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RESUMEN

TiTULO: RECONSTRUCCION TEMPORAL MEDIANTE CODIFICACION PASIVA EN IMAGENES TERMI-
CAS USANDO MODELOS DE VISION Y LENGUAJE. *

AUTOR: LUIS MARIO TOSCANO PALOMINO
GABRIEL DAVID CASTILLO RODRIGUEZ ™

PALABRAS CLAVE: Modelos generativos multimodales, Problemas inversos mal condicionados, Sefales

térmicas, Reconstruccién temporal.

DESCRIPCION:

El presente trabajo estudia la reconstrucciéon temporal de escenas a partir de sefiales residuales mediante
el paradigma de Time-reversed Imaging. Mientras que la vision artificial convencional se centra en inter-
pretar el estado actual de una escena o anticipar eventos futuros a partir de observaciones directas, esta
investigacion busca inferir interacciones humanas recientes utilizando huellas térmicas que permanecen en
proceso de disipacion. Desde una perspectiva fisica, recuperar informacion sobre un estado pasado a partir
de mediciones actuales constituye un problema inverso mal condicionado, ya que las trazas térmicas son

incompletas, ruidosas y pueden corresponder a multiples eventos diferentes.

Para abordar esta limitacion, se propone un sistema multimodal que combina imagenes térmicas y RGB
capturadas en el mismo instante. Ambas modalidades son analizadas por un modelo de visién y lenguaje
(VLM), encargado de generar una descripcién semantica de la evidencia observada. Esta representacion
textual se utiliza posteriormente como condicion de entrada para un modelo generativo basado en difusion,

el cual reconstruye una posible representacion visual del estado previo de la escena.

El sistema se prueba en interacciones fisicas ocurridas desde unos pocos segundos hasta dos minutos
antes de la captura. Ademas, se estudia el efecto que tiene la pérdida gradual de informaciéon térmica
sobre la reconstruccion de la escena. Los resultados obtenidos muestran que la combinacién de imagenes
térmicas, visién artificial y modelos generativos permite recuperar informacion util sobre eventos recientes.

Finalmente, se discuten las limitaciones del método y los retos de aplicarlo en escenarios reales.

Trabajo de grado

FACULTAD DE INGENIERIAS FISICOMECANICAS. ESCUELA DE INGENIERIA DE SISTEMAS E IN-
FORMATICA. Director: Lola Xiomara Bautista Rozo.
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ABSTRACT

TITLE: Temporal reconstruction through passive encoding in thermal images using vision-language mo-

dels. *

AUTHOR: LUIS MARIO TOSCANO PALOMINO
GABRIEL DAVID CASTILLO RODRIGUEZ ™~

KEYWORDS: Multimodal generative models, lll-posed inverse problems, Thermal signals, Temporal re-

construction.

DESCRIPTION:

This work explores the reconstruction of past scenes from residual thermal signals using the Time-reversed
Imaging paradigm. While conventional computer vision mainly focuses on understanding the current state of
a scene or predicting future events, this approach attempts to infer recent human interactions from thermal
traces that remain after contact. From a physical perspective, recovering previous states from current obser-
vations is an ill-posed inverse problem because thermal traces are noisy, incomplete, and may correspond

to different past events.

The proposed framework combines synchronized RGB and thermal images captured at the same instant.
Both modalities are processed by a vision-language model (VLM), which generates a semantic description
of the observed interaction. This description is then used to guide a diffusion-based generative model that

reconstructs a plausible representation of the scene before the interaction occurred.

The system is evaluated on interactions that took place from a few seconds up to two minutes before image
acquisition. In addition, the experiments analyze how reconstruction quality changes as thermal information
fades over time due to natural cooling. Results show that combining thermal evidence with semantic gui-
dance improves the reconstruction of recent events. Finally, the limitations of the current approach and the

challenges of applying the method in real-world environments are discussed.

Bachelor Thesis

FACULTAD DE INGENIERIAS FISICOMECANICAS. ESCUELA DE INGENIERIA DE SISTEMAS E IN-
FORMATICA. Advisor: Lola Xiomara Bautista Rozo.
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INTRODUCCION

Inferir qué ocurrid recientemente a partir de observaciones posteriores al evento constitu-
ye un problema inverso altamente mal condicionado. A partir de una unica imagen RGB,
el nimero de eventos pasados que podrian haber generado el estado observado son
ilimitados. Como se ilustra en la Fig. 1, un analisis basado unicamente en informacién
visible no permite distinguir entre escenarios fundamentalmente distintos, como una in-
teraccién breve con una superficie o un contacto prolongado con la misma. Esta limitacién
se vuelve critica en escenarios reales de observacion tardia, donde el evento de interés
ya ha ocurrido y solo se dispone de sus efectos residuales.

En diversos contextos aplicados, los sistemas deben razonar sobre interacciones pasa-
das a partir de informacién incompleta o diferida. Por ejemplo, en analisis forense, los
investigadores suelen llegar después de ocurrido un incidente'; en sistemas de seguri-
dad, pueden detectarse estados anomalos sin haber registrado la accién que los gene-
ré2; en entornos colaborativos, como la interaccién humano-robot, es necesario inferir
manipulaciones recientes®. En entornos inteligentes, como hogares o sistemas asistidos,
unicamente se observan consecuencias de interacciones, tales como objetos desplaza-
dos o rastros térmicos*. Estos escenarios evidencian la necesidad de desarrollar métodos

computacionales capaces de inferir eventos recientes a partir de evidencia indirecta.

' loannis KETSEKIOULAFIS et al. «Artificial Intelligence in Forensic Sciences: a systematic review of
past and current applications and future perspectives». En: Cureus 16.9 (2024).

2 Arief KOESDWIADY et al. «<Recent trends in driver safety monitoring systems: State of the art and
challenges». En: IEEE Transactions on Vehicular Technology 66.6 (2016), pp. 4550-4563.

3 Nicole ROBINSON et al. «Robotic vision for human-robot interaction and collaboration: A survey and
systematic review». En: ACM Transactions on Human-Robot Interaction 12.1 (2023).

4 M. L. CORDOBA-TLAXCALTECO y Edgard BENITEZ-GUERRERO. «Human event recognition in smart

classrooms using computer vision: a systematic literature review». En: Programming and Computer
Software 49.8 (2023), pp. 625-642.
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Figura 1. Problema mal condicionado en la inferencia temporal inversa y rol de las
huellas térmicas. A partir de una observacién RGB actual, el conjunto de posibles
eventos pasados es inherentemente ambiguo, ya que multiples interacciones pueden
producir estados visuales similares. La incorporacion de informacion térmica permite
capturar huellas fisicas residuales de contacto reciente, proporcionando restricciones
adicionales que reducen la ambigUedad del problema.

(a) Observacion actual (b)Eventos pasados candidatos (c) Pistas multimodales

[

g DE PIE

SIN PRESENCIA PREVIA

SENTADO EN SILLA
ADYACENTE

ESCENA 1

ACOSTADO

Imagen RGB

g SIN INTERACCION

¥ CONTACTO CON LA
MANO

ESCRIBIENDO CON
UN LAPIZ

ESCENA 2

Imagen RGB POSICION DEL VASO Residuos Térmicos

Fuente: Elaboracion propia.

Los métodos tradicionales de razonamiento temporal en visién por computadora, como la
interpolacion y extrapolacion de video®, operan en la direccion directa del tiempo, predi-
ciendo estados futuros a partir de observaciones pasadas. Aunque estos enfoques han
demostrado la capacidad de aprender dindmicas temporales, dependen exclusivamente

de patrones estadisticos en los datos visuales. En consecuencia, la inferencia del pasado

5 Hang GAO et al. «Disentangling propagation and generation for video prediction». En: Proceedings of
the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (ICCV). 2019, pp. 9006-9015; Ziwei LIU et
al. «Video frame synthesis using deep voxel flow». En: Proceedings of the IEEE/CVF International Con-
ference on Computer Vision (ICCV). 2017, pp. 4463-4471; Wei YU et al. «Crevnet: Conditionally reversi-
ble video prediction». En: arXiv preprint arXiv:1910.11577 (2019); William LOTTER, Gabriel KREIMAN
y David COX. «Deep predictive coding networks for video prediction and unsupervised learning». En:
arXiv preprint arXiv:1605.08104 (2016).
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basada unicamente en informacién RGB resulta estructuralmente indeterminada por la
carencia de evidencia fisica latente.

Sin embargo, los entornos reales conservan una forma de memoria fisica. Las interaccio-
nes entre humanos y el entorno dejan huellas residuales que persisten durante intervalos
cortos de tiempo tras el contacto, particularmente en forma de sefales térmicas. Estas
huellas codifican patrones espaciales asociados a interacciones recientes y evolucionan
de acuerdo con procesos fisicos como la disipacion de calor®. A diferencia de la infor-
macion visible, estas sefiales proporcionan evidencia medible del pasado reciente, y han
demostrado ser Utiles para inferir eventos recientes’, permitiendo restringir el espacio de
soluciones del problema inverso.

A partir de esta base, este trabajo plantea la exploracion de un enfoque de reconstruc-
cién temporal basado en sefales térmicas residuales. La propuesta consiste en integrar
informacidn térmica con una imagen RGB actual y emplear modelos de visién y lengua-
je (VLM) para extraer representaciones semanticas estructuradas de las huellas detec-
tadas®. Estas representaciones son posteriormente utilizadas como condiciones en un
modelo generativo basado en difusion®, con el objetivo de sintetizar reconstrucciones vi-
suales plausibles del estado previo de la escena.

El objetivo de este estudio es analizar la viabilidad de este enfoque multimodal, evaluar
su estabilidad frente a la degradacion temporal de las sefales térmicas y estudiar los

limites de recuperacion de informacidén en ventanas de tiempo cortas posteriores a una

6 Michael VOLLMER y Klaus-Peter MOLLMANN. Infrared thermal imaging: fundamentals, research and
applications. John Wiley & Sons, 2018.

7 Daniela CARDONE y Arcangelo MERLA. «New frontiers for applications of thermal infrared imaging
devices». En: Sensors 17.5 (2017), pag. 1042; Zitian TANG et al. <What happened 3 seconds ago?
Inferring the past with thermal imaging». En: Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2023, pp. 17111-17120.

8 Alec RADFORD et al. «Learning transferable visual models from natural language supervision». En:
Proceedings of the International Conference on Machine Learning (ICML). 2021, pp. 8748-8763;
Peng WANG et al. «Qwen2-VL: Enhancing vision-language model’'s perception». En: arXiv preprint
arXiv:2409.12191 (2024); Haotian LIU et al. «Improved baselines with visual instruction tuning». En:
Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2024,
pp. 26296-26306.

9 Robin ROMBACH et al. «High-resolution image synthesis with latent diffusion models». En: Pro-
ceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2022,
pp. 10684-10695.
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interaccion. En particular, se determiné en qué medida es posible inferir eventos ocurridos
en intervalos del orden de segundos hasta aproximadamente dos minutos, dependiendo
de las condiciones del entorno y la calidad de las sefales.

De este modo, el trabajo contribuye a la comprension del problema de reconstruccion
temporal a partir de sefales fisicas residuales, integrando conceptos de visién por compu-
tadora, modelado fisico y modelos generativos. También se explora la posible aplicacion
del enfoque en andlisis forense y seguridad, asi como las limitaciones del problema y la

necesidad de validarlo en escenarios reales.

17



1. PLANTEAMIENTO Y JUSTIFICACION DEL PROBLEMA

La reconstruccidén temporal de una escena puede entenderse como el proceso de recu-
perar un estado pasado a partir de huellas o senales residuales. Desde el punto de vista
matematico, este problema puede describirse como un problema inverso mal condiciona-
do'®. La principal dificultad es que el evento original no queda almacenado directamente,
sino solo mediante huellas residuales que se debilitan con el tiempo. A medida que estas
sefnales desaparecen, resulta mas dificil interpretar lo que ocurrié en la escena.

Aun asi, las imagenes térmicas conservan cierta informacion sobre interacciones recien-
tes, incluyendo la zona de contacto, la forma aproximada de la huella y la duracién de
la interaccién fisica. Aunque no contienen informacion visual explicita, muestran patro-
nes residuales que actian como pistas fisicas y temporales'' que pueden ser aprove-
chadas computacionalmente para mitigar la ambigiedad del problema inverso. Abordar
esta reconstruccién tiene un valor practico significativo en areas como analisis forense,
seguridad y reconstruccion de escenas sin registros visuales directos'. Sin embargo,
el campo del estudio de la inversion temporal aplicada directamente a sefales térmicas
aun esta poco explorado. Esta tesis explora esta tematica mediante un estudio centra-
do en sefales térmicas que analice formalmente la estabilidad de la reconstruccién y la
informacion recuperable. Las limitaciones que esta tesis abordara se centran en: (1) La
carencia metodoldgica para formalizar la inversion temporal y caracterizar la contribucion
de cada componente del sistema a la recuperacion del estado. (2) La falta de un estudio

formal que analice la estabilidad de la reconstruccion y la informacién recuperable a par-

10 Mario BERTERO y Patrizia BOCCACCI. Introduction to Inverse Problems in Imaging. Institute of Physics
Publishing, 1998.

M. MAZUR-MILECKA et al. «<Detection and Model of Thermal Traces Left after Aggressive Behavior of
Laboratory Rodents». En: Applied Sciences 11.14 (2021), pag. 6644.

2 Yomna ABDELRAHMAN et al. «Stay Cool! Understanding Thermal Attacks on Mobile-based User

Authentication». En: Proceedings of the 2017 CHI Conference on Human Factors in Computing Sys-
tems (CHI). 2017, pp. 3751-3763.
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tir de la sefial térmica, a pesar de la existencia de flujos de trabajo prometedores'. Por
lo tanto, el trabajo se delimita a un tipo de senal especifica, un flujo de trabajo definido
y un conjunto de modelos manejables, para mantener el equilibrio entre rigor cientifico
y factibilidad técnica. Recientemente, la investigacion en vision térmica sugiere que las
imagenes infrarrojas pueden contener trazas fisicas de interacciones recientes'* (p. ej.,
calor residual en superficies), lo cual aporta evidencia adicional traducido en mas datos
frente a la ambiglUedad presentada de inferir el pasado desde una sola observacién RGB.
En esta linea, resulta razonable plantear que modelos multimodales (incluyendo VLM)
y procesos generativos (p. €j., difusiobn como mecanismo de sintesis condicionada) po-
drian servir como piezas para explorar reconstrucciones visuales tentativas de estados
previos, a partir de descriptores inferidos de firmas térmicas y del contexto. Mas que fijar
un horizonte temporal Unico, este trabajo propone estudiar ventanas temporales cortas
(del orden de segundos a minutos) y caracterizar empiricamente sus limites, estabilidad
e incertidumbre segun el escenario y las condiciones fisicas de la escena.

A partir de lo anterior, surge la pregunta de investigacion: ;Como disefiar un algoritmo
de reconstruccién temporal que, utilizando una huella térmica (codificacién pasiva) y una
imagen RGB actual, permita identificar los objetos en contacto y generar una reconstruc-
cidon visual coherente del estado original de la escena RGB antes del contacto mediante

un modelo de visién y lenguaje?

8 TANG et al. Vern. 7.

4 TANG et al. Vern. 7.
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2. OBJETIVOS

Objetivo general

= Disefar e implementar un algoritmo de reconstruccion temporal que, a partir de una
huella térmica y una imagen RGB actual de la escena, permita identificar los objetos
en contacto y reconstruir una imagen RGB plausible del estado previo de la escena

mediante un modelo de visién y lenguaje.

Objetivos especificos

1. Construir un conjunto de datos multimodal que comprenda pares de imagenes RGB
y térmicas alineadas, capturadas en escenarios controlados (sentarse, tocar, apo-
yarse) con intervalos de degradacion térmica de 0, 5, 15, 30 y 120 segundos para

servir como base de entrenamiento, validacién y testeo.

2. Disenar e implementar un modelo descriptor que integre las huellas térmicas y la
imagen RGB actual para la identificacion de los objetos en contacto y la generacién

de la representacion semantica del evento previo.

3. Integrar el modelo descriptor con sistemas generativos para reconstruir el estado
previo de la escena orientado por la representacién semantica, considerando la evo-

lucién temporal de la huella térmica.

4. Evaluar el desempefio del sistema propuesto mediante métricas de calidad visual,
coherencia semantica y estabilidad en la reconstruccion del pasado, comparando

los resultados obtenidos con registros reales de los eventos.

20



3. ESTADO DEL ARTE Y MARCO TEORICO

La reconstruccion de estados pasados a partir de informacion incompleta ha sido estu-
diada desde diferentes areas del conocimiento. Los enfoques iniciales se fundamentaron
principalmente en modelos fisicos y formulaciones de problemas inversos, mientras que
los avances recientes en inteligencia artificial han permitido incorporar modelos genera-
tivos y sistemas multimodales para abordar este desafio desde una perspectiva basada

en datos.

3.1. PROBLEMAS INVERSOS Y REGULARIZACION EN TERMOGRAFIA

El estudio de las sefales térmicas transitorias se encuentra estrechamente relacionado
con los problemas inversos asociados a la difusién del calor. En este tipo de problemas, el
objetivo consiste en estimar condiciones pasadas a partir de observaciones realizadas en
un instante posterior. Sin embargo, la informacion térmica disponible se degrada progre-
sivamente con el tiempo, lo que dificulta recuperar de forma Unica el estado que origin6é
la observacion.

Vogel et al.'® sefialan que esta dificultad surge debido a la pérdida irreversible de infor-
macién durante el proceso de difusion térmica. Como consecuencia, diferentes estados
iniciales pueden generar distribuciones de temperatura muy similares después de un in-
tervalo de tiempo At. Para enfrentar este problema, diversos enfoques han incorpora-
do técnicas de regularizacién basadas en conocimiento previo de los materiales y del
sistema observado. No obstante, la efectividad de estas estrategias suele depender de
condiciones de adquisicion controladas y de parametros fisicos conocidos con suficiente
precision.

Una de las primeras aproximaciones experimentales orientadas al aprovechamiento de

huellas térmicas fue propuesta por Larson et al.'® mediante el sistema HeatWave. Este

Curtis R. VOGEL. Computational Methods for Inverse Problems. Society for Industrial y Applied Mathe-
matics, 2002. DOI: 10.1137/1.9780898717570.

Eric LARSON et al. «HeatWave: Thermal imaging for surface user interaction». En: Proceedings of the
SIGCHI Conference on Human Factors in Computing Systems (CHI). 2011. DOI: 10.1145/1978942.
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trabajo demostré que las variaciones térmicas dejadas por una persona sobre una su-
perficie pueden utilizarse para detectar interacciones recientes y distinguir eventos de
contacto y aproximacion. A pesar de estos resultados, el enfoque se centra en la identifi-
cacidn de la interaccidon ocurrida y no en la reconstruccion visual del estado previo de la

escena.

3.2. SINTESIS Y PREDICCION TEMPORAL EN VIDEO

Para comprender la dinamica temporal de las escenas, la literatura ha desarrollado diver-
sos métodos de prediccion. Uno de los trabajos pioneros es Video frame synthesis using
deep voxel flow'”, el cual propone el uso de flujo de voxeles profundos para sintetizar
fotogramas intermedios a partir de secuencias RGB.

Aportes clave:
= |ntroduccién del Deep Voxel Flow para modelar correspondencias espacio-temporales.

» Sintesis de frames intermedios sin necesidad de reconstruccion explicita de la es-

cena.

Bajo un paradigma no supervisado, el trabajo Deep Predictive Coding Networks for Vi-
deo Prediction'® introduce una arquitectura que aprende a predecir fotogramas futuros
utilizando el error de prediccién como senal de entrenamiento.

Aportes clave:
» Formulacién de aprendizaje no supervisado basado en prediccién temporal.
» Aprendizaje de representaciones latentes dindmicas sin necesidad de etiquetas.

En el ambito especifico de la inferencia retrospectiva, CrevNet: Conditionally reversible

video prediction'® introduce arquitecturas basadas en redes neuronales reversibles.

1979317.

7" Zhenggiang LIU et al. «Video frame synthesis using deep voxel flow». En: Proceedings of the IEEE
International Conference on Computer Vision (ICCV). 2017.

8 LOTTER, KREIMAN y COX, ver n. 5.

9 YU etal. Ver n. 5.
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Aportes clave:
= Uso de arquitecturas reversibles para preservar la informacion temporal.

» Capacidad de inferir tanto estados futuros como pasados minimizando la pérdida de

informacioén.

3.3. MODELOS GENERATIVOS BASADOS EN DIFUSION Y CONDICIONAMIENTO

El avance reciente de la inteligencia artificial ha permitido abordar la reconstruccion desde
la generacion de imagenes. El trabajo High-resolution image synthesis with latent diffusion
models®® introdujo los Modelos de Difusion Latente (LDM), trasladando el proceso de
difusion a un espacio latente.

Aportes clave:
= Reduccidén del costo computacional mediante modelado latente.
= Base arquitectonica para modelos generativos modernos de alta resolucion.

La capacidad de guiar estos modelos fue expandida por Zhang et al.?! mediante Control-
Net, una arquitectura que incorpora sefiales de control adicionales (mapas de profundi-
dad, bordes) a modelos de difusion preentrenados. Este principio es fundamental para
la presente investigacion, ya que establece que sefiales no puramente visuales (como
las distribuciones térmicas) pueden ser utilizadas para condicionar la reconstruccion de

estados visuales coherentes.

3.4. DESCRIPTORES SEMANTICOS Y MODELOS DE LENGUAJE (LLM / VLM)

La reconstruccién temporal propuesta en este trabajo requiere transformar la informa-
cién observada en representaciones semanticas que puedan ser utilizadas por modelos

generativos. Este tipo de representacién ha cobrado relevancia con el desarrollo de los

20 ROMBACH et al. Vern. 9.
21 Lingzhi ZHANG, Aditya RAO y Maneesh AGRAWALA. «Adding Conditional Control to Text-to-Image

Diffusion Models». En: Proceedings of the IEEE/CVF International Conference on Computer Vision
(ICCV). 2023. DOI: 10.1109/ICCV51070.2023.00355.
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modelos de lenguaje de gran escala (LLMs), capaces de capturar relaciones semanticas
complejas a partir de grandes volumenes de datos textuales. Entre los trabajos mas influ-
yentes se encuentra GPT-3, presentado por Brown et al.??, que demostrd capacidades de
aprendizaje en contexto sin necesidad de entrenamiento especifico para cada tarea.

La incorporacion de informacion visual dio lugar a los modelos de visién y lenguaje
(VLMs). Dentro de esta linea, Li et al.?® propusieron BLIP, un modelo disefiado para re-
lacionar imagenes y texto dentro de una misma representaciéon multimodal. Este enfoque
permiti6 mejorar tareas como la descripcién automatica de imagenes y la comprension

visual guiada por lenguaje.

3.5. EDICION E INTEGRACION MULTIMODAL GUIADA POR INSTRUCCIONES

La convergencia entre lenguaje y vision ha impulsado la edicion condicionada. Saharia
et al.* con su modelo Imagen evidenciaron la fuerte relacién entre las representaciones
lingUisticas complejas y la generacién de imagenes de alta fidelidad.

Avanzando en el control de la edicidn, Prompt-to-Prompt image editing with cross-attention
control?® introdujo un enfoque basado en difusién para modificar contenido visual de ma-
nera precisa.

Aportes clave:
» Uso de atencidn cruzada (cross-attention) para controlar transformaciones visuales.
= Relacién directa y localizable entre descriptores semanticos y cambios en laimagen.

Un paso mas alla en esta integracion multimodal es InstructPix2Pix, propuesto por Brooks

22 Tom B. BROWN et al. <Language Models are Few-Shot Learners». En: Advances in Neural Information
Processing Systems (NeurlPS). 2020.

23 Junnan LI et al. «BLIP: Bootstrapping Language-Image Pre-training for Unified Vision-Language Un-
derstanding and Generation». En: Proceedings of the International Conference on Machine Learning
(ICML). 2022.

24 Chitwan SAHARIA et al. «Photorealistic Text-to-Image Diffusion Models with Deep Language Unders-
tanding». En: arXiv preprint arXiv:2205.11487 (2022).

25 Amir HERTZ et al. «Prompt-to-Prompt Image Editing with Cross-Attention Control». En: arXiv preprint
arXiv:2208.01626 (2022).
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et al.?®, el cual utiliza modelos de difusion guiados directamente por instrucciones para
realizar modificaciones estructurales coherentes, sugiriendo que la inferencia del estado
pasado depende no solo de las sefales fisicas, sino de la interpretacién semantica del

evento.

3.6. METRICAS DE EVALUACION EN RECONSTRUCCION MULTIMODAL

La evaluacion de modelos generativos suele apoyarse en diferentes métricas, ya que cada
una describe aspectos particulares de la calidad de una reconstruccién. Flores y Gonza-
lez?” sefalan que PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) y SSIM (Structural Similarity Index)
permiten medir la similitud entre una imagen reconstruida y su referencia en términos
de intensidad y estructura. Sin embargo, estas métricas no siempre reflejan las diferen-
cias perceptuales que resultan evidentes para un observador humano. Por esta razon,
es comun complementar el analisis con LPIPS (Learned Perceptual Image Patch Simi-
larity), una métrica basada en caracteristicas extraidas por redes neuronales profundas

qgue permite estimar la similitud perceptual entre imagenes.

26 Tom BROOKS, Anna HOLYNSKI y Alex A. EFROS. «InstructPix2Pix: Learning to follow image editing
instructions». En: Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recogni-
tion (CVPR). 2023, pp. 18392-18402. DOI: 10.1109/CVPR52729.2023.01764.

27 Carlos FLORES y Santiago GONZALEZ. «Evaluacién y Comparacién de Métricas Objetivas PSNR,

SSIM y LPIPS para el Analisis de Calidad de Video». En: Revista Tecnoldgica - ESPOL 37.E1 (2025),
pag. 1317. DOI: 10.37815/rte.v37nEl. 1317.
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4. METODOLOGIA PROPUESTA

Figura 2. Arquitectura general del sistema propuesto. Las imagenes RGB y térmicas
capturadas en el instante actual se utilizan como entrada del sistema. Un modelo
vision-lenguaje (VLM) genera una descripcion del evento inferido a partir de las huellas
observadas, mientras que un modelo de difusion emplea esta informacién para
reconstruir una posible representacion de la escena en el instante t — A.

Captura Describe Genera Salida

A=30s/60s/...

Estimacion del pasado

Fuente: Elaboracion propia.

En este capitulo se describe la metodologia utilizada para inferir eventos pasados a partir
de evidencia visual residual. La propuesta sigue el paradigma de Time-Reversed Imaging
y se adapta a un escenario multimodal basado en informaciéon RGB y térmica (TH).

El método busca reconstruir o ocurrido en una escena instantes antes de la captura
utilizando observaciones del presente. Para ello, el proceso se organiza en tres etapas: (i)
adquisicién multimodal, (ii) generacidén de descripciones semanticas y (iii) reconstruccion
de la escena mediante modelos generativos guiados por lenguaje. La Figura 2 muestra el

flujo general del sistema.

4.1. FORMULACION DEL PROBLEMA

Sea z['“B ¢ RE*W>3 |a imagen en el espectro visible y 2 € R¥*W |a imagen térmica,
ambas capturadas de manera sincronizada en el instante actual ¢, después de una in-
teraccion entre un humano y el entorno. Sea ademas A > 0 el desplazamiento temporal

hacia el pasado que se desea inferir.
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El problema considera dos objetivos principales: inferir el evento ocurrido en el instante
t—A, denotado como y;_a, Yy reconstruir una imagen RGB plausible z*“Z correspondiente
al estado previo de la escena.

La relacion probabilistica entre estas variables se define como:

p<xﬁGABayth ’ 5t7A>7 (1)

donde la evidencia multimodal esta dada por & = {«/"“Z 2T}, Debido a la complejidad
de estimar esta distribucién de manera directa, la formulacion se divide en dos términos

utilizando la regla de la cadena:

p(xﬁGABu Yi—A ’ gta A) = p('rﬁGAB | gfnyth’ A) ’ p(@/th ‘ Etv A) (2)

Esta descomposicion permite implementar un proceso en dos etapas: primero, la inferen-
cia del evento pasado y, posteriormente, la reconstruccion de la escena condicionada a

dicho evento.

4.2. DESCRIPCION ESTRUCTURADA DEL EVENTO PASADO (SPED)

Para interactuar con los modelos de visién y lenguaje (VLM) utilizados en este trabajo,
las instrucciones semanticas (prompts) se formularon en inglés. Esta decisién se tomé
debido a que los modelos empleados fueron entrenados principalmente en dicho idioma
y suelen mostrar un mejor desempefio en tareas de comprension y generacion de texto.
Como resultado, las descripciones generadas tienden a ser mas precisas y consistentes
al representar el evento inferido?®.

Con el fin de reducir la ambigliedad inherente al problema, se propone el uso de una
representacion semantica estructurada denominada Structured Past-Event Description
(SPED). Esta representacion es generada mediante un modelo visién-lenguaje (VLM), el
cual recibe como entrada las observaciones actuales en RGB y térmico, y produce una

descripcion textual del evento méas probable ocurrido en el pasado.

28 Pritika ROHERA et al. «Better To Ask in English? Evaluating Factual Accuracy of Multilingual LLMs in
English and Low-Resource Languages». En: arXiv preprint arXiv:2504.20022 (2025).
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Formalmente, se define como:

YA = fVLM(IfGB7$fH7A7SPED), (3)

donde 3;_a corresponde a la hip6tesis semantica estructurada. A diferencia de descrip-
ciones libres, SPED restringe el formato de salida mediante una plantilla fija, como se

ilustra en la Figura 3.

Figura 3. Estructura del prompt SPED (Structured Past-Event Description).

Using the provided thermal traces, infer the event that most likely
occurred (A) seconds earlier. Strictly follow this structure: The most
recent event is that (object) was (action) [optionally involving (objecty) or
(actionsg)] .

Fuente: Elaboracion propia.

El uso de informacién térmica resulta fundamental en esta formulacién, ya que permite
identificar patrones de transferencia de calor asociados a interacciones recientes, propor-

cionando evidencia fisica que complementa la informacién visual.

4.3. ARQUITECTURA DE AJUSTE FINO PARA EL MODULO DESCRIPTOR

Dado que el entrenamiento de un modelo generativo visual de extremo a extremo resulta
computacionalmente inviable por la ambigtiedad de las huellas térmicas?®, la reconstruc-
cion visual se delega a modelos de difusién de gran escala ya consolidados®®. Por con-
siguiente, el esfuerzo arquitectonico propuesto se concentra exclusivamente en optimizar
el médulo descriptor.

Con el fin de evaluar si era posible generar el SPED utilizando modelos preentrenados de

29 TANG et al. Ver n. 7; BERTERO y BOCCACCI, ver n. 10.

30 BROOKS, HOLYNSKI y EFROS, ver n. 26; ZHANG, RAO y AGRAWALA, ver n. 21.
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menor tamano en entornos de computo local, se estudiaron dos estrategias:

1. Inicializacién textual: un proceso de refinamiento donde un modelo de lenguaje

recibe descripciones preliminares y las convierte al formato estructurado SPED.

2. Informacion multimodal: un esquema de inferencia directa en el que un modelo
visidn-lenguaje procesa simultdneamente las imagenes RGB, las imagenes térmi-

cas (TH) y el intervalo temporal (A) para generar la hipétesis SPED.

4.3.1. Inicializacion textual: Refinamiento semantico  La inicializacién textual se uti-
lizé para convertir descripciones libres en sentencias con el formato SPED. En esta etapa,
el modelo no recibe directamente la evidencia fisica de la escena; su funcion consiste en
reorganizar y estructurar informacion previamente descrita para obtener una representa-
cién uniforme. Esta etapa facilita el uso posterior de las descripciones como entrada del
modelo generativo de reconstruccién.

Para construir el conjunto de datos utilizado en esta etapa, fue necesario generar manual-
mente las descripciones de entrada. Para ello, dos observadores revisaron cada escena
del conjunto de datos utilizando simultaneamente las imagenes RGB y térmicas. Con
base en la informacién disponible en ambas modalidades, redactaron descripciones ge-
nerales de lo que ocurria en cada escena.

Estas descripciones constituyeron la entrada del modelo de lenguaje, cuyo objetivo fue

transformarlas al formato SPED empleado en el sistema.
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Figura 4. Esquema de inicializacion textual. Representacion de la transformacion de
descripciones libres hacia el formato estructurado.

Modulo

. SPED
Modelo Textual deseriptor
Descripcion libre 80% 20% O/ut;{ts "The most
"It looks like the coffee bag] Train Validation Generacion de l'EC?llt event
was lightly moved to the \ 7 Pretrained ., is that
left with one hand because weights = > representamon the coffe ba
there is a small warm area . g
near to the top of the bag"" Qwen 2.5 " semantica was moved
Inputs X to the left"
Preparacién
Division de .
de los datos Ajuste del modelo
los datos
de entrada

Fuente: Elaboracion propia.

Para esta tarea se implementd Qwen2.5-3B-Instruct®', seleccionado por su equilibrio en-
tre eficiencia paramétrica y alta capacidad de seguimiento de instrucciones (instruction-
following). El disefio del modelo y su flujo de procesamiento se ilustran en la Figura 4 y la
Figura 5. A nivel de optimizacion, el modelo fue ajustado empleando la técnica de Adap-
tacion de Bajo Rango (LoRA)%2. Al intervenir Gnicamente una fraccion reducida de los
parametros entrenables, se preservé el conocimiento lingliistico del modelo base, previ-
niendo el sobreajuste frente al conjunto de datos local. Las especificaciones paramétricas

completas y las graficas de convergencia de este proceso se detallan en el Anexo B.

31 An YANG et al. «Qwen2 Technical Report». En: arXiv preprint arXiv:2407.10671 (2024).

32 Edward J. HU et al. <LoRA: Low-Rank Adaptation of Large Language Models». En: International Con-
ference on Learning Representations. 2022.
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Figura 5. Arquitectura del modelo textual. Esquema de integracién de la red
Qwen2.5-3B-Instruct adaptada para la tarea de traduccidn de descripciones libres a
representaciones SPED mediante instrucciones estandarizadas.

Dataset del modelo textual

Posible descripcion de

) Relaciona a ——» Sentencia SPED
estudiante

INPUT EJEMPLO SPED

"It looks like
the coffee bag
was lightly
moved to the

"The most recent event is

that the coffee bag was
moved to the left.”

P +TH+RGB
with one hand -~ 4'
because there is a small g __JNano

warm area near the top of
the bag."”

DALLES

Fuente: Elaboracion propia.

4.3.2. Informacion Multimodal: Asimilacion directa de evidencia fisica A diferencia
de la inicializacion textual, el enfoque de informacién multimodal se disefi6é para procesar
directamente la evidencia empirica del problema. El sistema recibe la imagen RGB, el
mapa de calor residual (TH) y el horizonte temporal (A) con el proposito de deducir au-
tonomamente la representacién SPED. En este esquema, la red neuronal debe aprender

a correlacionar patrones geométricos visuales con distribuciones termodinamicas para
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formular una hipétesis causal sobre el evento previo.

Figura 6. Esquema de inicializacion multimodal. Representacién de la convergencia
de entrada RGB y térmica hacia la sentencia SPED.

. Médulo
Modelo Multimodal descriptor SPED
Par de imagenes 80% 20% O/ugp\uts "The most
Train Validation E Generacion de recent hevent
= = Pretrained ., is that
m ,E!-, b} TN weights E representgcmn the coffe bag
TH  RGB SmolVIim - semantica was moved
Inputs X to the left"
Preparacién Division de
de los datos Ajuste del modelo
los datos
de entrada

Fuente: Elaboracion propia.

Para la implementacion de esta ruta se adoptd la arquitectura SmolVLM-Instruct3?, res-
pondiendo a un estricto criterio de eficiencia paramétrica que garantiza la viabilidad del
procesamiento concurrente de tensores de alta dimensionalidad. La arquitectura del flujo
de datos y la integracién del modelo se muestran en las Figuras 6 y 7. De forma similar
a los experimentos anteriores, el ajuste del modelo se realiz6 mediante LoRA34, con el
fin de preservar las representaciones visuales aprendidas durante el preentrenamiento.
Los detalles del hardware utilizado, los hiperparametros de entrenamiento y las curvas

obtenidas durante el proceso se presentan en el Anexo B.

33 HUGGING FACE. SmolVLM:-Instruct. https://huggingface.co/HuggingFaceTB/SmolVLM- Instruct.
[Model card en Hugging Face. Fecha de consulta: 5 de abril de 2026]. 2025.

34 HU et al. Ver n. 32.
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Figura 7. Arquitectura del flujo multimodal. Diagrama conceptual del procesamiento
concurrente donde las modalidades RGB y térmica convergen para condicionar la
inferencia de la representacién SPED.

Dataset del modelo multimodal

Imagen RGE ,
» Sentencia SPED
Relaciona a
Imagen térmica
SPED
"The most recent event is
INPUT EJEMPLO that someone sit on the

chair.™
+TH+RGB

'
i
_ 7 _Jpane

DALLE 3

Fuente: Elaboracion propia.

Esta etapa da respuesta al Objetivo Especifico 2, ya que permite construir un modelo
descriptor capaz de identificar los objetos involucrados en una interaccién y generar una

descripcion semantica del evento previo.
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4.4. RECONSTRUCCION DE LA ESCENA PASADA MEDIANTE DIFUSION GUIADA

Una vez obtenida la descripcién semantica ¢;_a, €l siguiente paso consiste en generar
una representacion visual de la escena correspondiente al instante pasado. Este proceso

puede expresarse mediante:

P(xiGAB | &L Yi-a), (4)

que se modela utilizando un sistema de difusién condicionado. La generacién comienza
con un vector latente aleatorio z; ~ AN(0,1) y avanza mediante sucesivas etapas de

eliminacion de ruido:

Zt—1 = gqb(zta & 'gt—A)v (5)

hasta obtener una representacion latente final que posteriormente se decodifica como
#B98 = D(z,9;_a). La informacién semantica para el proceso se incorpora mediante el

prompt mostrado en la Figura 8.

Figura 8. Estructura del prompt de reconstruccion para la edicion de la imagen RGB.

Edit the RGB image to reconstruct the scene as it appeared <A> seconds

earlier, preserving the environment, lighting, viewpoint, and color
distribution. Assume that the recent event was that <g; o>

Fuente: Elaboracion propia.

La reconstruccién combina la evidencia térmica disponible con la descripcién semantica
inferida, generando una estimacion visual del estado previo de la escena. Esta etapa da
respuesta al Objetivo Especifico 3, ya que utiliza la descripcion generada por el modelo

descriptor para guiar el proceso de reconstruccidon mediante técnicas de difusion.
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5. SIMULACIONES Y RESULTADOS

Para evaluar el marco de inferencia temporal inversa propuesto, se definié un conjunto de
experimentos basado en métricas complementarias.

En total, se realizaron tres experimentos de ablacion para analizar diferentes compo-
nentes del método. Estos experimentos consideran variaciones en el modelo generativo
utilizado y estudian el efecto de distintos intervalos temporales (At), prestando especial
atencién a ventanas cortas de reconstruccion de hasta dos minutos.

Todas las evaluaciones se llevaron a cabo sobre el conjunto de datos TRACE-HEI. El
método se evaluo bajo un esquema libre de entrenamiento, por lo que el conjunto de datos
se empled Unicamente para pruebas, sin realizar procesos de aprendizaje ni ajuste de
parametros. Los resultados reportados corresponden al promedio de cinco ejecuciones

independientes.

5.1. CONJUNTO DE DATOS

Se construye un conjunto de datos multimodal compuesto por secuencias sincronizadas
en los espectros visible (RGB) y térmico (TH), capturadas durante y después de inter-
acciones controladas entre humanos y el entorno. Para la adquisicion de los datos se
utilizan dos sensores: (i) una camara RGB de alta resolucidén (iPhone 15, 4032 x 3024,
rango visible 400—700 nm) y (ii) una camara térmica FLIR ONE Pro (160 x 120, infrarro-
jo de onda larga 8-14 um). La Figura 10(a) presenta la configuracion utilizada para la
captura de datos y la posicion de los sensores.

Luego de la captura, las secuencias son sincronizadas y alineadas geométricamente para
reducir diferencias espaciales entre ambas modalidades. También se aplica una norma-
lizacién sobre las imagenes RGB y térmicas con el fin de mejorar la correspondencia
entre ellas. Ademas, cada secuencia se normaliza para reducir las variaciones asociadas
a cambios de iluminacion y diferencias en el rango dindmico de los sensores. Una des-
cripcion detallada de la configuracion de adquisicion y del pipeline de procesamiento se
presenta en el Anexo A.

El protocolo de adquisicion se divide en dos fases:
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Figura 9. Ejemplos visuales del conjunto de datos TRACE-HEI. Muestras
representativas del sistema de adquisicién multimodal que ilustran diversas
interacciones humano—entorno, capturadas en las modalidades RGB y térmica.

Fuente: Elaboracion propia.

= Fase de interaccién (0-30 s): Se realiza una interaccion controlada entre el sujeto

y el entorno, mantenida durante un maximo de 30 segundos. Esta fase define el
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evento pasado de referencia y el estado de la escena que se desea reconstruir.

= Fase de decaimiento (30-120 s): Una vez finalizada la interaccién, se registra una
secuencia multimodal durante 120 segundos con el objetivo de analizar la evolucion
temporal y disipaciéon de las huellas fisicas. Esta fase permite estudiar la persisten-
cia de las senales térmicas y determinar hasta qué retraso temporal A es posible

realizar inferencias fiables sobre el estado pasado de la escena.

El conjunto de datos esta compuesto por 100 escenas multimodales que abarcan cuatro
categorias principales de interaccién: transiciones de sentarse/levantarse, interacciones
de contacto, manipulacion de objetos e interacciones con generacion de residuos. Como
se observa en la Figura 10(b), cada categoria contiene 13 escenas, manteniendo una
distribucion equilibrada entre las acciones evaluadas.

Los objetos utilizados buscan representar situaciones comunes en entornos interiores.
Entre ellos se incluyen sillas, teclados, mesas, bolsas, recipientes y superficies de suelo.
La variedad de objetos introduce cambios en la geometria, el area de contacto y el com-
portamiento térmico de cada interaccién, afectando tanto la formacién como la disipacion
de las huellas térmicas.

También se consideraron materiales distintos, como plastico, metal, tela, madera y ce-
ramica. Debido a sus propiedades térmicas, cada material conserva y disipa el calor de
manera diferente, produciendo patrones térmicos con comportamientos variados.

En este contexto, la informacion térmica permite observar como el calor se transfiere y
desaparece después del contacto fisico. Estas variaciones contienen informacion util para
inferir interacciones recientes.

La Figura 10(c) muestra un ejemplo representativo del conjunto de datos. En este caso,
la imagen fue capturada A = 30 segundos después de la interaccion, cuando las huellas
térmicas todavia pueden observarse con claridad. Se incluye ademas la imagen de refe-
rencia (GT), que representa el estado de la escena durante la interaccion. Este ejemplo
corresponde a una interaccidén de contacto con un objeto de material plastico.
Finalmente, esta subseccién da cumplimiento al Objetivo Especifico 1 del trabajo de gra-
do, al construir y caracterizar un conjunto de datos multimodal compuesto por pares de
imagenes RGB y térmicas alineadas, capturadas en escenarios controlados de interac-

cidn (sentarse, tocar y apoyarse), e incluyendo distintos intervalos de degradacion térmica
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Figura 10. Resumen del conjunto de datos. (a) Configuracién de adquisicién
multimodal con sensores RGB y térmico sincronizados para capturar huellas residuales
posteriores a la interaccién. (b) Estadisticas del conjunto de 52 escenas (acciones,
objetos y materiales). (c) Ejemplo representativo a un retraso temporal de A = 30s,
donde la modalidad térmica captura informacion residual del evento.

(a)Configuracion multimodal (b)Estadisticas de TRACE
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Fuente: Elaboracion propia.

(0, 5,15, 30 y 120 segundos), lo cual establece una base sélida para los procesos de en-

trenamiento, validacién y evaluacion del sistema propuesto.

5.2. METRICAS

La evaluacién de la reconstruccion temporal inversa se realiza mediante tres niveles com-
plementarios: fidelidad a nivel de pixel, consistencia perceptual basada en caracteristicas
y correccion semantica a alto nivel. Esta organizacién permite analizar distintos aspectos
de las reconstrucciones generadas, ya que la calidad del resultado no depende Unica-

mente de la similitud entre pixeles, sino también de la coherencia estructural y semantica
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de la escena reconstruida.

5.2.1. Métricas de bajo nivel. = Se emplean las métricas Peak Signal-to-Noise Ratio
(PSNR)®® y Structural Similarity Index (SSIM)3¢ para cuantificar la fidelidad de reconstruc-
cién en el espacio de pixeles.

PSNR mide las discrepancias absolutas de intensidad entre la imagen reconstruida 78
y la imagen de referencia del pasado x*“Z, proporcionando una evaluacién estandar a
nivel de senal. Por su parte, SSIM evalla la similitud estructural considerando luminancia,
contraste y estructura local, lo cual permite capturar degradaciones perceptuales que no

son evidentes Unicamente con métricas basadas en error absoluto.

5.2.2. Métricas a nivel de caracteristicas.  Para evaluar la similitud perceptual mas
alla del espacio de pixeles, se utiliza la métrica Learned Perceptual Image Patch Similarity
(LPIPS)%, la cual calcula distancias en espacios de caracteristicas profundas y presenta
una mayor correlacién con la percepcién humana. Esta métrica resulta especialmente
relevante en este contexto, ya que la reconstruccién temporal puede generar resultados
semanticamente correctos pero con desalineaciones a nivel de pixel.

Adicionalmente, se calcula una medida de similitud basada en CLIP3 entre la imagen
generada y la descripcion estructurada del evento pasado. Esta métrica permite evaluar
la alineacién semantica entre la hip6tesis textual inferida ¢;_ y la reconstruccion visual,
garantizando coherencia entre el razonamiento guiado por lenguaje y la sintesis de la

imagen.

35 Zhou WANG et al. «Image quality assessment: From error visibility to structural similarity». En: IEEE

Transactions on Image Processing 13.4 (2004), pp. 600-612.
36 WANG et al. Ver n. 35.

37 Richard ZHANG et al. «The unreasonable effectiveness of deep features as a perceptual metric». En:
Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2018,
pp. 586-595.

38 RADFORD et al. Vern. 8.
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5.2.3. Métricas de alto nivel.  Para medir la concordancia semantica global, se reporta
la métrica Overall Accuracy (OA)*. En particular, se utiliza el modelo Segment Anything
Model (SAM)# para obtener mascaras de objetos tanto en la imagen reconstruida como
en la escena de referencia. La métrica OA se calcula como el acuerdo a nivel de pixel
entre las regiones segmentadas predichas y las de referencia, permitiendo evaluar si los
objetos son correctamente identificados y ubicados dentro de la escena.

Es importante destacar que esta métrica prioriza la consistencia estructural y relacional
sobre el refinamiento preciso de bordes, enfocadndose en la correspondencia global de los
objetos.

Para complementar esta evaluacién, se emplea un detector preentrenado basado en YO-
LOv114! con el fin de localizar los principales objetos involucrados en la interaccion. Pos-
teriormente, se calcula la métrica Intersection-over-Union (loU)*? entre las cajas delimi-
tadoras predichas y las de referencia. Mientras que OA mide la consistencia semantica
global, loU evaltua especificamente la precisién en la localizacién espacial de los objetos

clave dentro de la escena.

5.3. EXPERIMENTOS

5.3.1. Evaluacidén exploratoria de los moédulos descriptores (Ajuste Fino)  Con ba-
se en la arquitectura disefiada para la generacion del formato SPED, detallada en el mar-
co metodolégico, se procedid a evaluar la capacidad empirica de los modelos ajustados
localmente (Aproximacion Textual y Aproximacion Multimodal). Para la ejecucion de es-
te ajuste fino, se empled un subconjunto de entrenamiento compuesto por 100 escenas,

lo que equivale a un volumen aproximado de 1800 imagenes multimodales extraidas de

39 Abdel Aziz TAHA y Allan HANBURY. «Metrics for evaluating 3D medical image segmentation: analysis,
selection, and tool». En: BMC Medical Imaging 15.1 (2015), pag. 29.

40 Alexander KIRILLOV, Eric MINTUN, Nikhila RAVI et al. «Segment Anything». En: Proceedings of the
IEEE/CVF International Conference on Computer Vision (ICCV). 2023, pp. 4015-4026.

41 Glenn JOCHER et al. Ultralytics YOLOv11. https://github.com/ultralytics/ultralytics. 2024.

42 Mark EVERINGHAM et al. «The Pascal Visual Object Classes (VOC) challenge». En: International
Journal of Computer Vision 88.2 (2010), pp. 303-338.

40
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interacciones fisicas controladas.
El objetivo de esta evaluacion fue analizar si los modelos de escala intermedia, entrena-
dos bajo las restricciones de datos disponibles, eran capaces de generar descripciones

suficientemente precisas para apoyar la etapa posterior de reconstruccion visual.

5.3.1.1. Analisis cuantitativo y comparativa SOTA  Los experimentos de ajuste fino
realizados sobre el conjunto de 100 escenas mostraron que es posible adaptar mode-
los de menor tamafio para generar descripciones compatibles con el formato SPED. Sin
embargo, cuando estos modelos se incorporaron al flujo completo de reconstruccién, su
desempenio fue limitado, especialmente en tareas que requerian una interpretacién mas
precisa de la informacion fisica disponible.

El Cuadro 1 compara el desempeno de las arquitecturas ajustadas localmente con mode-
los ampliamente utilizados en la literatura reciente, incluyendo GPT-5%3, Gemini 3 Pro*4,
Claude 3.5%, Qwen3.5 Plus*® y LLaVA-NeXT# . Los resultados demuestran una discre-
pancia significativa: mientras los modelos de gran escala alcanzan precisiones superiores
al 85% en la identificacion de acciones y objetos, los modelos locales ajustados prome-

dian rendimientos sustancialmente menores en tareas complejas de razonamiento exacto.

43 OPENAI. GPT-5 Technical Report. https://openai.com/research/gpt-5. [Fecha de consulta: 10 de
abril de 2026]. 2025.

44 GOOGLE DEEPMIND. Gemini 3: Next-Generation Multimodal Models. https : //deepmind . google /
technologies/gemini/. [Fecha de consulta: 10 de abril de 2026]. 2026.

45 ANTHROPIC. Claude 3.5: Next-generation Al assistant. https://www.anthropic.com/news/claude-
3-5-sonnet. [Fecha de consulta: 28 de marzo de 2026]. 2024.

46 QWEN TEAM et al. «Qwen3.5: Advancing Large Vision-Language Models». En: arXiv preprint (2025).

47 Haotian LIU et al. LLaVA-NeXT: Improved reasoning, OCR, and world knowledge. https ://1lava-
vl.github.io/blog/2024-01-30-1lava-next/. [Fecha de consulta: 10 de abril de 2026]. 2024.
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Cuadro 1. Evaluacion de inferencia semantica en modelos visidon-lenguaje.
Desempefio comparativo de siete arquitecturas VLM al generar descripciones
estructuradas de eventos pasados a partir de observaciones multimodales (A = 30s). Se
indica entre paréntesis la escala paramétrica de cada modelo (marcando como No
revelado aquellos de arquitectura cerrada). Los resultados se reportan como media +
desviacién estandar sobre tres ejecuciones independientes.

Modelo VLM Accion 1 | Objeto 1+ | Material + | Coincidencia Exacta © | Top-3 1

GPT-5 (No revelado) 88.4+0.5 | 91.2+0.3 | 85.7+0.8 78.3 +0.9 94.6 + 0.2
Gemini 3 Pro (No revelado) 86.9+0.6 [91.5+0.4 | 84.24+0.9 76.1+£1.1 93.8 £0.3
Claude 3.5 (No revelado) 84.24+0.7 | 87.8 0.5 | 821+ 1.0 72.5+1.2 91.24+0.4
Qwen3.5 Plus (No revelado) 795+1.2 | 823+1.1 | 716.4+1.5 65.8+ 1.8 86.4 + 0.9
LLaVA-NeXT (34B) 7214+15 | 754+14 | 68.9+1.9 582+ 2.1 79.1+1.2
Qwen2.5 Instruct - Textual local (3B) 83.6+1.4 | 748+12 | 225+ 1.1 0+0 41.7+1.0
SmolVLM Instruct - Multimodal local (500M) | 52.3 +1.6 | 38.7+1.3 | 12.4+0.9 0+0 49.8 £0.8

Fuente: Elaboracion propia a partir de las pruebas de inferencia ejecutadas.

Para comprender a profundidad la naturaleza de esta brecha de rendimiento y las limi-
taciones inferenciales en los modelos locales, a continuacién se detallan los resultados

cualitativos obtenidos para cada aproximacion experimental.

5.3.2. Comparacion semantica entre el modelo textual y el modelo multimodal  Con
el fin de contrastar el desempefo de ambos enfoques, se realizé una evaluacion seman-
tica conjunta tomando como referencia el mismo ground truth y aplicando un criterio de
adjudicacién manual. Este criterio privilegié la coincidencia del nacleo del evento y del ob-
jeto principal, incluso en los casos donde la formulacion linglistica no coincidia de manera
literal con la oracién ideal. Al revisar las escenas evaluadas, se encontraron diferencias
claras entre ambos modelos. El modelo textual fue mas consistente al momento de des-
cribir la accién principal y el objeto involucrado. Por otro lado, el modelo multimodal generé
respuestas mas inestables y, en algunos casos, enfocd la descripcidn en elementos que
no correspondian al evento principal.

En escenas con objetos manipulados manualmente, como bolsas o pocillos, ambos mo-
delos lograron recuperar parte de la informacion presente en la interaccién. Sin embargo,

las descripciones generadas por el modelo textual tendieron a ser mas directas y cerca-
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nas al evento observado. En contraste, el modelo multimodal mostré una mayor varia-
bilidad en la descripcién de las acciones y con frecuencia omitié informacién adicional
presente en la escena. Esta diferencia fue mas visible en las interacciones asociadas al
uso de sillas, donde el modelo textual identific6 correctamente acciones como sat on,
mientras que el modelo multimodal las describié en ocasiones como movimientos o cam-
bios de posicién.

El Cuadro 2 presenta algunos ejemplos que permiten comparar el comportamiento de

ambas aproximaciones frente a la misma evidencia fisica.

Cuadro 2. Comparacion semantica por escena entre el modelo textual y
multimodal. Seleccién de casos representativos que ilustran la capacidad de cada
modelo para mantener el nicleo del evento frente a la evidencia fisica.

Escena

Ground
truth

Modelo textual

Modelo multimodal

Lectura
comparativa

16

Metal cup
moved

Cup moved to the
right with a hand

Mug on the table
grasped and moved
slightly

Ambos recuperan la
accion; el textual es
mas directo y el
multimodal afade
complementos
locativos.

20

Metal cup
touched

Red metal cup
grabbed from above

All four cups on the
table were used

El textual recupera
accion, objeto y
material; el
multimodal se
vuelve difuso y
sobregeneraliza.

24

Fabric chair
sat on

Person sat on the
chair

Chair was moved
slightly to the right

El textual coincide
con el evento
central; el
multimodal desvia la
interpretacion hacia
movimiento fisico.

26

Fabric chair
sat on

A person sat in the
chair

Two people moved
from the chair to the
wall

El textual mantiene
el nlcleo semantico;
el multimodal
desplaza la lectura
hacia una transiciéon
espacial.

Fuente: Elaboracion propia.




En conjunto, los resultados mostraron un mejor desempefo del modelo textual en la iden-
tificacion de la accién principal y del objeto involucrado en cada escena. Aunque el mo-
delo multimodal logré reconocer algunos elementos correctamente, presentd errores con
mayor frecuencia al describir la accion realizada y omitié informacién adicional en varios
casos. Como resultado, las descripciones generadas por el modelo textual mantuvieron
una mayor correspondencia con el ground truth, mientras que las salidas del modelo mul-

timodal fueron menos consistentes entre escenas.

5.3.2.1. Analisis cualitativo: Aproximacioén textual Para este analisis se revisaron
las predicciones generadas por el modelo textual en las escenas 16 a 26 y se compa-
raron con el ground truth utilizado en la evaluacion. El analisis no se centré unicamente
en la coincidencia literal entre las descripciones, sino también en la conservacion del
significado de la escena, considerando la accién principal, el objeto involucrado y atribu-
tos adicionales como el material o la persona. Este criterio resulta relevante porque una
descripcién puede representar correctamente un evento aunque utilice una redaccion di-
ferente a la referencia.

En términos generales, el modelo logré identificar adecuadamente los elementos prin-
cipales de las interacciones. La Escena 16, mostrada en el Cuadro 3, evidencia que el
modelo pudo identificar tanto la accidon principal (moved to the right) como el objeto aso-
ciado a la interaccion. Aunque el material del recipiente no fue mencionado, la descripcion
sigui6 siendo coherente con el evento observado.

En la Escena 19 se encontré la diferencia mas importante. En este caso, el modelo in-
terpretd la acciébn como grabbed en vez de un desplazamiento. Sin embargo, el objeto
detectado si coincidié con el contenido de la escena.

El modelo también mostré un comportamiento estable en interacciones relacionadas con
el uso de mobiliario. La Escena 25 constituye un ejemplo de ello, ya que la descripcion
mantuvo el concepto principal de la interaccion (sat in the chair) e identificd correcta-
mente al sujeto de la accion (the girl). Estos resultados sugieren que el modelo prioriza
los elementos mas relevantes de la escena, manteniendo una buena correspondencia
con el ground truth incluso cuando algunos atributos secundarios no son incluidos en la

descripcién.
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Cuadro 3. Ejemplos representativos del analisis cualitativo del modelo textual.

Escena | Ground truth Salida del modelo textual Lectura
16 The most recent event | The most recent event is that the cup Recupera
is that the metal cup was moved to the right with a hand. correctamente la
was moved. accién y el
objeto.
19 The most recent event | The most recent event is that the small | Mantiene el
is that the metal cup cup was grabbed from the top left. objeto, pero
was moved. desvia la accién
principal.
25 The most recent event | The most recent event is that the girl Alta coincidencia
is that the fabric chair | sat in the chair. semantica;
was sat on. recupera
exitosamente a la
persona.

Fuente: Elaboracion propia.

En conclusion, la aproximacion textual mostré6 un comportamiento consistente al tradu-
cir observaciones visuales en proposiciones SPED. Aunque se observaron omisiones en
algunos atributos secundarios y ciertas diferencias en la descripcién de acciones espe-
cificas, el modelo logré conservar la informacién principal de la mayoria de las escenas,

identificando correctamente el evento central y el objeto involucrado.

5.3.2.2. Analisis cualitativo: Aproximacion multimodal La evaluacion del modelo
multimodal se realizé sobre el mismo conjunto de escenas (16 a 26), utilizando el mismo
criterio de validacion semantica. En esta etapa, la revision manual resulté necesaria de-
bido a que algunas métricas automaticas penalizaban descripciones que conservaban el
significado del evento, pero diferian de la referencia en su estructura gramatical. En varios
casos, el modelo menciond correctamente el objeto principal dentro de respuestas mas
extensas, lo que produjo errores durante la evaluacion automéatica.

Al revisar manualmente los resultados, se encontré que el modelo multimodal logré descri-
bir varias interacciones fisicas simples. En el Cuadro 4, la Escena 16 muestra un ejemplo

de este comportamiento. El modelo identifico la accion (grasped and moved slightly) y el
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objeto asociado, aunque agregé detalles adicionales que hicieron la descripcidbn menos
precisa.

También aparecieron errores importantes. En la Escena 20, el modelo interpreté que to-
dos los recipientes de la escena habian sido utilizados (all four cups... were used), cuando
la huella térmica correspondia Unicamente a uno de ellos. En este caso, la descripcion no
coincidio con la interaccion observada.

Las mayores dificultades aparecieron en escenas donde era necesario interpretar el uso
del objeto. Por ejemplo, en la Escena 25 el modelo no relacioné la huella térmica con el
uso de la silla y gener6 una descripcion enfocada en elementos ajenos al evento principal
(the woman held the phone). Esto muestra limitaciones para asociar correctamente la

evidencia térmica con la interaccion que produjo dicha huella.

Cuadro 4. Ejemplos representativos del analisis cualitativo del modelo multimodal.

Escena | Ground truth Salida del modelo multimodal Lectura

16 The most recent event | The most recent event is that the mug | Seméanticamente
is that the metal cup on the table was grasped and moved | aceptable, aunque
was moved. slightly with one hand. con estructura

dispersa.

20 The most recent event | The most recent event is that all four Sobregeneraliza
is that the metal cup cups on the table were used. la interaccion y
was touched. pierde precision

focal.

25 The most recent event | The most recent event is that the Desvia la
is that the fabric chair | woman held the phone. interpretacion
was sat on. causal e introduce

alucinaciones.

Fuente: Elaboracion propia.

A partir de las escenas evaluadas, se observa que el modelo multimodal local fue me-
nos estable que el modelo textual. Aunque describié correctamente algunas interacciones
simples, presento problemas cuando debia interpretar el contexto de uso de los objetos o
concentrarse en una region térmica especifica. En comparacion, el modelo textual mantu-
vo una mayor estabilidad en la identificacién del evento principal y de los elementos mas

relevantes de cada escena.
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5.3.2.3. Consideraciones finales del médulo descriptor  Las diferencias observadas
entre los modelos parecen estar relacionadas con su escala y capacidad de representa-
cién. Durante los experimentos locales, las limitaciones del hardware disponible hicieron
necesario utilizar arquitecturas ligeras, como SmolVLM con aproximadamente 500 millo-
nes de parametros. Aunque estos modelos presentan ventajas en términos de eficiencia
computacional, mostraron dificultades para interpretar correctamente patrones asociados
a la disipacién térmica y ciertas relaciones espaciales presentes en el problema de re-
construccion.

En este tipo de reconstruccion, el modelo generador de imagenes depende estrictamente
de la descripcion semantica que recibe. Si el mddulo descriptor comete un error o emite
una instruccién incompleta, como ocurrié con los modelos locales debido a su limitada
capacidad de ajuste, esta falla inicial se amplifica drasticamente. El resultado es que el
sistema termina generando alucinaciones visuales o alterando por completo la estructura
fisica de la escena reconstruida.

Por este motivo, y respaldados por la superioridad evidenciada en los resultados cuan-
titativos, se concluye que la tarea exige una altisima capacidad de comprensién del en-
torno que solo las arquitecturas de escala industrial pueden ofrecer. En consecuencia,
se decidi6 integrar GPT-5 como el motor principal del médulo descriptor para el flujo de
produccion del proyecto. Esta decision metodoldgica garantiza la precision semantica re-
querida para guiar correctamente la sintesis visual y asegurar la coherencia fisica de los

resultados finales.

Cuadro 5. Estudio de ablacion de modalidades de entrada para reconstruccion
visual (A = 30s). Analisis de desempeno al integrar progresivamente la sefal térmica
(TH) y los descriptores semanticos (Libre y SPED). El mejor desempefio para cada
métrica se reporta en negrita, mientras que el segundo mejor resultado se subraya.

RGB | TH Descript. Bajo Nivel Nivel de Caracteristicas Alto Nivel
Libre | SPED PSNR 1 SSIM LPIPS | CLIP ¢ OA t loU ¢
v X X X 11.135 +2.007 | 0.477 + 0.190 | 0.446 + 0.108 | 62.264 + 8.891 | 0.617 + 0.301 | 0.413 + 0.299
v v X X 14.490 + 5.003 | 0.558 + 0.234 | 0.537 + 0.157 | 77.550 + 2.898 | 0.818 + 0.167 | 0.567 + 0.251
v v v X 17.056 + 3.372 | 0.682 + 0.156 | 0.320 + 0.184 | 93.938 + 2.015 | 0.765 + 0.232 | 0.624 + 0.193
v v X v 18.268 + 2.733 | 0.718 + 0.146 | 0.297 + 0.195 | 92.755 + 3.177 | 0.854 + 0.249 | 0.739 + 0.177

Fuente: Elaboracién propia a partir de los resultados del estudio de ablacién.
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5.3.3. Estudio de ablaciéon de entrada para reconstruccion  Con el objetivo de ana-
lizar la contribucion de cada componente del marco propuesto, se realiza un estudio de
ablacién sistematico enfocado en dos factores principales: (i) el impacto de la modalidad
de sensado térmico en el generador y en el descriptor semantico, y (ii) el papel de las
descripciones estructuradas de eventos pasados en la restriccidn del proceso generativo.
Para garantizar una comparacion controlada, se fija el horizonte de reconstruccion en
A = 30 segundos, es decir, la tarea consiste en reconstruir el estado de la escena RGB 30
segundos antes de la observacion multimodal actual. Para la inferencia de la descripcion
del evento pasado, se emplea ChatGPT-5.24¢ como modelo vision-lenguaje (VLM). Para
la generacion de imagenes, se utiliza Gemini 2.5*° como modelo generativo guiado por
dichas descripciones. La evaluacion de distintos modelos generativos se presenta en la
siguiente subseccion.

El cuadro 5 presenta los resultados del estudio de ablacién. En las primeras configuracio-
nes (filas 1-2), no se emplea ninguna descripcion explicita del evento pasado. En estos
casos, el prompt de reconstruccion incluye unicamente su componente base (descrito
en la Seccidn correspondiente), incorporando la instruccion: ‘‘taking into account the
attached <RGB/Thermal>images.”’

Cuando se incorporan descripciones semanticas (filas 5-6), se evaluan dos estrategias.
La primera corresponde a una descripcion en formato libre (free-form), donde se utiliza
unicamente la parte inicial del prompt SPED sin imponer estructura. La segunda estrate-
gia corresponde al enfoque propuesto SPED, en el cual se utiliza una plantilla estructura-
da completa que fuerza una descomposicion explicita del evento pasado, reduciendo la
ambiguedad en la interpretacion.

Los resultados obtenidos muestran que el uso exclusivo de imagenes RGB produce los
valores mas bajos en todas las métricas evaluadas. Esto era esperable, ya que la imagen

visible no contiene informacidn directa sobre eventos ocurridos antes de la captura. En la

48  OPENAI. DALL-E 3. https://openai.com/dall-e-3. [Fecha de consulta: 30 de septiembre de 2025].
2023.

4 GOOGLE. Introducing Gemini 2.5 Flash Image (aka Nano Banana). https://developers.googleblog.
com/en/introducing-gemini-2-5-flash-image/. [Fecha de consulta: 30 de septiembre de 2025].
2025.
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mayoria de los casos, el modelo simplemente conserva el estado actual de la escena.

Al incorporar informacion térmica, el desempeno mejora en todas las métricas. Se obser-
varon incrementos de hasta 2 dB en PSNR, mejoras en métricas perceptuales como CLIP
y aumentos cercanos al 20 % en OA. Estos resultados sugieren que las huellas térmicas
contienen informacion Util sobre interacciones recientes y ayudan a reducir la ambigledad
durante la reconstruccion.

El impacto de la modalidad térmica también cambia segun el tipo de interaccion. Las me-
joras fueron mas notorias en escenas con una transferencia importante de calor, como las
interacciones de sentado. En contactos breves o con huellas térmicas débiles, la mejora
fue menor. Esto indica que la calidad final depende tanto de la modalidad utilizada como
de las caracteristicas fisicas de la interaccion.

Las diferencias mas grandes aparecen cuando se agregan descripciones semanticas. En
esta configuracién, el modelo recibe informacidn explicita sobre el evento ocurrido antes
de la captura, facilitando la reconstruccién de la escena. El puntaje CLIP alcanza valores
cercanos a 93.988, mostrando una alta relacién semantica entre la reconstruccién y la
imagen de referencia.

Cuando la descripcién utiliza el formato SPED, el desempefio vuelve a mejorar. La es-
tructura de este esquema ayuda a reducir ambigiedades y orienta de mejor manera al
modelo generativo. Este efecto se observa principalmente en las métricas de alto nivel,
donde se preserva mejor la identidad de los objetos y su relacion espacial.

Las métricas de bajo nivel, como PSNR, permanecen relativamente bajas (por debajo
de 20). Esto se debe a que son sensibles a pequenas variaciones en la geometria, la
perspectiva o la posiciéon de los objetos. Por el contrario, métricas como LPIPS, CLIP,
OA e loU ofrecen una vision mas representativa del desempenio, ya que evaltan similitud
perceptual, contenido semantico y coherencia estructural.

En conjunto, los resultados indican que la combinacion de evidencia térmica y descrip-
ciones semanticas proporciona una representacion mas informativa del evento pasado y
favorece la reconstruccion del estado previo de la escena.

La Figura 11 muestra una comparacion visual de las distintas configuraciones evaluadas.
Los paneles (a) y (b) corresponden a las modalidades de entrada RGB y térmica, res-

pectivamente. El panel (c) presenta las estrategias de descripcidn utilizadas para guiar
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el proceso de generacion. La imagen de referencia se muestra en (d), mientras que las
reconstrucciones obtenidas se presentan en los paneles (e) a (h).

Cuando solo se utiliza la imagen RGB, el modelo no dispone de informacidn sobre even-
tos previos y tiende a conservar el estado actual de la escena. La incorporacion de la
modalidad térmica permite recuperar parte de la regién donde ocurrié la interaccién, aun-
que la reconstruccién sigue siendo limitada en algunos casos.

Las reconstrucciones mas consistentes se obtienen al incorporar informaciéon semantica.
Este efecto es aiin mas evidente cuando se utiliza el formato SPED, ya que la descripcion
estructurada proporciona una guia mas clara sobre el evento ocurrido. Como resultado,
las reconstrucciones presentan una mejor correspondencia con la escena de referencia y

una representaciéon mas coherente del estado pasado.

5.3.4. Modelos generativos guiados por VLM  El desempeio del modelo generativo
es un factor determinante en la calidad perceptual y la precision de las reconstrucciones
de estados pasados. Mas alla de predecir correctamente la configuracion previa de la
escena, el modelo debe generar una representacion visual coherente, fisicamente plau-
sible y alineada con la observacion RGB actual, interpretando las huellas térmicas como
evidencia de interacciones anteriores.

Para evaluar esta capacidad, se fija un horizonte de reconstrucciéon de A = 60 segundos,
el cual representa un escenario desafiante debido a la degradacion progresiva de las
sefnales térmicas con el tiempo. Este analisis permite comparar la capacidad de distintos

modelos para reconstruir escenas bajo condiciones de informacion fisica limitada.

Cuadro 6. Comparacion de modelos generativos para reconstruccion temporal inversa
con un retardo de 60 s.

Método Bajo Nivel Nivel de Caracteristicas Alto Nivel
PSNR SSIM 1 LPIPS | CLIP Sim. ¢ OA 1 loU ¢

Flux Kontext 4.0 13.782 +£ 5.053 | 0.512 £ 0.102 | 0.508 + 0.265 | 90.189 + 5.866 | 0.589 + 0.021 | 0.546 + 0.039
Gemini 2.5 16.001 + 1.563 | 0.615 + 0.073 | 0.335 + 0.086 | 92.657 + 0.658 | 0.912 + 0.069 | 0.851 + 0.096
DALL-E 3 13.751 £ 2.507 | 0.515 £ 0.094 | 0.417 £ 0.138 | 90.848 + 0.720 | 0.825 + 0.127 | 0.785 + 0.135
Grok 13.389 +£2.981 | 0.575 £ 0.197 | 0.511 £ 0.154 | 84.722 + 7.896 | 0.633 + 0.108 | 0.544 + 0.017
Qwen-lmage 14.240 + 4.333 | 0.448 +£ 0.162 | 0.462 + 0.189 | 80.295 + 13.481 | 0.831 + 0.149 | 0.800 + 0.147
SeedDream 4.0 15.740 £+ 1.036 | 0.538 4+ 0.047 | 0.338 + 0.076 | 92.882 + 1.181 | 0.879 + 0.031 | 0.830 + 0.061

Fuente: Elaboracion propia a partir de los resultados experimentales.
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Figura 11. Resultados visuales del estudio de ablacion. (a—b) Modalidades de
entrada: RGB y térmica (TH). (c) Descripcién semantica estimada ;_ utilizando
estrategias Libre y SPED. (d) Imagen de referencia (GT) del estado pasado. (e—h)
Reconstrucciones bajo diferentes configuraciones, evidenciando el impacto de la
modalidad térmica y del uso de descripciones semanticas en la calidad de la
reconstruccion.

(a) RGB (b) TH (c) Descripcion  (d) GT-Pasado

[FREE]:Una persona
movio una taza caliente
usada recientemente, que
antes habia estado
colocada en un lugar

diferente sobre la mesa.

[SPED]: La taza fue

movida desde el lugar de

la izquierda sobre la

mesa hasta su posicion
actual.

() RGB (f) RGB+TH (g) Todo+FREE  (h) Todo+SPED

@

Fuente: Elaboracion propia.

Se evaluaron multiples modelos generativos guiados por modelos visién-lenguaje bajo la

misma configuracién experimental (RGB + TH + SPED), incluyendo DALL-E 3%, Grok®',

50  QOPENAI, DALL-E 3, ver n. 48.

ST XAl Grok. https://x.ai. [Fecha de consulta: 30 de septiembre de 2025]. 2025.
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Qwen-lmage®?, Flux Kontext 4.0%, SeedDream 4.0 y Gemini 2.5%°. Los resultados cuan-
titativos se presentan en el Cuadro 6.

Las métricas de bajo nivel (PSNR, SSIM) presentan valores relativamente bajos en todos
los modelos. Esto se debe a su alta sensibilidad a pequefias variaciones en la posicion de
objetos, cambios de perspectiva o diferencias en la geometria de la escena. En contraste,
las métricas de nivel de caracteristicas (LPIPS, CLIP) y de alto nivel (OA, loU) propor-
cionan una evaluacion mas robusta de la calidad de la reconstruccidn, ya que capturan
similitudes perceptuales y coherencia estructural.

En este contexto, Gemini 2.5 y SeedDream 4.0 muestran un desempefo mas consistente
en comparacion con los demés modelos. Sin embargo, Gemini 2.5 destaca particular-
mente en las métricas de alto nivel, lo que indica una mejor preservacion de la identidad
de los objetos y de las relaciones espaciales dentro de la escena.

La Figura 12 ilustra las diferencias cualitativas entre los modelos evaluados. Todos los
modelos reciben las mismas entradas (RGB y térmica) junto con la misma descripcidén
semantica estructurada. A pesar de estas condiciones controladas, se observan diferen-
cias significativas en la calidad de las reconstrucciones.

Grok present6 varios problemas al reconstruir figuras humanas, especialmente en los
rostros, donde la identidad facial cambiaba entre generaciones y producia resultados po-
co consistentes. En el caso de Qwen-Image, algunas reconstrucciones omitieron objetos
secundarios importantes, dejando escenas incompletas.

Flux Kontext 4.0 mantuvo gran parte de la estructura general de la escena, aunque en
varias imagenes aparecieron errores en la posicién de los sujetos y objetos. Esto gener6
reconstrucciones visualmente plausibles, pero con inconsistencias respecto a la interac-

cion original.

52 PIXVERSE. PixVerse Al Video Generator. https://app . pixverse . ai. [Fecha de consulta: 30 de
septiembre de 2025]. 2025.

53 Stephen BATIFOL et al. «<FLUX. 1 Kontext: Flow Matching for In-Context Image Generation and Editing
in Latent Space». En: arXiv e-prints (2025), arXiv-2506.

54 Team SEEDREAM et al. «<Seedream 4.0: Toward Next-generation Multimodal Image Generation». En:
arXiv preprint arXiv:2509.20427 (2025).

55 GOOGLE, ver n. 49.
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SeedDream 4.0 logr6 conservar el contexto principal de la escena, aunque en algunos
casos modificd la perspectiva de la imagen, produciendo efectos similares a un zoom-
out. Estas variaciones afectaron la similitud directa con la imagen de referencia. Por otro
lado, DALL-E 3 gener6 imagenes coherentes desde el punto de vista visual, pero con un
exceso de suavizado y cambios en la distribucién de algunos elementos de la escena.

Entre los modelos evaluados, Gemini 2.5 produjo las reconstrucciones mas cercanas a la
referencia original (GT). En la mayoria de los casos, logré mantener tanto la distribucién

espacial de la escena como la interaccidn principal observada.

5.3.5. Rango temporal de reconstruccion  El experimento final evalla hasta qué pun-

to en el pasado es posible reconstruir de manera confiable el estado de una escena a par-

Figura 12. Comparacion de modelos generativos guiados por VLM para
reconstruccion temporal. Cada modelo recibe las mismas entradas (RGB y térmica) y
la misma descripcion semantica. Gemini 2.5 produce las reconstrucciones mas cercanas
a la verdad de referencia (GT), preservando la estructura espacial y la coherencia
semantica de la escena.

(b) TH (c) Descripcion

[FREE] Dos
personas estaban en
una habitacion
cerrada con una
silla.

[SPED] Una dama y
un caballero estaban
de pie con la silla
entre ellos. La dama
'se sentd
'recientemente.

A=60s

Fuente: Elaboracion propia.
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tir de huellas residuales. Para este andlisis, se generaron reconstrucciones considerando
retardos temporales crecientes (5s, 15s, 30s, 60s y 120s), comparando cada resultado
con la correspondiente verdad de referencia (GT). Todas las reconstrucciones se obtu-
vieron utilizando la configuracién completa del sistema (RGB + TH + SPED) y el mismo
modelo generativo.

Cuadro 7. Rango de reconstruccion temporal. Desempefio a medida que aumenta el
retardo de reconstruccion, reflejando la degradacidn progresiva de las trazas residuales.

Delay (s) Bajo Nivel Nivel de caracteristicas Alto nivel
PSNR 1 SSIM 1 LPIPS | CLIP ¢ OA 1 loU 1
5 18.551 +£2.342 | 0.776 £ 0.114 | 0.325 + 0.126 | 91.932 + 3.919 | 0.919 + 0.120 | 0.887 + 0.116
15 18.549 + 3.000 | 0.775 + 0.106 | 0.321 4+ 0.099 | 91.984 + 1.674 | 0.918 + 0.129 | 0.873 + 0.133
30 18.268 4+ 2.733 | 0.718 + 0.146 | 0.297 + 0.195 | 92.755 + 3.177 | 0.854 + 0.249 | 0.739 + 0.177
60 16.001 + 1.563 0.615 + 0.073 | 0.335 + 0.086 | 92.657 + 0.658 | 0.912 + 0.069 0.851 + 0.096
120 14.668 + 2.355 0.631 + 0.105 | 0.325 4+ 0.105 | 86.716 + 4.307 | 0.774 + 0.123 0.711 +0.164

Fuente: Elaboracién propia a partir de los resultados experimentales.

El Cuadro 7 presenta los resultados cuantitativos para los diferentes retardos. Se observa
que el desempeno se mantiene relativamente estable hasta aproximadamente 30 segun-
dos. A partir de este punto, comienza una degradacion progresiva, que se hace mas evi-
dente a los 60 segundos y se intensifica significativamente a partir de los 120 segundos,
donde las reconstrucciones pierden precisién tanto a nivel estructural como semantico.
Las métricas de alto nivel (OA e loU) muestran una mayor robustez en comparaciéon con
las métricas de bajo nivel, manteniéndose relativamente estables hasta aproximadamen-
te 60 segundos. Esto indica que, aunque la calidad pixel a pixel disminuye, el sistema
aun logra preservar la identidad de los objetos y sus relaciones espaciales dentro de
este rango temporal. Sin embargo, mas alla de este punto, la pérdida de informacion fi-
sica incrementa la incertidumbre en la reconstruccion, afectando también la consistencia
semantica.

La Figura 13(a) muestra la evolucién de las huellas térmicas a lo largo del tiempo. In-
mediatamente después de la interaccidn, todavia es posible distinguir la estructura de
contacto, como la forma de una mano. Sin embargo, la sefal disminuye progresivamente
debido a la difusion del calor y, después de aproximadamente 120 segundos, gran parte

de esta informacion deja de ser visible. Esta pérdida de informacidn también se refleja en
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Figura 13. Impacto de la degradacion temporal de huellas térmicas en la
reconstruccion visual. (a) Disipacion progresiva de las huellas térmicas con el paso del
tiempo. (b) Comparacion de reconstrucciones para retardos largos. RGB-only conserva
el estado actual de la escena y RGB+TH produce resultados mas cercanos a la
referencia (GT).

(a)Ablacion temporal de rastros (b)Ablacion de reconstruccion
t = 30s t = 120s GT RGB RGB+TH

t = 15s

Thermal
Reconvery at t = 120s

Fuente: Elaboracion propia.

las métricas, las cuales disminuyen a medida que aumenta el retardo temporal.

La Figura 13(b) muestra ejemplos de reconstruccién para un retardo de 120 segundos.
Cuando el sistema utiliza solo la imagen RGB, normalmente conserva el estado actual de
la escena, ya que no tiene evidencia sobre interacciones anteriores. Al agregar informa-
cién térmica (RGB+TH), el modelo logra recuperar parte de la interaccion; sin embargo, a
este nivel de retardo la sefial térmica ya es bastante débil y las reconstrucciones pueden
volverse menos precisas.

La configuracién completa que incorpora SPED genera reconstrucciones mas cercanas
al evento original. Incluso cuando la huella térmica es limitada, la descripcion semantica
aporta contexto adicional y ayuda al modelo durante la reconstruccion.

En conjunto, los resultados muestran que el limite temporal del método depende princi-
palmente de cuanto tiempo permanezcan visibles las huellas térmicas. También indican
que la informacion semantica ayuda a compensar parcialmente la pérdida de informacion
fisica cuando aumenta el tiempo entre el evento y la captura.

En general, los experimentos realizados permitieron analizar el comportamiento del siste-
ma bajo distintas configuraciones, modelos generativos y retardos temporales. El uso de
métricas de bajo nivel, perceptuales y semanticas permitié evaluar tanto la calidad visual
de las reconstrucciones como su relacidén con la escena original.

Los resultados obtenidos muestran ventajas y limitaciones del método propuesto, espe-
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cialmente cuando disminuye la informacion térmica disponible. De esta manera, esta sec-
cién da cumplimiento al Objetivo Especifico 4, al evaluar el desempeno del sistema me-

diante comparaciones cuantitativas y cualitativas frente a datos reales.

5.4. REPOSITORIOS DE REFERENCIA

Para facilitar la reproduccién de los experimentos, se organizaron repositorios digitales
con el cédigo y los datos utilizados durante la investigacion. Estos repositorios permitieron
mantener un registro de los experimentos y documentar los cambios realizados durante

el desarrollo del sistema.

5.4.1. Repositorio en GitHub  El repositorio alojado en GitHub®® constituye el nlcleo
del desarrollo metodolbgico del presente trabajo, ya que contiene la implementacién com-
pleta del framework propuesto para la reconstruccién temporal a partir de senales térmi-
cas. Este repositorio fue disefiado bajo principios de modularidad, trazabilidad y docu-
mentacion clara, con el fin de facilitar su uso, comprensién y extension por parte de otros
investigadores.

En particular, el repositorio incluye:

= Framework de evaluacion: El directorio src/ contiene los méddulos utilizados para
calcular métricas como PSNR, SSIM, loU, LPIPS y CLIP.

= Procesamiento experimental: Se incluyen scripts para cargar los datos, ejecutar
las pruebas y generar los resultados. Entre ellos se encuentra generate_experimental _result:

utilizado durante las evaluaciones principales.

= Modelos integrados: El sistema utiliza herramientas como YOLOv11 para detec-
cion y segmentacién, y CLIP (ViT-B/32) para comparar similitud semantica entre

imagenes.

= Organizacion de datos: El repositorio contiene las imagenes de referencia (ground

56 Luis TOSCANO. Trabajo de grado. https://github.com/JustBeingLuis/Trabajo-de-grado. Reposi-
torio de cddigo fuente del proyecto. [Fecha de consulta: 9 de abril de 2026]. 2026.
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truth), las reconstrucciones generadas y los resultados obtenidos en los experimen-

tos.

» Generacion de reportes: El sistema genera archivos CSV y resimenes en texto
que permiten consolidar y analizar los resultados obtenidos durante los experimen-

tos.

Ademas, el repositorio incluye documentacion para la instalacion y configuracion del en-
torno de trabajo, junto con la especificacion de dependencias y requisitos computaciona-
les. El uso de GitHub facilita el control de versiones y el seguimiento de cambios realiza-

dos durante el desarrollo del proyecto.

5.4.2. Repositorio en Kaggle El conjunto de datos empleado en este trabajo se en-
cuentra disponible publicamente en Kaggle®’'. Este recurso reline la base experimental
del proyecto en un entorno abierto y facil de consultar,y obviamente facilita el acceso a
las muestras multimodales utilizadas en la investigacion y fortalece la reproducibilidad
del trabajo. Esto resulta Gtil porque concentra en un mismo lugar las observaciones RGB
y térmicas de las escenas, manteniendo una organizacion adecuada para su descarga,
revision y reutilizacion en tareas de validacién o comparacion experimental.

El repositorio en Kaggle ayuda que otros investigadores exploren el conjunto de datos sin
depender del entorno local en el que se desarrollé la tesis. Esto hace mas sencillo repetir
experimentos, probar variantes del flujo propuesto o incluso usar la base en estudios pos-
teriores sobre inferencia temporal, vision térmica o reconstruccion guiada por lenguaje.El
repositorio complementa el cumplimiento del Objetivo Especifico 4, al dejar disponible la
evidencia experimental sobre la cual se apoyan los andlisis y resultados presentados en

este documento.

57 Luis TOSCANO. Repositorio de datos en Kaggle. https: //www .kaggle . com/datasets/ludwig645/
traceeeeee. Repositorio de datasets y resultados experimentales. [Fecha de consulta: 9 de abril de
2026]. 2026.
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6. CONCLUSIONES

En este trabajo se validé el paradigma de reconstruccion temporal inversa, orientado a
inferir el estado anterior de una escena mediante la codificacion pasiva de huellas térmi-
cas. Al finalizar la investigacion, se da respuesta a la pregunta de investigacién mediante
las siguientes conclusiones:

Se demostr6é que el disefio de un algoritmo de reconstruccién efectivo requiere una ar-
quitectura hibrida que combine el sensado fisico con el razonamiento semantico de alto
nivel. La informacion térmica, aunque critica para reducir la ambigledad del problema
inverso, actua solo como una guia que debe ser interpretada. En este sentido, el formato
SPED se consolidé como el mecanismo de control necesario para traducir sefales fisicas
en instrucciones visuales coherentes.

Los experimentos realizados mostraron que el tamafo del modelo influye directamente
en la calidad de las reconstrucciones. Los modelos ligeros ejecutados localmente pre-
sentaron dificultades para interpretar correctamente las huellas térmicas producidas por
interacciones humanas. En cambio, modelos de mayor escala como GPT-5 generaron
descripciones mas claras y reconstrucciones mas cercanas a la escena original.

Las métricas obtenidas también muestran que la calidad de la reconstruccion no pue-
de evaluarse Uunicamente mediante diferencias de pixel. Aunque métricas como PSNR o
SSIM permiten medir similitud visual, no siempre reflejan correctamente el contenido de
la escena. Durante los experimentos, los modelos de visién y lenguaje de gran escala
mantuvieron una identificacién adecuada de objetos incluso cuando la sefial térmica era
débil, particularmente en retardos cercanos a los 120 segundos.

En general, los resultados indican que la combinacidén de evidencia térmica residual y
modelos generativos multimodales permite recuperar informacién relevante sobre even-
tos recientes. Ademas, el conjunto de datos TRACE-HEI y la metodologia desarrollada
pueden servir como base para futuras investigaciones sobre reconstruccidn retrospectiva

mediante huellas térmicas.
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7. TRABAJO FUTURO

Los resultados obtenidos también muestran varias posibilidades para continuar esta linea
de trabajo.

Una de ellas consiste en evaluar el sistema en escenarios reales y no Unicamente en
ambientes controlados. Para ello, seria necesario trabajar con sistemas de captura sin-
cronizada capaces de operar bajo cambios de temperatura, iluminacién y ruido térmico
ambiental.

Otra linea de interés esta relacionada con la ejecucion local de los modelos. Debido a
las limitaciones observadas en las arquitecturas ligeras, resulta relevante explorar técni-
cas que permitan mejorar su desempeno sin depender completamente de infraestructura
externa.

Finalmente, también seria util incorporar variables fisicas como la emisividad, la con-
ductividad y la difusividad térmica dentro del proceso de reconstruccidén. Esto permitiria
modelar de mejor manera la evolucién de las huellas térmicas y estudiar su efecto sobre
el tiempo maximo de reconstruccion.

De igual forma, la codificacién pasiva podria explorarse en otros espectros, como el ul-
travioleta (UV), con el fin de aprovechar evidencias residuales que presentan dinamicas
temporales diferentes a las sefiales térmicas.

Finalmente, seria conveniente evaluar el método en escenarios mas complejos, con mul-
tiples personas y objetos interactuando simultdneamente, para analizar sus capacidades

y limitaciones en condiciones mas cercanas a aplicaciones reales.
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ANEXO A. BASE DE DATOS TRACE

TRACE-HEI es el primer conjunto de datos multimodal disefiado para la inferencia de
escenas invertidas en el tiempo, capturando la decadencia temporal de sefales térmicas
y visibles (RGB) después de interacciones humano—entorno. A continuacion se describen

los esquemas de adquisicion y se proporcionan estadisticas del conjunto de datos.

ESQUEMAS DE ADQUISICION

Se emplearon dos camaras:

= Camara térmica. Los datos térmicos fueron registrados utilizando la FLIR ONE
Pro %8, un sensor de infrarrojo de onda larga con una resolucion espacial de 160 x 120
pixeles. Opera en la banda espectral de 8—14 um, capturando la transferencia de
calor residual dejada después del contacto humano. Esta modalidad proporciona in-
formacion crucial sobre la dinamica de decaimiento de temperatura, particularmente

dentro de los primeros 1—120 segundos después de la interaccion.

= Camara RGB. Las imagenes en el espectro visible fueron capturadas utilizando la
camara principal del iPhone 15 °°, produciendo imagenes a color con resolucion de
4032 x 3024 dentro del rango espectral de 400—-700 nm. Esta modalidad proporciona
informacion geométrica y de apariencia de alta calidad, sirviendo como el marco de
referencia que el modelo generativo debe preservar al reconstruir configuraciones

pasadas plausibles.

Todos los dispositivos fueron montados sobre un soporte rigido y calibrados manualmente
para asegurar la alineacion espacial. Para cada interaccién, el evento en si tiene una
duracion entre 5s y 30s, y las trazas en decaimiento se registran hasta por 180s (3

minutos), capturando diferentes etapas de disipacidn térmica.

%  https://www.flir.com/products/flir-one-pro/

%  https://www.apple.com/iphone-15/
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FLUJO DE PROCESAMIENTO DE DATOS

Todas las grabaciones en TRACE-HEI pasan por un pipeline de post-procesamiento es-
tandarizado para garantizar consistencia temporal, alineacién espacial y supervision mul-
timodal de alta calidad entre las secuencias RGB y térmica.

1. Sincronizaciéon temporal. Aunque las grabaciones se inician simultdaneamente, pe-
guenas desviaciones entre sensores son corregidas en el post-procesamiento. Sincroni-
zamos los fotogramas emparejando senales visuales (p. €j., entrada de la mano, contacto
con objetos) y verificando manualmente la alineacion entre modalidades. Todas las se-
cuencias se remuestrean a una tasa de cuadros unificada (FPS) para garantizar corres-
pondencia fotograma a fotograma.

2. Alineacion espacial. Los sensores poseen diferentes campos de visién y parametros
intrinsecos. Para obtener tripletas alineadas a nivel de pixel, (i) corregimos la distorsion de
cada modalidad utilizando los parametros de calibracién del fabricante, (ii) estimamos ho-
mografias mediante alineacidon con tablero de ajedrez cuando es posible, y (iii) refinamos
manualmente la alineacion en superficies con baja estructura térmica. Los fotogramas
finales alineados se recortan a la regién comun de todas las camaras.

3. Normalizaciéon de intensidad térmica. Los valores térmicos del sensor FLIR presen-
tan variabilidad debido a deriva de temperatura y condiciones de captura. Se aplica una
normalizacidbn min—max por secuencia.

4. Seleccion de fotogramas y etapas temporales. Para cada escena, se extraen tri-
pletas sincronizadas en instantes predefinidos: A € {5, 15, 30, 60, 120, 180} segundos des-
pués de la interaccion. Estos se utilizan como informacién de entrada para el proceso de
inferencia temporal.

5. Consolidacion de anotaciones. Las etiquetas relacionadas con la interaccion, inclu-
yendo acciones, objetos, materiales y entorno, fueron anotadas manualmente. Los meta-
datos de cada escena se almacenan en un archivo .x1sx que acompana el conjunto de

datos.
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ANEXO B. ESPECIFICACIONES TECNICAS DEL ENTRENAMIENTO DE MODELOS

Este anexo presenta los parametros de configuracion y los hiperparametros utilizados du-
rante el ajuste fino de los modelos explorados en el sistema propuesto. El propdsito es
documentar las condiciones bajo las cuales se realizaron los experimentos en entornos
con recursos de hardware limitados, asi como mostrar el comportamiento del entrena-

miento a partir de las curvas de pérdida y convergencia.

CONFIGURACION DEL MODELO DE LENGUAJE (TEXTUAL)

El modelo textual se utiliza para transformar descripciones libres en representaciones con
formato SPED. Para esta etapa se buscd una arquitectura que ofreciera un equilibrio entre

capacidad de razonamiento y costo computacional.

Arquitectura base y protocolo de entrada  Se seleccion6 el modelo Qwen/Qwen2.5-3B-Instruct
debido a su buen desemperio en tareas de seguimiento de instrucciones. El esquema de

entrada utiliza un formato conversacional para separar las instrucciones del sistema de

las entradas del usuario. Las especificaciones correspondientes se resumen en el Cuadro

8.

Cuadro 8. Especificaciones generales del modelo textual.

Componente Especificacion Técnica

Modelo base Qwen/Qwen2.5-3B-Instruct

Parametros totales 3 mil millones (3B)

Formato de entrada Estructura tipo chat (Template Jinja)

Objetivo de salida Mapeo determinista hacia la estructura SPED

Fuente: Elaboracion propia.

Ajuste fino y estrategia de entrenamiento  Para el ajuste del modelo se empled la
técnica LoRA, la cual permite modificar Unicamente una pequena parte de los parametros
del modelo y reducir el consumo de memoria durante el entrenamiento. Los parametros

utilizados para el adaptador y la ejecucién se presentan en los cuadros 9y 10.
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Cuadro 9. Configuraciéon del adaptador LoRA para el modelo textual.

Parametro Valor Descripcion técnica

r 16 Rango de las matrices de
actualizacién

lora_alpha 32 Factor de escalamiento de la
adaptacion

lora_dropout 0.05 Coeficiente de regularizacion ligera

target_modules Capas de atencion y perceptrones

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 10. Parametros de ejecucion para el modelo textual.

Hiperparametro Valor Funcién en el
entrenamiento

Batch size (ef.) 8 Acumulacién para gestion de
memoria

Learning rate 2e-4 Tasa de aprendizaje inicial

Epochs 3 Ciclos de entrenamiento
completos

Optimizacidn fp16 Precision de punto flotante de
16 bits

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 14 ilustra el proceso de convergencia del modelo textual. Se observa un des-
censo pronunciado de la pérdida durante los primeros 25 pasos, estabilizandose hacia el

final del tercer ciclo.
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Figura 14. Evolucion del entrenamiento del modelo textual SPED. Se presentan las
métricas de entrenamiento del modelo creado a partir de Qwen2.5-3B-Instruct para la
tarea de conversion de descripciones crudas a sentencias con formato SPED. La curva
evidencia una disminucion sostenida de la pérdida de entrenamiento y una mejora
consistente en validacion a lo largo de 56 pasos globales, acompariadas por una tasa de

aprendizaje decreciente hasta valores cercanos a cero.
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Fuente: Elaboracion propia con base en el log de entrenamiento textual.

CONFIGURACION DEL MODELO VISION-LENGUAJE (MULTIMODAL)

El componente multimodal integra sefales RGB y térmicas para la inferencia de eventos.

Esta seccion detalla la configuracidén del VLM especializado en la deteccién de trazas de
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interaccién.

Arquitectura base y fusion sensorial Se emple6 el modelo SmolVLM-500M-Instruct,

cuyas especificaciones se presentan en el Cuadro 11.

Cuadro 11. Especificaciones generales del modelo multimodal.

Componente Especificacion Técnica

Modelo base SmolVLM-500M-Instruct

Entradas visuales Par sincronizado RGB + Térmico
Resolucién max. 256 x 256 pixeles (Filtro LANCZOS)
Salida esperada Oracion SPED condicionada

Fuente: Elaboracion propia.

Estrategia de entrenamiento multimodal Los parametros de optimizacién se resu-

men en los Cuadros 12y 13.

Cuadro 12. Configuracién del adaptador LoRA para el modelo multimodal.

Parametro Valor Descripcion técnica

lora_r 4 Rango reducido para estabilidad
lora_alpha 8 Factor de escalamiento
lora_dropout 0.05 Coeficiente de regularizacién

Fuente: Elaboracion propia.

Cuadro 13. Parametros de ejecucion para el modelo multimodal.

Hiperparametro Valor Funcién en el
entrenamiento

Batch size (ef.) 16 Acumulacién de gradientes

Learning rate 2e-4 Tasa de aprendizaje
programada

Warmup ratio 0.03 Incremento gradual inicial

Sampling False Inferencia determinista

Fuente: Elaboracion propia.
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La Figura 15 detalla la trayectoria de optimizacién a lo largo de 216 pasos globales.

Figura 15. Evolucion del entrenamiento del modelo multimodal. Se presenta la
evolucion de la pérdida de entrenamiento (train loss), la pérdida de validacién (val loss) y
la tasa de aprendizaje (learning rate) a lo largo de los 216 pasos de optimizacion.
Ademas, se indica el tiempo total de entrenamiento registrado en el log, correspondiente
a9871.53 s (2 h 44 min 31.53 s) sobre una NVIDIA RTX 3090. La figura permite
distinguir visualmente cada curva y sus puntos de referencia mas relevantes.
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