REVISTA CUBANA ) RNPS 2487 o ISSN 2708-3411
DE TRANSFORMACION DIGITAL Vol. 6 ¢ 2025 ¢ €297

ARTICULO DE REVISION

Manejo de datos OOD en la generacion de
imagenes sintéticas: revision del estado del

arte

Handling OOD Data in Synthetic Image Generation: A State-of-the-Art
Review

Ariadna Arbolaez Espinosa
ararbolaez@uclv.cu e https://orcid.org/0009-0005-2752-1986

Maria Matilde Garcia Lorenzo
mmagarcia@uclv.edu.cu ¢ https://orcid.org/0000-0002-1663-5794

Yusely Ruiz Gonzdlez
yuselyr@uclv.edu.cu » https://orcid.org/0000-0002-6011-1947

Rafael E. Bello Pérez
rbellop@uclv.edu.cu ¢ https://orcid.org/0000-0001-5567-2638

UNIVERSIDAD CENTRAL “MARTA ABREU” DE LAS VILLAS

Recibido: 2025-09-04 ¢ Aceptado: 2025-10-18

RESUMEN

La generacidn de imdagenes sintéticas mediante modelos generativos ha experimentado un
progreso notable, pero la identificacion y manejo de datos fuera de distribucion (OOD) sigue
siendo un reto critico para la implementacién confiable de estos modelos. Esta revisidon
examina el estado del arte en la deteccién OOD dentro del contexto de la generacién de
imagenes sintéticas. Se analizan arquitecturas generativas ampliamente utilizadas, como
Wasserstein GAN con penalizacidon de gradiente (WGAN-GP) y StyleGAN2-ADA, junto con
métricas de evaluacion como la Fréchet Inception Distance (FID). Ademds, se revisan
estrategias recientes que mejoran la discriminacion OOD sin necesidad de datos OOD durante
el entrenamiento, como SeTAR (que ajusta selectivamente representaciones internas) y ABET
(que combina energia y escalado de temperatura aprendido). La sintesis de la literatura indica
que la integracion de técnicas de deteccion OOD en los modelos generativos no solo
incrementa la capacidad de los modelos para distinguir entre ejemplos en distribucién y fuera
de distribucién, sino que también promueve una mayor fidelidad visual y estabilidad en las
imagenes sintéticas, especialmente en escenarios con datos reales limitados o criticos. La
revisién concluye identificando vacios en el conocimiento y proponiendo lineas futuras de
investigacion para fortalecer la aplicabilidad de estos modelos en dominios sensibles.
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ABSTRACT

Synthetic image generation through generative models (GANSs, diffusion models) has seen
remarkable progress, but the identification and handling of out-of-distribution (OOD) data
remains a critical challenge for the reliable deployment of these models. This review examines
the state of the art in OOD detection within the context of synthetic image generation. Widely
used generative architectures such as Wasserstein GAN with gradient penalty (WGAN-GP) and
StyleGAN2-ADA are analyzed, along with evaluation metrics like Fréchet Inception Distance
(FID). Furthermore, recent strategies that enhance OOD discrimination without requiring OOD
data during training are reviewed, such as SeTAR (which selectively adjusts internal
representations) and ABET (which combines energy and learned temperature scaling). The
literature synthesis indicates that integrating OOD detection techniques into generative
models not only increases the models' ability to distinguish between in-distribution and out-of-
distribution examples but also promotes greater visual fidelity and stability in synthetic images,
especially in scenarios with limited or critical real data. The review concludes by identifying
gaps in knowledge and proposing future research directions to strengthen the applicability of
these models in sensitive domains

Keywords: anomaly detection; generative models; model evaluation; synthetic image
generation; out-of-distribution data.

INTRODUCCION

La generacidn de imagenes sintéticas mediante modelos generativos profundos ha revolucionado dreas como
la vision por computadora, el disefio grafico y la medicina. Arquitecturas como las Redes Generativas Antagdnicas
(GANSs) (I. J. Goodfellow et al., 2014) y, mas recientemente, los modelos de difusién (Rombach, Blattmann, Lorenz,
Esser, & Ommer, 2022), son capaces de producir muestras visualmente convincentes a partir de distribuciones de
datos complejas. Sin embargo, un problema persistente es la dificultad de estos modelos para identificar y manejar
datos fuera de distribucién (OOD), es decir, ejemplos que se desvian significativamente de la distribucion de
entrenamiento. Esta limitacién puede generar imagenes irrelevantes o de baja calidad (Duy et al., 2021), y supone
un riesgo en aplicaciones criticas como el diagndstico médico (Mahapatra, Bozorgtabar, & Garnavi, 2019; Rayavarapu
& Sasibhushana Rao, 2025).

La deteccién OOD se ha estudiado tradicionalmente en el contexto de clasificacién (Yang, Zhou, Li, & Liu, 2024),
pero su integracion en modelos generativos presenta desafios Unicos. Por un lado, métricas cominmente utilizadas
para evaluar la calidad de imagenes sintéticas, como la Fréchet Inception Distance (FID) (Heusel, Ramsauer,
Unterthiner, Nessler, & Hochreiter, 2017), ofrecen una medida indirecta de la similitud entre distribuciones, pero no
estan disefiadas especificamente para identificar ejemplos OOD. Por otro lado, técnicas recientes como SeTAR (Li,
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Chen, Chen, & Xiong, 2024) y los enfoques basados en energia (Liu, Wang, Owens, & Li, 2020) proponen mecanismos
para mejorar la discriminacidon OOD sin requerir datos OOD durante el entrenamiento, lo que las hace
particularmente atractivas para escenarios con datos limitados (Karras et al., 2020).

Esta revision tiene como objetivo examinar el estado del arte en la generacién de imagenes sintéticas con foco
en la deteccidn OOD. Se analizaran las arquitecturas generativas mas relevantes, las métricas de evaluacién
utilizadas, y las estrategias propuestas para mitigar el problema OOD. La contribucidn de este trabajo radica en
sintetizar los avances recientes, identificar tendencias y brechas en la literatura, y ofrecer perspectivas para futuras
investigaciones que fortalezcan la confiabilidad de los modelos generativos en entornos reales.

METODOLOGIA

Esta revision sigue un enfoque sistematico para la identificacion, seleccidn y analisis de la literatura relevante.
Los pasos metodoldgicos se describen a continuacion.

Estrategia de busqueda

Se realizaron busquedas en bases de datos académicas (arXiv, IEEE Xplore, SpringerLink, PubMed) y en motores
de busqueda generales (Google Scholar) utilizando combinaciones de los siguientes términos: “synthetic image
generation”, “out-of-distribution detection”, “GAN OOD”, “Fréchet Inception Distance”, “WGAN-GP”, “StyleGAN2-
ADA”, “SeTAR”, “ABET”, “energy-based OOD detection”. Se incluyeron articulos publicados entre 2015 y 2025, con
especial énfasis en los ultimos cinco afos.

Criterios de seleccién
Se consideraron articulos de conferencias, revistas y que cumplieran con los siguientes criterios:

1. Que aborden la generacidon de imagenes sintéticas mediante modelos generativos (GANs, modelos
de difusion).

2. Que propongan o evallien métodos para la deteccidén de datos fuera de distribucién en el contexto
generativo.

3. Que discutan métricas de evaluacion relevantes (FID, Inception Score, etc.).

4, Que presenten aplicaciones en dominios como imagenes médicas, automocidn, u otros escenarios

con datos limitados.
Extraccion y sintesis de la informacion

De cada articulo seleccionado se extrajo informacion sobre: arquitectura del modelo, métricas utilizadas,
estrategias de deteccién OOD, resultados principales y limitaciones. La informacién se organizé en categorias
tematicas para facilitar el analisis comparativo y la identificacién de tendencias.
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RESULTADOS Y DISCUSION

Modelos generativos para imagenes sintéticas

Las Redes Generativas Antagdnicas (GANs) han sido la arquitectura dominante para la generacién de imagenes,
estableciendo un marco de entrenamiento adversarial entre un generador y un discriminador (l. J. Goodfellow et al.,
2014; I. Goodfellow et al., 2020). Sin embargo, las GANs originales son propensas a inestabilidades como el colapso
modal. Variantes como Wasserstein GAN con penalizacién de gradiente (WGAN-GP) abordan esto reemplazando el
recorte de pesos con una penalizacion en la norma del gradiente del critico, mejorando significativamente la
estabilidad del entrenamiento y la calidad de las muestras (Gulrajani, Ahmed, Arjovsky, Dumoulin, & Courville, 2017).
Para escenarios con datos limitados, StyleGAN2-ADA introduce un aumento de datos adaptativo aplicado al
discriminador, lo que previene el sobreajuste y permite una generacién de alta fidelidad incluso con conjuntos
pequefios (Karras et al., 2020).

Mds recientemente, los modelos de difusion han emergido como una alternativa poderosa. Estos modelos,
como los Denoising Diffusion Probabilistic Models (DDPM), generan imagenes mediante un proceso iterativo de
eliminacion de ruido, logrando una calidad excepcional y diversidad (Ho, Jain, & Abbeel, 2020). Su variante eficiente,
los Latent Diffusion Models (LDM), realiza este proceso en un espacio latente comprimido, reduciendo el coste
computacional (Rombach et al., 2022). No obstante, un hallazgo critico es que, a pesar de su capacidad para capturar
fielmente la distribucidn de entrenamiento, estos modelos profundos generativos pueden asignar una probabilidad
(likelihood) mas alta a datos OOD que a los propios datos de entrenamiento (Nalisnick, Matsukawa, Teh, Gorur, &
Lakshminarayanan, 2019). Esta paradoja, confirmada también en el contexto especifico de los difusores (Kirichenko,
Izmailov, & Wilson, 2020), revela una desconexién profunda entre la densidad de probabilidad aprendida y la
semantica real de los datos, lo que sugiere limitaciones intrinsecas en la generalizacion de estos modelos (Wang,
Ribeiro, & Mandt, 2024). Por tanto, la confianza interna del modelo no es un indicador fiable para la deteccién OOD,
subrayando la necesidad de desarrollar métricas y mecanismos de deteccion externos y especificos para garantizar
la fiabilidad en entornos abiertos (Yang et al., 2024).

El desafio de los datos fuera de distribucion (OOD)

Los datos OOD se definen como ejemplos que se desvian significativamente de la distribucidon de datos en la
que el modelo fue entrenado (Yang et al., 2024). En el contexto generativo, esto se manifiesta de dos formas
principales: 1) la generacion involuntaria de muestras OOD (por ejemplo, un modelo entrenado en rostros humanos
genera un rostro con caracteristicas anatémicas imposibles), y 2) la incapacidad para rechazar o identificar una
entrada OOD durante la inferencia o la evaluacion.

Este problema trasciende lo académico y conlleva riesgos sustanciales en aplicaciones criticas. En diagndstico
médico, un generador de imdagenes de piel podria producir una lesién sintética que no se corresponda con ninguna
patologia real, confundiendo a los médicos en formaciéon y planteando un problema de validez clinica y generalizacién
(Mahapatra et al., 2019; Rayavarapu & Sasibhushana Rao, 2025). En seguridad de sistemas auténomos, la
incapacidad de detectar una situacién OOD en los datos de entrada puede llevar a predicciones o generaciones de
escenarios errdéneas, violando principios fundamentales de seguridad en |IA que requieren robustez frente a
distribuciones nuevas (Amodei, 2016; Nitsch et al., 2021). Por lo tanto, la deteccion y el manejo de OOD dejan de ser
un problema marginal para convertirse en un componente esencial de garantia de seguridad y robustez para el
despliegue de sistemas generativos.
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Dado que las arquitecturas generativas son sumamente vulnerables a los datos OOD, se requiere evaluarlas
con métricas adecuadas.

Métricas de evaluacion para generacién de imagenes

Para medir la calidad de las imagenes generadas, una de las métricas mas usadas es la Fréchet Inception
Distance (FID) (Heusel et al., 2017). EI FID calcula la distancia entre las caracteristicas de imagenes reales y generadas.
Aunque un buen FID suele coincidir con lo que los humanos vemos como una imagen de calidad(Benny, Galanti,
Benaim, & Wolf, 2021; Sharma, Kumar, Sharma, & Biju, 2024; Wibowo, Setyawan, Setiawan, & Sembiring, 2025), esta
métrica tiene un problema grave para la seguridad: no mide si el modelo puede identificar datos OOD (Chong &
Forsyth, 2020).

Esto significa que un modelo generativo puede tener un FID excelente y, al mismo tiempo, fallar
completamente cuando se enfrenta a ejemplos fuera de su entrenamiento. Esta es una brecha peligrosa,
especialmente en usos criticos como la medicina, donde no se pueden permitir errores con datos nuevos.

Otras métricas como el Inception Score (IS) también se usan (Barratt & Sharma, 2018; Sharma et al., 2024),
pero ninguna esta disefiada para detectar OOD. Por lo tanto, confiar solo en ellas da una falsa sensacion de seguridad.
Esto deja claro que se necesitan métodos especificos de deteccion OOD, que son el tema central de la siguiente
seccion de esta revision.

Estrategias especificas para mejorar la deteccion OOD en modelos generativos

Para superar la limitacién de las métricas tradicionales, se han creado métodos cuyo objetivo directo es
mejorar la capacidad de los modelos generativos para identificar datos OOD. Dos estrategias recientes y efectivas
son SeTAR y ABET.

SeTAR es un método del tipo training-free (no requiere reentrenamiento) que mejora la habilidad de un
modelo de visién ya entrenado para detectar OOD. Su mecanismo se basa en ajustar de manera selectiva las matrices
de peso de la red mediante una aproximacién de bajo rango. Este ajuste interno modifica las representaciones del
modelo, haciendo que las activaciones para datos dentro de la distribucién y fuera de ella se separen mds, lo que
facilita su discriminacion. La principal ventaja de SeTAR es que logra esta mejora sin necesidad de exponer al modelo
a ejemplos OOD durante su desarrollo o ajuste, siendo muy Util para escenarios con datos limitados (Li et al., 2024).

ABET es una estrategia que combina dos conceptos para una deteccién mads precisa. Por un lado, utiliza un
score de energia, donde a los datos se les asigna un valor escalar (energia) que tiende a ser mas bajo para ejemplos
dentro de la distribucién y mds alto para los OOD. Por otro lado, incorpora un escalado de temperatura aprendido,
gue es un parametro que se ajusta automaticamente para afinar la sensibilidad del detector. La combinacién de estos
dos elementos permite a ABET reducir significativamente la tasa de falsas alarmas (clasificar datos normales como
0OO0D) sin depender de datos OOD durante la fase de entrenamiento del detector (LeVine et al., 2024).

Ambas estrategias representan un avance significativo, ya que abordan el ntcleo del problema de la deteccién
00D en modelos generativos desde enfoques practicos y eficientes, preparando el terreno para su aplicacion en
dominios sensibles.
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Aplicaciones en dominios sensibles

La deteccion de OOD es especialmente critica en el campo de las imagenes médicas. En este dominio, los datos
reales de pacientes son a menudo escasos, sensibles y dificiles de obtener (Shin et al., 2018). Los modelos generativos
se utilizan para crear imagenes sintéticas que ayuden a entrenar otros sistemas de diagndstico (Frid-Adar et al., 2018),
aumentando asi el tamafio de los conjuntos de datos disponibles. Sin embargo, aqui el riesgo es alto: si el generador
produce una imagen con anatomia irrelevante, un artefacto extrafio o una patologia que no se corresponde con la
realidad (todos ellos datos OOD), puede confundir a los especialistas o arruinar el entrenamiento de modelos de
diagnéstico asistido (Yoon, Oh, Shin, Mazurowski, & Suk, 2024).

Para evitar esto, es necesario integrar mecanismos que detecten y filtren estas generaciones erréneas. Un
ejemplo concreto es el uso de la arquitectura StyleGAN2-ADA para generar imagenes sintéticas de higado a partir de
tomografias computarizadas (TC). La investigacion demostré que, al combinar este generador con técnicas de
deteccidn, se podia identificar y rechazar automaticamente las imagenes que no correspondian a higado, logrando
una precision de deteccién muy alta, superior al 90% (Karras et al., 2020; Rayavarapu & Sasibhushana Rao, 2025).

Los métodos especificos de deteccién OOD, como SeTAR y ABET, son muy prometedores para fortalecer esta
aplicacion. Sus caracteristicas principales los hacen ideales para el ambito médico:

¢ No necesitan ejemplos de datos OOD para su desarrollo: En medicina, es imposible reunir ejemplos de
todas las anatomias o artefactos extrafios que podrian aparecer. Tanto SeTAR como ABET estan disefiados
para mejorar la deteccion sin requerir este tipo de datos durante su entrenamiento o ajuste (LeVine et al.,
2024; Li et al., 2024).

e Son eficientes y ofrecen resultados sélidos: SeTAR logré mejoras significativas en la capacidad de modelos
de vision para distinguir datos OOD en conjuntos de prueba generales, actuando como un ajuste posterior
al entrenamiento que no requiere recalcular todo el modelo (Li et al., 2024). Por su parte, ABET demostré
una gran eficacia para reducir los falsos positivos (es decir, evitar que datos normales sean marcados como
extraifios) en modelos expuestos a datos novedosos (LeVine et al., 2024).

Limitaciones y brechas de investigacion

A pesar de los avances, persisten desafios. La mayoria de las métricas de evaluacién (como FID) no estan
disefiadas para detectar OOD, vy las técnicas especificas para OOD a menudo se evallan en clasificacion, no en
generacion. Ademas, la falta de puntos de referencia estandarizados para evaluacién OOD en generacién dificulta la
comparacién de métodos. Otra brecha es la integracion eficiente de mecanismos de deteccién OOD en arquitecturas
generativas complejas sin comprometer la calidad o velocidad de la generacion.

CONCLUSIONES

Esta revision ha examinado el estado del arte en generacién de imagenes sintéticas y deteccién de datos fuera
de distribucidn. Se constata que, si bien los modelos generativos han alcanzado una notable capacidad para producir
imagenes realistas, su vulnerabilidad a datos OOD sigue siendo un punto débil. Arquitecturas como WGAN-GP y
StyleGAN2-ADA ofrecen mejoras en estabilidad y calidad, pero por si mismas no resuelven el problema OOD. Métricas
como FID proporcionan una medida indirecta de la similitud entre distribuciones, pero no sustituyen a técnicas
especificas de deteccion OOD.
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Estrategias como SeTAR y ABET representan avances prometedores, ya que mejoran la discriminacion OOD sin
requerir datos OOD durante el entrenamiento, lo que las hace aplicables en escenarios con datos limitados. Sin
embargo, su integracion en modelos generativos completos alin requiere mayor investigacion.

Como direcciones futuras, se identifican: (1) la identificacién de métricas de evaluacidén que combinen calidad
generativa y sensibilidad OOD y puntos de referencia estandarizados para evaluar deteccién OOD en generacién de
imagenes; (3) la exploracion de métodos que puedan adaptarse a diversos modelos generativos sin coste
computacional excesivo; y (4) la aplicacidén de estas técnicas en dominios de alto impacto, como la generacion de
imagenes médicas para entrenamiento de modelos de diagndstico.

La integracion robusta de deteccidn OOD en los flujos de generacién de imagenes no solo aumentara la
confiabilidad de los modelos, sino que también ampliara su aplicabilidad en entornos donde la calidad y la seguridad
son primordiales.
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