitecturas neuronales previamente entrenadas a dominios

especificos, sin requerir procesos de entrenamiento completos (Pan y Yang, 2010).

El presente trabajo aborda esta problematica mediante el desarrollo y entrenamiento de un modelo de
inteligencia artificial especializado en la deteccion de UAVs, utilizando la arquitectura YOLO como base
tecnoldgica (Redmon et al., 2016). A diferencia de los modelos preentrenados, este desarrollo incorpora
un proceso de fine-tuning sobre un dataset personalizado que contempla la variabilidad morfoldgica,
condiciones de iluminacion diversas y diferentes angulos de observacion caracteristicos de los vehiculos
aéreos no tripulados. El objetivo es desarrollar un sistema capaz de identificar UAVs y validar el modelo

mediante el procesamiento de video de alta resolucion.

Marco teérico

1. Transfer Learning y Fine-Tuning

El transfer learning es una técnica de aprendizaje automatico que permite aprovechar el conocimiento
adquirido por un modelo neuronal durante su entrenamiento, en una tarea determinada para resolver una
tarea diferente, pero relacionada. En el contexto de la vision por computadora, esta aproximacion implica
utilizar una red neuronal previamente entrenada sobre un dataset totalmente nuevo.

El proceso de fine-tuning consiste en ajustar los pesos o ponderaciones de un modelo preentrenado,
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mediante un entrenamiento adicional sobre un dataset especializado. Durante este proceso, las
capas iniciales de la red, que aprendieron a detectar caracteristicas basicas como bordes, texturas y
formas geométricas durante el entrenamiento previo, se mantienen relativamente estables, mientras
que las capas superiores, responsables de caracteristicas mas especificas y abstractas, se adaptan

progresivamente al nuevo dominio.

Este enfoque permite alcanzar resultados precisos con una menor cantidad de datos de entrenamiento
y menor tiempo de procesamiento en comparacién con un entrenamiento completo, reduciendo
significativamente los recursos computacionales necesarios y acelerando los tiempos de desarrollo

tecnoldgico.

2. Arquitectura YOLO para deteccién de objetos

YOLO (You Only Look Once) es una familia de algoritmos de deteccidn de objetos que, a diferencia de
métodos tradicionales que requieren mdltiples pasadas sobre la imagen mediante ventanas deslizantes
o0 regiones, esta arquitectura procesa la imagen completa en una Unica evaluacion de la red neuronal, lo

cual se traduce en velocidades de inferencia significativamente superiores.

Un bounding box es una anotacion rectangular utilizada en visién artificial para indicar la ubicacion
espacial de un objeto dentro de una imagen o fotograma de video. El modelo YOLO divide la imagen de
entrada en una cuadricula, y cada celda de esta cuadricula predice multiples bounding boxes, junto con
sus probabilidades de clase y niveles de confianza asociados. Cada bounding box se define mediante cinco
pardmetros fundamentales: las coordenadas del centro del cuadro, su ancho, su altura, y un confidence

score que indica la probabilidad de que el cuadro efectivamente contenga un objeto de interés.

Esta arquitectura permite la deteccion simultdnea de mdltiples objetos en diferentes ubicaciones de la

imagen, con un Unico paso de procesamiento.

3. Datasets y formato de anotacién para YOLO

El entrenamiento de modelos de deteccion de objetos requiere datasets estructurados, donde cada
imagen tiene asociado un archivo de anotaciones que especifican la ubicacion y clase de los objetos
presentes. Para la arquitectura YOLO, el formato estadndar de anotaciones consiste en archivos de texto
plano donde cada linea representa un objeto mediante cinco valores numéricos: el identificador de clase,

seguido de las coordenadas normalizadas del centro del bounding box y sus dimensiones normalizadas.

La organizacion del dataset sigue una estructura jerarquica definida mediante un archivo de configuracion
en formato YAML, que especifica las rutas a las carpetas de entrenamiento y validacion, junto con los

nombres de las clases a detectar.
El rendimiento de un modelo de deteccion depende, en gran medida, de la calidad y heterogeneidad del
dataset utilizado. La inclusion de imagenes capturadas con diversos angulos de vision, condiciones de

iluminacidn variadas y entornos geograficos diferenciados permite al modelo desarrollar capacidades de
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generalizacidn efectivas hacia situaciones no observadas durante el entrenamiento.
4. Métricas de evaluacién en deteccidon de objetos

La evaluacion del desempefio de un modelo de deteccion de objetos se realiza mediante métricas
estandarizadas que miden simultdneamente su capacidad para identificar correctamente los objetos y
ubicarlos con precisién espacial en la imagen. La Interseccidn sobre Unién (loU) cuantifica el grado de
superposicion entre el cuadro predicho por el modelo y el cuadro de verdad fundamental del objeto;
valores elevados de loU indican una localizacion espacial méas precisa. La Precision Media (AP) evalla
la relacion entre detecciones correctas y detecciones totales realizadas por el modelo, considerando
distintos niveles de confianza. La Precisién Media Promedio (mAP) corresponde al promedio de la AP
calculada sobre todas las clases detectadas y constituye el principal indicador global de rendimiento del

sistema.

Adicionalmente, se utilizan las métricas de precision (proporcion de detecciones correctas respecto del
total de detecciones realizadas) y exhaustividad o recall (proporcién de objetos reales correctamente
detectados respecto del total de objetos presentes). La puntuacion F1, definida como la media armdnica

entre precision y recall, proporciona una medida del desempefio general del modelo.

En conjunto, estas métricas permiten determinar la eficacia del sistema tanto en la identificacion como en
la localizacidn espacial precisa de los objetos dentro de la escena, ambos aspectos fundamentales para
aplicaciones de vigilancia operacional, donde tanto las falsas alarmas como las detecciones omitidas

tienen implicancias sobre la efectividad del sistema.

Metodologia
1. Preparacion del dataset

El conjunto final del dataset utilizado para el entrenamiento comprende 3.333 imagenes divididas en dos
subconjuntos: 3.011 imédgenes destinadas al entrenamiento y 322 imagenes reservadas para validacion,
manteniendo una proporcién aproximada de 90/10 considerada adecuada para evitar un sobreajuste y, a

la vez, maximizar la capacidad de aprendizaje del modelo.

Cada imagen del dataset fue anotada manualmente utilizando herramientas especializadas que permiten
delimitar los UAVs presentes mediante bounding boxes rectangulares. Estas anotaciones se almacenaron
en formato texto plano siguiendo la especificacion estandar de YOLO. El dataset incluye una Unica clase
denominada “UAV" que engloba diferentes morfologias de aeronaves no tripuladas, desde cuadricépteros

hasta plataformas de ala fija de pequefio porte.
La estructura del dataset fue definida mediante un archivo de configuracion YAML que especifica las rutas
absolutas a las carpetas de entrenamiento y validacién. Este archivo actda como punto de entrada Unico

para el proceso de entrenamiento y centraliza la informacidn sobre la organizacién de los datos y los
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pardmetros de configuracién del modelo.

2. Configuracidn del entrenamiento

El proceso de entrenamiento se realizé utilizando el framework Ultralytics YOLO version 8, especificamente
la variante YOLOv8m, que representa una arquitectura de capacidad intermedia dentro de la familia
YOLOv8, que logra un equilibrio entre rendimiento y eficiencia computacional (Terven y Cérdova-Esparza,
2023; Ultralytics, 2025). El modelo base cuenta con 25.856.899 pardmetros distribuidos en 169 capas que
incluyen capas convolucionales, blogues C2f, médulos SPPF y una cabeza de deteccion multi-escala. El

Cuadro 1 presenta los pardmetros principales de configuracion del entrenamiento implementado.

Cuadro 1: configuracion de parametros del entrenamiento

Pardmetro Valor
MODEL_PATH yolov8m.pt
DATASET_YAML uav_dataset.yaml
EPOCHS 100
BATCH_SIZE 8
IMG_SIZE 960
PATIENCE 150
OPTIMIZER AdamW
LEARNING_RATE 0.001
LRF 0.01
MOMENTUM 0.937
WEIGHT_DECAY 0.0005
COS_LR True

El entrenamiento se configurd con un batch size de 8 imagenes procesadas simultdneamente, por
limitaciones de memoria disponible en la GPU. La resolucion de entrada se establecid en 960x960 pixeles,
tamano optimizado para modelos YOLO que permite detectar objetos de diversos tamafios manteniendo
mayor nivel de detalle para objetos pequefios. EL nimero total de epochs completados sobre el dataset

se configurd en 100 iteraciones.

El optimizador seleccionado fue AdamW (Adaptive Moment Estimation with Weight Decay) con tasa de

aprendizaje inicial de 0.001, factor de reduccion final de 0.01y momentum de 0.937, pardmetros optimizados

para el entrenamiento de redes de deteccidn de objetos (Kingma y Ba, 2015; Loshchilov y Hutter, 2019).

El entrenamiento se ejecutd sobre infraestructura equipada con GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 de 12GB.
3. Sistema de deteccién en tiempo real

Una vez completado el entrenamiento, el modelo resultante fue integrado en un sistema de procesamiento
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de video en tiempo real, disefiado para maximizar el rendimiento mediante una arquitectura multihilo. Este
sistema implementa el patrén productor-consumidor donde un hilo dedicado se encarga exclusivamente
de la captura de cuadros desde la fuente de video, mientras que un segundo hilo ejecuta la inferencia del
modelo de deteccidn sobre los cuadros capturados. EL Cuadro 2 presenta la arquitectura simplificada del

sistema de deteccidn implementado.

Cuadro 2: arquitectura del sistema de deteccién en tiempo real

1 import cv2
import threading
from queue import Queue

from ultralytics import YOLO

2 # Cargar modelo entrenado

model = YOLO(“best.pt”)

3 # Colas para comunicacidn entre hilos
frame_queue = Queue(maxsize=5)

result_queue = Queue(maxsize=5)

4 def video_reader(cap, queue):
“""Hilo productor: captura cuadros del video™"
while True:
ok, frame = cap.read()
if not ok:
queue.put(None)
break

queue.put(frame)

5 def detector_worker(model, in_queue, out_queue):
“"Hilo consumidor: ejecuta inferencia del modelo™”
while True:

frame = in_gueue.get()

if frame is None:

out_queue.put(None)

break

6 # Ejecutar deteccién
results = model.predict(
source=frame,
imgsz=640,
conf=0.15,

verbose=False )

out_queue.put((frame, results))
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7 # Iniciar sistema
cap = cv2.VideoCapture(‘video.mp4”)

threading.Thread(target=video_reader, args=(cap, frame_
queue)).start()
threading.Thread(target=detector_worker, args=(model,
frame_queue,

result_queue)).start()

8 # Procesar resultados
while True:
result = result_queue.get()
if result is None:
break
frame, detections = result
# Visualizar detecciones

cv2.imshow(“Deteccién UAV”, frame)

Esta arquitectura multihilo permite que los procesos operen de manera concurrente, evitando que
la latencia de la inferencia del modelo afecte la captura continua del stream de video. Los cuadros
capturados se almacenan en una cola con mecanismo de sincronizacion thread-safe y capacidad maxima
de 5 elementos. El hilo detector extrae cuadros de esta cola y ejecuta el método de prediccidn del
modelo YOLO, configurado con un umbral de confianza de 0.15 y tamafio de procesamiento de 640 pixeles.
Los resultados de cada deteccion, incluyendo coordenadas de bounding boxes, niveles de confianza y
clases detectadas, se visualizan en tiempo real mediante superposicién sobre los cuadros originales,

proporcionando una retroalimentacion visual inmediata al operador del sistema.
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Resultados

4. Métricas de desempefio

El modelo fue entrenado durante 100 epochs completos, proceso que requiri6 7,374 horas
(aproximadamente 265 segundos por epoch). EL framework automaticamente identifica y preserva el
modelo con mejor desempefio en validacidn. Las métricas del mejor modelo obtenido son: precision de
0.624, recall de 0.397, mAP50 de 0.413 y mAP50-95 de 0.183. Estos resultados indican que el modelo logra
identificar correctamente un 62.4% de las detecciones realizadas, mientras que detecta aproximadamente
el 39.7% de todos los UAVs presentes en las imagenes de validacion. EL mAP50 de 0.413 indica que,
considerando un umbral de loU de 0.5, el modelo alcanza una precision promedio superior al 41% en la
tarea de deteccion. Estos valores son Utiles en la deteccion de objetos pequefios y morfoldégicamente

diversos operando en entornos visuales complejos.

5. Validacién operacional y rendimiento del sistema

El modelo entrenado fue integrado en el sistema de deteccidn en tiempo real y validado procesando un
video de alta definicion de 15.382 cuadros, capturado mediante plataforma UAV. El sistema demostrd
capacidad para mantener operacién estable con rendimiento de 52,24 cuadros por segundo y latencias
de inferencia promedio de 19,05 milisegundos cuando se ejecuta sobre GPU dedicada. Esta velocidad
de procesamiento resulta ampliamente compatible con aplicaciones de tiempo real donde se requiere

respuesta inmediata ante la deteccion de amenazas aéreas potenciales.

Durante la validacion del video completo, que requirié 294,47 segundos de procesamiento, se registraron
3.985 detecciones distribuidas en 3.814 cuadros, representando aproximadamente el 24,8% del total de
cuadros procesados. EL confidence score promedio de las detecciones fue de 0,321 (con umbral configurado
en 0.15), con rango desde 0,151 hasta 0,901.

La velocidad de inferencia lograda (19,05ms promedio por imagen) permite el procesamiento en tiempo

real, requisito fundamental para su viabilidad operacional en sistemas de vigilancia activa.

6. Conclusiones

El presente trabajo ha demostrado la viabilidad técnica de desarrollar sistemas de deteccidn automaética
de UAVs especializados mediante la aplicacién de técnicas de transfer learning a arquitecturas neuronales
de deteccion de objetos. EL modelo desarrollado alcanzd métricas de mAP50 de 41,3% y precision de
62,4%, valores que resultan operacionalmente Utiles considerando las caracteristicas particularmente
desafiantes inherentes a la deteccion de objetos pequefios y morfolégicamente diversos operando en
entornos visuales complejos. La arquitectura YOLOv8m seleccionada demostrd ser un balance adecuado
entre capacidad de deteccion y eficiencia computacional, con 25,8 millones de parametros que permiten

su despliegue en infraestructura accesible.

El alcance del mejor desempefio en el epoch 26 del entrenamiento valida la efectividad de la estrategia
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de transfer learning, combinada con el optimizador AdamW, demostrando que los pesos preentrenados en
tareas de visidn general proporcionan una base de conocimiento que puede adaptarse eficientemente a
dominios especificos de aplicacion en defensa, incluso cuando se dispone de datasets de tamafio limitado.
La velocidad de procesamiento lograda, con latencias de 19,05 milisegundos y capacidad superior a 52
cuadros por segundo en GPU, confirma la viabilidad técnica del sistema para aplicaciones de tiempo real

donde la deteccidn temprana constituye un factor critico para la efectividad operacional.

El desarrollo tecnoldgico presentado contribuye al fortalecimiento de las capacidades nacionales en
el drea de vigilancia y control de espacios aéreos estratégicos, ambito de creciente relevancia para la
defensa nacional. El sistema implementado demuestra que es posible desarrollar capacidades autéctonas
de deteccion automaética de UAVs con rendimiento operacional, utilizando infraestructura computacional

accesible.
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Trabajo futuro

Las principales lineas de investigacion y desarrollo futuro identificadas se orientan hacia el fortalecimiento
de las capacidades del sistema mediante dos ejes complementarios: la mejora sustancial de la calidad del
dataset de entrenamiento y la exploracion de su implementacion en plataformas de hardware embebido

para aplicaciones de campo.

En relacidn a la construccion de un dataset especializado de mayor calidad, resulta fundamental
enfocarse no en la mera expansion cuantitativa del nimero de imégenes, sino en la mejora cualitativa de

las condiciones de captura y la diversidad de escenarios representados.

La diversidad morfoldgica de los UAVs representados debe incluir diferentes configuraciones de
multirrotores (cuadricdpteros, hexacdpteros, octocépteros), sistemas de ala fija de diversos tamafios, y

plataformas hibridas, capturados desde mdltiples dngulos de observacion y distancias variables.

La segunda linea de investigacion futura consiste en el estudio de la implementacion del sistema de
deteccion en plataformas de hardware embebido. Los resultados obtenidos demuestran viabilidad
operacional en infraestructura con GPU de escritorio, pero para aplicaciones de vigilancia distribuida es

necesario explorar la portabilidad del sistema a plataformas integradas.

La implementacién en hardware embebido es de suma utilidad para plataformas mdviles terrestres,
maritimas o aéreas, permitiendo capacidades de vigilancia distribuida que no dependan de infraestructura
de procesamiento centralizada. Esta linea de desarrollo contribuiria a la optimizacién de modelos de
inteligencia artificial en plataformas de recursos limitados aplicadas a la vigilancia y control de espacios

aéreos nacionales.
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