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Resumen: La carne de pollo desempeña un papel importante en la alimentación 
saludable de muchas personas y representa un gran volumen de comercio global. 
En el sector de la carne de pollo, en algunos procesos de producción, se utilizan 
métodos tradicionales. Los métodos tradicionales de clasificación de piezas de 
pollo suelen ser manuales y requieren mucho tiempo, especialmente durante el 
proceso de envasado. Este estudio tuvo como objetivo identificar y clasificar las 
piezas de pollo para su entrada durante el proceso de envasado con la mayor 
precisión y velocidad posibles. Para ello, se utilizaron modelos de detección de 
objetos basados en aprendizaje profundo. Se desarrolló un conjunto de datos de 
imágenes para los modelos de clasificación mediante la recopilación de datos de 
imágenes de diferentes piezas de pollo, como patas, pechugas, jarretes, alas y 
contramuslos. Los modelos se entrenaron con las variantes del algoritmo Sólo 
Miras Una Vez Versión 8 (YOLOv8) y las variantes del algoritmo Real-Time 
Detection Transformer (RT-DETR). Posteriormente, se evaluaron y compararon en 
función de las métricas de precisión, recuperación, puntuación F1, precisión media 
promedio (mAP) y tiempo medio de inferencia por fotograma (MITF). Según los 
resultados obtenidos, el modelo YOLOv8s superó a los demás modelos 
desarrollados con otras versiones de YOLOv8 y el algoritmo RT-DETR, obteniendo 
valores de 0.9969, 0.9950 y 0.9807 para la puntuación F1, mAP@0,5 y mAP@0,5:0.95, 
respectivamente. Se ha demostrado su idoneidad para aplicaciones en tiempo real 
con un valor MITF de 10.3 ms/imagen. 

Palabras clave: partes de pollo; aprendizaje profundo; procesamiento de imágenes; 
detección de objetos; reducción de desperdicios y costos; RT-DETR; YOLOv8 
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1. Introducción 

La carne de pollo es uno de los tipos de carne más consumidos a nivel mundial 

debido a su alto contenido proteico y a su precio asequible. Debido al aumento del 

consumo de carne de pollo a nivel mundial, la necesidad de producción ha 

aumentado, lo que ha impulsado la expansión del sector avícola y su transformación 

en un mercado competitivo. La Asociación de Industriales y Criadores de Carne 

Blanca informó que Turquía ocupa el séptimo lugar en el comercio mundial de 

producción de carne de pollo [1]. Según datos del Instituto de Estadística de Turquía 
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[2], la producción de carne de pollo de Turquía en 2023 fue de 2,328,791 toneladas. A 

nivel mundial, ha aumentado de forma constante cada año, alcanzando 

aproximadamente 103,549,000 toneladas en 2023. También se prevé que supere los 

104.2 millones para finales de 2024 [3]. 

En la industria avícola, donde se lleva a cabo una producción tan intensiva y se 

experimenta una intensa competencia a nivel mundial, es fundamental eliminar la 

intervención humana (operador), aumentar la velocidad del proceso y reducir los 

costos. Las etapas del ciclo de vida de la cadena de producción y consumo de pollo 

incluyen la cría de pollos, el procesamiento avícola, el sacrificio y envasado de la 

carne, la distribución, la venta minorista, el consumo y el final del ciclo de vida. La 

clasificación y el envasado son etapas importantes del proceso de producción de 

pollo [4]. Los procedimientos aplicados a lo largo del proceso de producción, 

incluido el envasado, deben garantizar que se mantenga la calidad y la seguridad de 

los alimentos [5]. 

En la mayoría de las plantas de producción de pollo, la separación de las 

piezas de pollo se realiza manualmente por operadores mediante inspección visual. 

Las piezas se separan manualmente en diferentes contenedores y luego se envían 

para su envasado [6]. Estos aspectos manuales del proceso ocasionan pérdida de 

tiempo y, por lo tanto, reducen la eficiencia. Además, son propensos a errores y no 

pueden garantizar la seguridad del producto. Como resultado, pueden causar 

numerosas desventajas, como tiempos de producción más largos, desperdicio de 

producto debido a errores y un aumento de las quejas de los clientes. Por lo tanto, la 

necesidad de sistemas automáticos en el proceso de clasificación de piezas de pollo 

ha alcanzado un nivel significativo. 

Los avances en inteligencia artificial, aprendizaje automático y visión artificial 

permiten a las empresas digitalizar sus procesos de producción, minimizando la 

intervención humana o manual, uno de los requisitos de la Industria 4.0, y 

posibilitan una alta automatización de los procesos de producción. El éxito de la 

Industria 4.0 reside en gran medida en la integración y adaptación de estas 

tecnologías al proceso de fabricación existente [7]. El uso de estas tecnologías se ha 

generalizado cada vez más en diversas operaciones de producción y comerciales, 

como el control de calidad [8–14], la colaboración entre humanos y robots [15–17], el 

seguimiento de cordones de soldadura [18–20], el mantenimiento predictivo [21–24], la 

logística y el inventario [25–29], y la seguridad laboral [30–32]. Las tecnologías 

existentes y en desarrollo han comenzado a mostrar su impacto en las instalaciones 

de producción del sector avícola, donde se experimenta una producción intensiva 

debido a la alta demanda. 

La detección de objetos, una de las tareas fundamentales de la visión artificial, 

implica encontrar y clasificar objetos objetivos en imágenes. En este campo, la 

integración de algoritmos de aprendizaje profundo ha generado avances 

significativos. [33]. Entre estos algoritmos, los de dos etapas, como Faster R-CNN, 

ofrecen una alta precisión pero funcionan más lentamente. [34]. Los algoritmos de 

una sola etapa como YOLO (You Only Look Once) tienen la característica de estar 

orientados a la velocidad. [35,36]. También han ganado popularidad en el campo de 

la visión por computadora porque proporcionan una alta precisión a pesar de su 

pequeño tamaño y pueden entrenarse en una sola GPU. [37]. You Only Look Once 

versión 8 (YOLOv8), una de las versiones más actualizadas y avanzadas de la serie 

YOLO, ofrece una opción ideal para el rendimiento en tiempo real debido a su 

rápido funcionamiento y alta precisión. [38]. Sin embargo, se ha informado que el 

algoritmo Detection Transformer (DETR) [39], que combinó la arquitectura del 
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transformador con la detección de objetos por primera vez, no requiere pasos 

intermedios complejos en la detección de objetos y proporciona buenos resultados en 

las implementaciones de detección de objetos [40]. El algoritmo de Transformador de 

Detección en Tiempo Real (RT-DETR) [41], propuesto como resultado de las mejoras 

realizadas a DETR, aumentó aún más la velocidad y precisión de detección. Se ha 

afirmado que el algoritmo ofrece resultados más satisfactorios que otros métodos en 

tiempo real gracias a su rendimiento superior al utilizar plataformas de alta potencia 

como CUDA [42]. 

Este estudio busca desarrollar un modelo eficaz para la detección y clasificación 

en tiempo real de piezas de pollo, eliminando así los problemas mencionados, 

automatizando el proceso de envasado en la industria avícola. Para ello, se 

desarrollaron siete modelos de detección de objetos utilizando cinco versiones 

diferentes del algoritmo YOLOv8 basado en aprendizaje profundo (YOLOv8n, 

YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOv8l y YOLOv8x) y dos versiones diferentes del algoritmo 

RT-DETR (RT-DETR-Large y RT-DETR Extra-Large) con datos de imágenes de piezas 

de pollo. Se compararon los rendimientos de estos modelos. Las principales 

contribuciones de este estudio son las siguientes: 

• Los algoritmos YOLOv8 y RT-DETR se aplicaron por primera vez en el campo 

de la clasificación de partes de pollo. 

• La eficacia de los modelos de detección se evaluó y comparó en un conjunto 

de datos de imágenes de clasificación de partes de pollo de cinco categorías 

con diferentes combinaciones, utilizando imágenes originales de partes de 

pollo tomadas en un ambiente experimental. 

• Tras la evaluación de siete modelos de detección de objetos basados en 

aprendizaje profundo con alta precisión de predicción, utilizando versiones 

de los algoritmos YOLOv8 y RT-DETR, se demostró que el modelo YOLOv8s 

es más eficaz que los modelos RT-DETR y otras versiones de YOLOv8 en este 

conjunto de datos. 

El resto de este artículo se organiza de la siguiente manera: en la segunda 

sección, se examinan estudios sobre automatización mediante tecnología de 

procesamiento de imágenes en la industria avícola. En la tercera sección, se explican 

los métodos empleados en este estudio. En la cuarta sección, se presentan la 

metodología y la aplicación propuestas. En la quinta sección, se analizan los 

resultados experimentales obtenidos de la implementación. Finalmente, en la sexta 

sección, se presentan las conclusiones. 

 

2. Literatura 

Diferentes estudios en la literatura están respaldados por la inteligencia 

artificial y el procesamiento de imágenes en la industria avícola. Asmara et al. [43] 

clasificaron los niveles de frescura de las partes del pollo como fresco, frescura 

media y no fresco, utilizando algoritmos de procesamiento de imágenes y 

aprendizaje automático basados en sus características de color y textura. En este 

estudio, se utilizó el algoritmo Support Vector Machine (SVM) para fines de 

clasificación y se comparó con los algoritmos Decision Tree y Naive Bayes. El 

modelo entrenado utilizando el algoritmo SVM arrojó los mejores resultados de 

predicción. Este modelo logró una tasa de precisión del 58/33% para imágenes 

obtenidas con la cámara de un teléfono inteligente, del 98% para imágenes obtenidas 

con una cámara web y del 79/1% para imágenes obtenidas con un microscopio 

digital. Putra y Prakasa [44] determinaron la frescura de la carne de pechuga de 
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pollo utilizando técnicas de procesamiento de imágenes por computadora y 

algoritmos de aprendizaje profundo. Las pechugas de pollo se dividen en dos 

categorías: frescas y rancias. Se utilizó un algoritmo de red neuronal convolucional 

(CNN) para la clasificación. El modelo desarrollado logró una tasa de precisión del 

92.9% al determinar la frescura de la carne de pollo. La investigación realizada por 

García et al. [45] tuvo como objetivo determinar el nivel de frescura de solo la 

pechuga de la carne de pollo utilizando la arquitectura VGG16 de la CNN. Después 

de realizar varias operaciones de preprocesamiento de imágenes, como la 

umbralización y la transformación morfológica, el modelo entrenado logró una 

precisión general del 94.11% en la clasificación de la pechuga de pollo como fresca y 

rancia. Nyalala et al. [46] proporcionaron una estimación en tiempo real de los pesos 

de las carcasas de pollo en la línea de producción utilizando métodos de 

procesamiento de imágenes y redes neuronales artificiales (RNA). En el estudio, se 

desarrollaron modelos SVM lineal, SVM cuadrático, SVM cúbico, máquina de 

vectores de soporte de función de base radial (RBF SVM) y ANN bayesianos con 

fines comparativos. El modelo ANN bayesiano tuvo un mejor rendimiento que otros 

modelos en la estimación de los pesos de la carcasa, la cabeza y el cuello, y el SVM 

RBF en la estimación de los pesos del muslo, la pechuga y las alas. Este estudio 

presenta un ejemplo del uso en tiempo real de algoritmos de redes neuronales en la 

industria avícola. You et al. [47] propusieron un método de evaluación de la calidad 

mediante el examen de imágenes a color de carne de pollo. Las imágenes se 

recopilaron colocando tarjetas de color junto a ellas para la corrección de color y 

extraer la información de color capturada. Se utilizó la agrupación jerárquica para 

examinar los colores ajustados de las muestras y generar tres niveles de calidad 

distintos. Se ha informado que una nueva muestra de carne puede clasificarse en 

una de tres clases de calidad utilizando el modelo de agrupación propuesto, y su 

color puede utilizarse para reflejar el resultado de la evaluación de calidad. Los 

estudios revisados han demostrado la utilidad de la visión artificial, el aprendizaje 

automático y los métodos de aprendizaje profundo en diversas áreas de la industria 

avícola. 

 
Cuando se examina la literatura, se puede ver que se ha logrado un gran 

progreso mediante la realización de investigaciones en áreas como la evaluación de 

la calidad de la carne de pollo, la frescura y la estimación del peso de las carcasas 

de pollo. Sin embargo, el número de estudios centrados en la clasificación de las 

partes del pollo durante el proceso de envasado y el uso de procesamiento de 

imágenes e implementaciones de visión artificial es limitado. En un estudio 

realizado por Teimouri et al. [6], se desarrolló un sistema que clasificaba las partes 

del pollo como pechugas, filetes, alas, patas y muslos utilizando procesamiento de 

imágenes y ANN. Este es un ejemplo de un sistema que puede separar las partes 

del pollo en tiempo real utilizando modelado inteligente basado en visión. Los 

aspectos geométricos, el color y las características de textura se extrajeron de los 

datos de imagen de las partes del pollo obtenidos utilizando una cámara de 

dispositivo de carga acoplada (CCD). Los modelos de clasificación se desarrollaron 

utilizando regresión de mínimos cuadrados parciales, análisis discriminante lineal 

y métodos de ANN en las características obtenidas. El modelo de ANN con un 

tiempo de procesamiento de 22.2 ms para una imagen mostró el mejor rendimiento 

con una tasa de precisión general del 93%. Salma et al. [48] clasificaron las aves de 

corral como pollo, pavo, avicultor y Fayoumi. Se recopilaron imágenes de las partes 

del muslo, el ala, el cuello y la pechuga de los animales de la especie deseada, 

comprados en el mercado de animales. La clasificación se realizó utilizando el 
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algoritmo MobileNetv2 entrenado previamente. El modelo alcanzó una precisión 

de hasta el 98%. En un estudio de Chen et al. [49], la detección y clasificación en 

tiempo real de partes de pollo en la línea de producción se lograron con el 

procesamiento de imágenes y el algoritmo YOLOv4. Luego, se compararon los 

métodos de detección YOLOV3-Darknet53, YOLOV3-MobileNetv3, SSD-

MobileNetv3 y SSD-VGG16, y se concluyó que el algoritmo con el mejor 

rendimiento de reconocimiento en tiempo real fue YOLOV4. El modelo YOLOV4-

CSPDarknet53, con un tiempo de procesamiento de 15 ms, alcanzó una tasa de 

precisión del 98.86%. [50] desarrolló un modelo de detección con el algoritmo 

Swin-Transformer para la clasificación automática de partes de pollo en la línea de 

producción, y su rendimiento se comparó con el de los modelos YOLOV3-

Darknet53, YOLOV3-MobileNetv3, SSD-MobileNetv3 y SSD-VGG16. El modelo 

Swin-Transformer desarrollado produjo resultados más exitosos que otros modelos 

con un valor de precisión promedio media (mAP) del 97.21% y un tiempo de 

detección promedio de 19.02 ms. Estos estudios realizados por Teimouri et al. [6], 

Chen et al. [49] y Peng et al. [50] pueden verse como estudios pioneros en la 

implementación de la clasificación en tiempo real del procesamiento de imágenes, 

redes neuronales artificiales y métodos de aprendizaje profundo en las etapas de 

clasificación y empaquetado de partes de pollo, que consideramos que faltan en la 

literatura y que contribuiremos a la industria. 

 
Aunque los modelos desarrollados en los estudios revisados mostraron un 

alto rendimiento, existe la necesidad de modelos con un poder predictivo más 

preciso y rápido. Por lo tanto, se han desarrollado versiones más actualizadas y 

avanzadas de estos algoritmos, como YOLOv8 y RT-DETR. El éxito de estos 

algoritmos, que tienen aplicaciones en diferentes campos, en comparación con 

otros algoritmos, ha sido probado experimentalmente. Tamang et al. [51] 

estudiaron un modelo de procesamiento de imágenes que detecta y clasifica 

situaciones de uso de mascarillas faciales, que surgió como una necesidad después 

de la pandemia de COVID-19 que sacudió al mundo en los últimos años. 

Clasificaron las situaciones de uso de mascarillas como con mascarilla puesta, sin 

mascarilla y con uso incorrecto. Utilizaron los algoritmos YOLOv5 y YOLOv8 para 

la detección y clasificación de objetos y compararon sus rendimientos. En casi 

todas las medidas de rendimiento, el algoritmo YOLOv8 tuvo un mejor 

rendimiento que el algoritmo YOLOv5. En un estudio realizado por Bawankule et 

al. [52], se desarrolló un sistema automático de clasificación de residuos para 

abordar el problema de los residuos sólidos y hacer que el proceso sea más 

eficiente y confiable. El modelo YOLOv8 se utilizó para detectar y clasificar 

residuos sólidos, como latas, baterías, desperdicios de comida, plásticos blandos, 

botellas y cartón. En este estudio, se compararon los rendimientos de los modelos 

Faster R-CNN, SSD, YOLOv4, YOLOv5 y YOLOv7, y el modelo YOLOv8 dejó atrás 

a los otros modelos con su alta tasa de precisión del 97.7%. El estudio de Jun et al. 

[53] tuvo como objetivo proporcionar detección aérea de objetos en áreas urbanas. 

Para lograr este objetivo, utilizaron conjuntos de datos de detección aérea de 

objetos en zonas urbanas con cuatro clases: personas, vehículos pequeños, 

vehículos medianos y vehículos grandes. Desarrollaron modelos de detección de 

objetos utilizando tres versiones diferentes del algoritmo YOLOv8 y dos versiones 

diferentes del algoritmo RT-DETR y evaluaron su rendimiento. Como resultado, se 

afirmó que se obtuvo un mejor modelo en comparación con los otros modelos en el 

estudio al obtener un mAP@0.5:0.95 de 0.598 con el modelo RT-DETR-r50 

desarrollado. El modelo YOLOv8n fue el más rápido, con una velocidad de 
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inferencia de 30.4 cuadros por segundo (FPS). Guemas et al. [54] utilizaron el 

algoritmo RT-DETR para detectar especies de Plasmodium. Se utilizó un conjunto 

de datos de 24,720 imágenes recopiladas de 475 frotis sanguíneos delgados para 

desarrollar el modelo. El rendimiento del modelo RT-DETR se comparó con los 

modelos desarrollados utilizando los algoritmos YOLOv8x y YOLOv5x, y se 

demostró su superioridad. Debido al alto desempeño de los modelos desarrollados 

con los algoritmos YOLOv8 y RT-DETR en los estudios antes mencionados, en este 

estudio, a diferencia de los estudios revisados sobre clasificación de partes de pollo 

con procesamiento de imágenes, se utilizaron los algoritmos YOLOv8 y RT-DETR, 

que muestran un alto desempeño en aplicaciones de detección de objetos en tiempo 

real a partir de algoritmos de aprendizaje. 

 
La literatura muestra que el número de estudios realizados con algoritmos de 

procesamiento de imágenes y aprendizaje profundo en el proceso de envasado en 

la industria avícola es limitado. Además, hasta donde sabemos, no se ha 

encontrado ninguna implementación de los algoritmos YOLOv8 o RT-DETR en 

esta área. Al aprovechar estos algoritmos avanzados, que han demostrado un 

rendimiento de clasificación superior en otros campos, esta investigación llena un 

vacío crítico en la literatura y proporciona un enfoque novedoso para automatizar 

la clasificación de piezas de pollo en tiempo real. 

 
3. Métodos 

Este estudio, cuyo objetivo era la clasificación automática de partes de pollo, 

requería un modelo de detección de objetos rápido y eficaz para el reconocimiento 

de objetos en tiempo real. Por lo tanto, se utilizaron dos versiones diferentes de 

modelos basados en aprendizaje profundo: YOLOv8 y RT-DETR. 

3-1. Sólo miras una vez versión 8 (YOLOv8) 

El algoritmo YOLOv8 (You Only Look Once versión 8) [55], desarrollado por 

Ultralytics para lograr un mejor rendimiento e incluye las características de alto 

rendimiento de las versiones anteriores de YOLO, también incluye una nueva red 

troncal, un cabezal de detección sin anclas y una nueva función de pérdida, además 

de otras versiones de YOLO [56]. Este algoritmo, que utiliza una sola CNN y está 

configurado para detectar y segmentar objetos en imágenes, estima cuadros 

delimitadores y probabilidades de clase [57]. En el modelo YOLOv8, a diferencia 

del modelo YOLOv5 (You Only Look Once versión 5), en lugar de utilizar anclas 

para medir la distancia de un objeto, el centro del objeto se estima con detección sin 

anclas [58]. La estructura de red del algoritmo, que consta de las secciones de capa 

de entrada, troncal, cuello y cabeza, se muestra en la Figura 1. 

La imagen alimentada a la capa de entrada se escala a un tamaño fijo y se 

realizan operaciones de preprocesamiento. Posteriormente, se envía a la red troncal 

CSPDarknet53, también utilizada en Yolov7, para extraer características. En este 

caso, las características se extraen de las imágenes mediante capas convolucionales 

[59]. La sección de la red troncal contiene el CSPBottleneck con dos bloques de 

convolución (C2F) y un bloque de agrupación rápida de pirámides espaciales 

(SPPF). El módulo C2F utilizado para la extracción de características mejora los 

resultados de detección al obtener información más completa sobre el flujo de 

gradiente. También reduce la red para aligerar el modelo. El módulo SPPF, ubicado 

al final de la red troncal, reduce el número de capas de la red mediante la capa de 

agrupación máxima para eliminar operaciones innecesarias. La parte del cuello, 

que realiza la agregación multiescala, contiene una red de agregación de rutas 

(PAN) y una red de pirámides de características (FPN). Esta parte combina las 

características de bajo y alto nivel que le transmite la red del cuello y luego las 
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envía a la parte de la cabeza [41, 60]. 

 

Figura 1. La estructura de YOLOv8. 

 

 
La parte principal del algoritmo consta de tres capas básicas: clasificación, 

regresión del cuadro delimitador y puntuación de confianza. La capa de 

clasificación procesa las características de la capa FPN para determinar la clase de 

objetos, la capa de regresión del cuadro delimitador para estimar las coordenadas 

de los cuadros delimitadores de los objetos en la imagen y la capa de puntuación 

de confianza para estimar si los objetos aparecerán en la imagen [61]. Se utilizan 

dos tipos de funciones de activación en el algoritmo YOLOv8: softmax y sigmoide. 

La función softmax clasifica el objeto en la imagen, mientras que la función 

sigmoide determina si el objeto está dentro del cuadro delimitador. Además, el uso 

de funciones de pérdida centrada en la distribución (DFL) y la intersección 

completa sobre unión (CIoU) en el algoritmo aumenta la precisión de detección 

para objetos más pequeños [62]. La infraestructura de Ultralytics permite cinco 

tipos de implementaciones del algoritmo YOLOv8 que difieren en varias 

características, como el número de capas y parámetros. YOLOv8n, YOLOv8s, 

YOLOv8m, YOLOv8l y YOLOv8x representan los modelos nano, pequeño, 

mediano, grande y extragrande de YOLOv8, respectivamente. En este caso, el 

modelo YOLOv8n presentó el menor número de parámetros. 

 

3-2. Transformador de detección en tiempo real (RT-DETR) 

Desarrollado para aplicaciones de detección de objetos en tiempo real, el 

algoritmo Real-Time Detection Transformer (RT-DETR) [63] fue lanzado por el 

equipo Paddle de Baidu en Enero de 2023 como una tecnología de detección de 

objetos de extremo a extremo que integra arquitecturas de transformadores y CNN. 

El algoritmo, que puede aumentar significativamente la velocidad de 

procesamiento manteniendo una alta precisión, se desarrolló con base en el modelo 

DETR [64, 65]. Originalmente desarrollado para tareas de procesamiento de 

lenguaje natural, el modelo DETR, que utiliza transformadores para codificar y 

decodificar para predecir directamente los cuadros delimitadores y las clases de 

objetos, fue desarrollado por Facebook AI Research en 2020. Esto simplifica el 

proceso de detección de objetos al eliminar los pasos de posprocesamiento y las 

propuestas de región tradicionales. Realiza perfectamente la tarea de detección de 
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múltiples objetos, incluso en imágenes con fondos complejos [66]. En el enfoque 

DETR, que no requiere anclas predefinidas o cuadros candidatos, el problema de 

detección de objetos se transforma en un problema de consulta de objetos. Durante 

la operación del algoritmo, las posiciones de los píxeles se convierten en un vector 

de consulta en forma de una serie de vectores de características mediante el 

codificador transformador. El decodificador utiliza estos vectores de consulta para 

predecir la clase de objetos mediante interacciones con sus cuadros delimitadores 

[64]. Sin embargo, para superar el alto coste computacional de DETR, que supone 

un reto significativo para las aplicaciones en tiempo real, se desarrolló el modelo 

RT-DETR [67]. 

El modelo RT-DETR elimina el componente de supresión no máxima (NMS) 

para resolver el problema de latencia en los modelos existentes de detección de 

objetos en tiempo real [68]. Las mejoras clave que proporcionan un rendimiento 

superior en términos de velocidad y precisión para aplicaciones en tiempo real 

incluyen un codificador híbrido que combina CNN y transformadores para 

gestionar eficientemente las características multiescala separando las interacciones 

intraescala y la fusión interescala, y una selección mínima de consultas que mejora 

la inicialización de las consultas del codificador/decodificador de objetos [65, 69, 

70]. Los componentes del algoritmo RT-DETR se muestran en la Figura 2. Estos son 

un decodificador de transformador (con un encabezado de predicción auxiliar), un 

codificador híbrido y una red troncal. 

 

Figura 2. La arquitectura de RT-DETR. 

 Con la imagen como entrada, la red troncal, que constituye la primera capa de 

procesamiento, utiliza estructuras CNN como la serie ResNet o HGNet para extraer 

características básicas a diferentes niveles, como características de nivel alto, medio 

y bajo, con un muestreo reducido de 32, 16 y 8 veces, respectivamente [64,68]. Los 

resultados se extraen de la parte de la red troncal del algoritmo en tres escalas: S3, 

S4 y S5 [70]. 

El codificador híbrido, que convierte las características multiescala de la red 

troncal en una secuencia de características de imagen, cuenta con dos mecanismos 

básicos: el módulo de Fusión de Características entre Escalas (CCFM) basado en 

CNN y el módulo de Interacción de Características Intraescala Basada en la 

Atención (AIFI) [71]. El módulo AIFI se aplica para extraer características de alto 

nivel más avanzadas. El módulo CCFM, que utiliza varias capas convolucionales, 

se aplica para combinar características a diferentes niveles [68]. El decodificador de 

transformador, que recibe las características multiescala procesadas del codificador 

híbrido, se encarga de refinar estas características para generar los resultados 

finales de detección de objetos. Estos resultados consisten en cuadros delimitadores 

y las puntuaciones de clasificación de los objetos en la imagen. Este proceso se 

realiza mediante una serie de capas del decodificador de transformador que refinan 
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iterativamente las consultas de objetos. El encabezado de predicción auxiliar que 

contiene produce resultados de detección intermedios, a la vez que garantiza que 

las predicciones que generará el modelo se mejoren a lo largo de las etapas [67]. 

 

4. Metodología e Implementación 

La metodología propuesta en este estudio para el desarrollo de modelos de 

clasificación de partes de pollo se ilustra en la Figura 3. Tras obtener las imágenes 

de las partes de pollo en el ambiente experimental, se aplicaron dos procesos de 

preprocesamiento de datos: etiquetado y división de datos, para asegurar que el 

conjunto de datos estuviera en un formato compatible con los modelos. 

Posteriormente, se desarrollaron siete modelos de detección de partes de pollo 

basados en los algoritmos YOLOv8 y RT-DETR, y se evaluó su rendimiento. 
 

 

Figura 3. Los pasos de la metodología del estudio. 

 
4-1. Conjunto de datos de identificación de partes de pollo 

Para que un modelo de aprendizaje profundo sea exitoso, este debe entrenarse 

con un conjunto de datos suficiente que contenga una cantidad suficiente de 

ejemplos por clase y que pueda representar todo el espacio de datos [72]. Por lo 

tanto, en este estudio, se recopilaron imágenes de cinco tipos de piezas de pollo: 

pierna, pechuga, jarrete, ala y contramuslo, y se generó un conjunto de datos de 

imágenes para la clasificación de piezas de pollo. Para ello, se adquirieron 

productos envasados de cada tipo de pollo en la carnicería de un supermercado, en 

cantidad suficiente para cada tipo, teniendo en cuenta las fechas de producción y la 

frescura de los productos. Las piezas de pollo resultantes se colocaron en diferentes 

combinaciones de variedades, en diversas posiciones y ángulos, en el área 

experimental de clasificación y envasado. La Figura 4 muestra un diagrama del 

mecanismo utilizado para obtener imágenes de las partes del pollo. El módulo de 

cámara USB Arducam de 8 MP y 1080P, utilizado para la captura de imágenes, se 

ajustó a una posición adecuada para mantener las piezas de pollo en el plano focal 

https://doi.org/10.3390/pr13041005


Processes 2025, 13, 1005 10 of 24 

 

 
 

Processes 2025, 13, 1005 https://doi.org/10.3390/pr13041005 

y en el centro de la vista. Este módulo se conectó a una computadora portátil con 

un procesador Intel® Core™ i7-7700HQ de 2.80 GHz y 16 GB de RAM. Con la 

ayuda de la cámara, la computadora portátil y los códigos desarrollados con el 

lenguaje de programación Python, se capturaron imágenes de las partes del pollo 

con una resolución de 640 × 480 a 30 fps y se guardaron en una computadora 

portátil. La biblioteca OpenCV, ampliamente utilizada en aplicaciones de 

procesamiento de imágenes, se utilizó para desarrollar los códigos. 

 

 

Figura 4. Una imagen representativa del mecanismo de adquisición de imágenes. 

 Las imágenes de pollos se obtuvieron a la luz del día con la parte superior 

abierta para aprovechar la flexibilidad de las condiciones ambientales, como el 

movimiento y la luz. Se obtuvieron 907 imágenes de todas las variedades 

colocando las piezas en diferentes posiciones sobre la mesa, girándolas de diversas 

maneras y recopilando sus imágenes. Las imágenes obtenidas de las piezas de 

pollo se muestran en la Figura 5. El conjunto de datos completo incluyó 547 

pechugas, 1028 muslos, 464 alas, 209 patas y 154 chambaretes. 

 

 

Figura 5. Ejemplos de imágenes obtenidas de las siguientes variedades de partes de pollo: (A) 
pechuga, (B) muslo, (C) ala, (D) pierna, (E) jarrete y (F) variedades de partes de pollo enteras. 
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4-2. Preparación y preprocesamiento de datos 

La preparación y el preprocesamiento de los datos se realizaron en dos pasos. 

Primero, se etiquetaron las imágenes con el software LabelImg 1.8.6, una 

herramienta de etiquetado de datos de código abierto basada en Python. 

Posteriormente, el 70% de las imágenes etiquetadas se asignaron aleatoriamente 

para el entrenamiento de los modelos, el 15% para la validación y el 15% para la 

prueba de los modelos entrenados. El número de imágenes y piezas de pollo en los 

conjuntos de datos se presenta en la Tabla 1. 

Tabla 1. La cantidad de imágenes y partes de pollo en los conjuntos de datos como 

resultado de la división de datos. 
 

 Conjunto de datos de 
entrenamiento 

Conjunto de datos de 
validación 

Conjunto de datos de 
prueba 

Clase Imágenes Instancias Imágenes Instancias Imágenes Instancias 

Todo 634 1639 136 400 137 363 
pechuga 261 384 51 73 58 90 

muslo 303 696 74 198 61 134 
ala 106 315 21 63 24 86 

patas 112 146 30 40 17 23 

muslos  38 98 9 26 9 30 
 

 

4-3. Métricas de evaluación del desempeño 

Siete modelos diferentes de detección de partes de pollo, basados en YOLOv8 

(YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOv8l y YOLOv8x) y RT-DETR (RT-DETR 

Large y RT-DETR Extra-Large), entrenados con imágenes de partes de pollo, se 

probaron con los datos de imagen asignados para las pruebas durante la fase de 

preparación de datos. Para evaluar los resultados de las pruebas, se utilizaron 

métricas de evaluación del rendimiento de varios modelos de detección de objetos, 

incluyendo precisión, recuperación, puntuación F1, mAP@0.5, mAP@0.5:0.95 y 

tiempo medio de inferencia por fotograma (MITF). 

La métrica de rendimiento de precisión, que mide la precisión de detección del 

modelo, mide el porcentaje de piezas de pollo detectadas correctamente del 

número total de piezas detectadas. La métrica de rendimiento de recuperación, que 

mide el número de piezas de pollo que el modelo omite accidentalmente, se calcula 

como la relación entre las piezas de pollo detectadas correctamente y el número 

total de piezas de pollo detectadas correctamente y omitidas. Esto es importante en 

aplicaciones donde no se deben producir errores, como la detección de piezas de 

pollo [73]. La puntuación F1, que se calcula como la media armónica de los valores 

de precisión y recuperación, se utiliza para medir el equilibrio entre ambas 

métricas de rendimiento [74]. 

Las métricas de rendimiento de precisión, recuperación y puntuación F1 se 

pueden calcular como en las ecuaciones (1)–(3) [75], donde CNTP es el número de 

piezas de pollo detectadas correctamente por el modelo, CNTN es el número de 

piezas de pollo omitidas correctamente y CNFP es el número de piezas de pollo 

detectadas erróneamente. 
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 Otra métrica importante de rendimiento en los modelos de detección de 

objetos es la precisión media promedio (mAP). Esta métrica expresa la precisión 

promedio del modelo para diferentes clasificaciones. El valor de la precisión media 

(AP) para una sola clase se obtiene calculando el área bajo la curva de precisión-

recuperación (PR), como se expresa en la ecuación (4) [70]. 

 

 
 El criterio de rendimiento mAP se determina calculando los valores promedio 

de AP para todas las clases, como se muestra en la Ecuación (5). Aquí, k representa 

la clase de pieza de pollo relevante y N representa el número total de clases. 

 

 
 La intersección-unión (IOU), un cálculo de razón, se utiliza en los cálculos de 

mAP y se obtiene dividiendo la intersección del área real del cuadro delimitador 

entre el área total [76]. Cuando este valor se acepta como valor umbral, se pueden 

calcular los valores del criterio de rendimiento de mAP@0.5 y mAP@0.5:0.95. La 

tasa de objetos detectados con una precisión del 50% (mAP@0.5) se obtiene cuando 

el valor de IOU se establece en 0.5. Por el contrario, la tasa de objetos detectados 

con una precisión del 50-95% se obtiene al asignar múltiples valores para el valor 

de IOU entre 0.5 y 0.95, aumentando en intervalos de 0.05. 

El criterio MITF utilizado en este estudio expresa el tiempo de 

inferencia que el modelo requiere para detectar en una sola imagen [77]. 
 

5. Experimentos y resultados 

5-1. Diseño experimental 

Se utilizó el lenguaje de programación Python en las fases de 

entrenamiento y prueba de todos los modelos basados en los algoritmos 

YOLOv8 y RT-DETR. Los experimentos se realizaron en un ambiente de 

desarrollo con una combinación de la infraestructura de aprendizaje 

profundo TensorFlow, Python 3.12.4, Pytorch 2.3.1, Ultralytics 8.3.96, 

CUDA12.5 y CUDNN9.2 en un sistema operativo Windows 10. El hardware 

utilizado para los experimentos es una estación de trabajo con un 

procesador Intel® Core™ i7-12700H de 12ª generación a 2.30 GHz, 16 GB de 

RAM y una tarjeta gráfica NVIDIA GeForce RTX 3060. 

La Tabla 2 presenta los valores de los hiperparámetros utilizados para 

entrenar los modelos. Todas las imágenes del conjunto de datos se 

redimensionaron a 640 × 640 píxeles, y la red se alimentó con estas 

imágenes durante los procesos de entrenamiento y prueba. Diferentes 

valores de parámetros establecidos durante el proceso de entrenamiento de 

modelos basados en aprendizaje profundo como YOLOv8 y RT-DETR 

conducen a diferentes resultados. Uno de estos parámetros, el tamaño del 

lote, es un parámetro que afecta el tiempo de entrenamiento y el 

rendimiento [56]. A medida que aumenta el tamaño del lote, disminuye el 

tiempo de entrenamiento. En este estudio, se probaron diferentes tamaños 

de lote de 2, 4, 8, 16 y 32. Se encontró que el tamaño de lote que da los 

https://doi.org/10.3390/pr13041005


Processes 2025, 13, 1005 13 of 24 

 

 
 

Processes 2025, 13, 1005 https://doi.org/10.3390/pr13041005 

mejores valores en términos de criterios de rendimiento es 2. El tamaño de 

la época se estableció en 300. Se aplicó una estrategia de calentamiento en el 

entrenamiento. Esta estrategia mejora el rendimiento del modelo y aumenta 

la velocidad de convergencia [78]. En la estrategia de calentamiento 

aplicada, la tasa de aprendizaje se estableció para aumentar gradualmente 

durante tres épocas. El número de épocas para la paciencia se estableció en 

100. En otras palabras, si no se observaron mejoras en las últimas 100 

épocas durante el entrenamiento de los modelos, el entrenamiento del 

modelo se detendría. El optimizador se configuró automáticamente. El 

algoritmo optimizador, determinado automáticamente por la biblioteca 

para el entrenamiento, fue el algoritmo de optimización Adam [79]. La tasa 

de aprendizaje inicial y el momento determinados por el optimizador 

fueron 0.001111 y 0.9, respectivamente. Se aplicó la técnica de aumento de 

mosaico al conjunto de datos de entrenamiento. En esta técnica, se extraen 

aleatoriamente cuatro imágenes del conjunto de datos de entrenamiento. 

Posteriormente, se realiza un recorte aleatorio de estas imágenes y se 

combinan en una única imagen de mosaico [80]. 
 

Tabla 2. Parámetros y valores de entrenamiento para modelos de detección de objetos. 

Parámetro Valor 

Época 300 
Tamaño del lote 2 

Impulso 0.9 
Tamaño de la imagen de entrada 640 × 640 

Épocas de calentamiento 3 
Impulso de calentamiento 0.8 

Tasa de aprendizaje del sesgo de 
calentamiento 

0.1 

Paciencia 100 
Trabajadores 8 
Optimizador Adam 

Disminución del peso 0.0005 
Tasa de aprendizaje inicial 0.001111 

Tasa final de aprendizaje 0.01 
 

 
Las características de diseño de los modelos de detección de objetos 

basados en aprendizaje profundo desarrollados en este estudio, como el 

número de parámetros, el número de capas, las giga operaciones de punto 

flotante por segundo (GFLOP), el número de épocas completadas, el tiempo 

de entrenamiento y la información comparativa sobre el proceso de 

entrenamiento, se dan en la Tabla 3. El número máximo de épocas de 300 

épocas se completó para todos los modelos YOLOv8. Debido a que no hubo 

mejora durante las últimas 100 épocas, el entrenamiento de ambos modelos 

RT-DETR se detuvo antes de tiempo. El entrenamiento del modelo RT-

DETR grande se completó en 244 épocas, y el entrenamiento del modelo 

RT-DETR extra grande se completó en la época 158. Como se muestra en la 

tabla, el tiempo de entrenamiento por época aumentó a medida que 

aumentó el número de parámetros y capas en los modelos YOLOv8 y RT-

DETR. El tiempo de entrenamiento por época en ambos modelos RT-DETR 

es mayor que el de todos los modelos YOLOv8. El tiempo de entrenamiento 
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más bajo por época se observó en el modelo YOLOv8n, mientras que el 

tiempo de entrenamiento más alto se observó en el modelo RT-DETR Extra 

grande. 
 

Tabla 3. Detalles de entrenamiento de modelos. 

Modelo Parámetros Layers 
Número de épocas 

completadas 
Tiempo de 

formación 
(horas) 

Tiempo de 
entrenamiento por época 

(horas) 
GFLOPs 

YOLOv8n 3,006,623 168 300 2.244 0.00748 8.1 
YOLOv8s 11,127,519 168 300 4.380 0.0146 28.4 
YOLOv8m 25,842,655 218 300 5.469 0.01823 78.7 
YOLOv8l 43,610,463 268 300 6.494 0.021647 164.8 
YOLOv8x 68,128,283 268 300 8.693 0.028977 257.4 
RT-DETR Grande 31,994,015 494 244 8.400 0.034426 103.5 

RT-DETR Extra 
grande 

65,477,711 638 158 11.176 0.070734 222.5 

 

 

5-2. Resultados experimentales 

Para realizar una evaluación comparativa de los modelos entrenados 

con los algoritmos YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOv8l, YOLOv8x, 

RT-DETR Large y RT-DETR Extra-Large en términos de precisión y 

eficiencia de detección, los modelos se probaron en el conjunto de datos de 

prueba. Los valores de precisión, recall, mAP@0.5, mAP@0.5:0.95 y MITF 

obtenidos de los experimentos se enumeran en la Tabla 4. Los valores MITF 

consisten en el tiempo de inferencia que los modelos dedican al procesar 

una imagen en la fase de prueba. Al examinar la tabla, se puede ver que 

todos los modelos proporcionan valores superiores a 0.95 para precisión, 

recordar, Puntuación F1, mAP@0.5 y mAP@0.5:0.95. El valor de precisión 

más alto obtenido fue 0.9981 por el modelo RT-DETR Extra grande, seguido 

por el modelo YOLOv8s con un valor de 0.9961. El valor de recall más alto 

(1.0) se observó en los modelos YOLOv8n y RT-DETR Grande. El 

Puntuación F1 más alto, mAP@0.5, y mAP@0.5:0.95, se logró con el modelo 

YOLOv8s, con valores de 0.9969, 0.9950, y 0.9807, respectivamente. El valor 

de precisión más bajo de 0.9801 se obtuvo para YOLOv8n. Los valores más 

bajos de Puntuación F1, recall, mAP@0.5, y mAP@0.5:0.95 se lograron con el 

modelo RT-DETR Extra-Large con valores de 0.9835, 0.9694, 0.9888, y 

0.9588, respectivamente. Se observó que a medida que aumentaba el 

número de parámetros de los modelos, los valores MITF generalmente 

aumentaban. Se concluyó que el modelo más rápido fue el YOLOv8n, con 

un valor de 6.1 ms/imagen, seguido del YOLOv8s, con un valor de 10.3 

ms/imagen. El modelo con la velocidad de inferencia más lenta fue el RT-

DETR Extra grande, con una velocidad de 45.8 ms/imagen. Considerando 

tanto la velocidad como otros criterios de rendimiento, se puede afirmar 

que el modelo YOLOv8s ofrece el mejor rendimiento. 
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Tabls 4. Comparación de los valores de las métricas de rendimiento de los modelos YOLOv8 

y RT-DETR. 

Modelo Precisión Recordar Puntuación 
F1 

mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 
MITF 

(ms/Imagen) 

YOLOv8n 0.9801 1.0 0.9900 0.9948 0.9720 6.1 
YOLOv8s 0.9961 0.9977 0.9969 0.9950 0.9807 10.3 
YOLOv8m 0.9864 0.9911 0.9888 0.9926 0.9802 15.2 
YOLOv8l 0.9949 0.9925 0.9937 0.9945 0.9738 22.7 
YOLOv8x 0.9884 0.9910 0.9897 0.9937 0.9742 32.8 
RT-DETR Grande 0.9908 1.0 0.9954 0.9938 0.9670 30.5 

RT-DETR Extra grande 0.9981 0.9694 0.9835 0.9888 0.9588 45.8 
 

 
Los gráficos de la curva de precisión-recuperación, la curva de 

confianza F1 y la curva de recuperación-confianza del modelo YOLOv8s, 

que proporcionó los resultados más exitosos, y el modelo RT-DETR Extra-

Large, que mostró el menor éxito, se muestran en la Figura 6. La curva de 

precisión-recuperación (PR) es una curva donde los valores de recuperación 

están en el eje x, los valores de precisión están en el eje y, y el área bajo esta 

corresponde al valor mAP. El gran tamaño de esta área (el alto valor mAP) 

indica que el modelo de detección de objetos propuesto es exitoso [81]. 

Como se puede ver en la figura, el área bajo la curva de precisión-

recuperación (PR) del modelo YOLOv8s (Figura 6d) es mayor que el área 

bajo la curva de precisión-recuperación (PR) del modelo RT-DETR Extra-

Large (Figura 6b). Para todas las clases, el área bajo la curva característica 

operativa del receptor (AUC) fue de 0.989 para el modelo RT-DETR Extra 

grande y de 0.995 para el modelo YOLOv8s. La curva de confianza F1 

puede proporcionar una puntuación de confianza visual que optimiza la 

recuperación y la precisión. La puntuación de confianza debe ser lo más 

alta posible [38]. Según los resultados de la prueba, el valor óptimo de la 

confianza de la medida F fue de 0.831 para el modelo YOLOv8s y de 0.586 

para el modelo RT-DETR Extra-Large. Mientras que el valor máximo de la 

puntuación F1 del modelo YOLOv8s fue de 1.00, el valor máximo de la 

puntuación F1 del modelo RT-DETR Extra grande fue de 0.98. En este caso, 

el modelo YOLOv8s mostró una mejora de 0.02. En la Figura 7 se muestran 

ejemplos de los resultados de precisión de los datos de prueba del modelo 

YOLOv8s desarrollado en este estudio. Se observa un rendimiento muy alto 

tanto en la estimación de clase como en la estimación del cuadro 

delimitador, incluso en la detección de partes superpuestas. 

Para evaluar con mayor precisión la superioridad del modelo 

YOLOv8s, con la mayor capacidad de detección en la detección y 

clasificación de partes de pollo, se evaluó su rendimiento comparándolo 

con otros estudios existentes sobre la clasificación de partes de pollo. La 

Tabla 5 presenta un resumen comparativo. Al examinar la tabla, se observa 

que el modelo YOLOv8s desarrollado en este estudio presenta el mejor 

rendimiento entre los demás estudios en términos de precisión y velocidad 

en la clasificación y detección de partes de pollo. Este análisis comparativo 

confirmó la superioridad del modelo YOLOv8s en la detección eficaz de 
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partes de pollo en comparación con los modelos desarrollados en otros 

estudios. 
 

 
 

Figura 6. Curvas de precisión-recuperación y F1-confianza (a) Curva de confianza F1 del modelo 
RT-DETRX, (b) curva de precisión-recuperación del modelo RT-DETRX, (c) Curva de confianza F1 
del modelo YOLOv8s, (d) curva de precisión-recuperación del modelo YOLOv8s. 

 

 
 Figura 7. Ejemplos de los resultados de precisión en los datos de prueba para el modelo 

YOLOv8 entrenado. 
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Tabla 5. Comparación entre la metodología propuesta y los estudios existentes en la literatura. 

Studio 
Clases (Tipos de 
partes del pollo) 

Detalles del 
conjunto de 

datos 
Métodos 

El método más 
exitoso 

Los resultados 
más exitosos 

Teimouri et al. [6] 
pechuga, pierna, 
filete, ala y muslo 

100 muestras 

Regresión de 
mínimos cuadrados 

parciales, análisis 
discriminante lineal 

y red neuronal 
artificial 

Artificial neuronal 
rojo 

Precisión general: 
%93, MITF: 15 

ms/imagen 

Chen et al. [49] 
wing, leg, and 

breast
 

600 imágenes 

YOLOV4-
CSPDarknet53, 

YOLOV3-
Darknet53, 
YOLOV3- 

MobileNetv3, SSD-
MobileNetv3, and 

SSD-VGG16 
Transformador 
Swin, YOLOV3-

Darknet 

YOLOV4 
CSPDarknet53- 

mAP%: 98.86%, 
MITF 22.2 

ms/imagen 

Peng et al. [50] breast 2000 imágenes 

YOLOV3- 
MobileNetv3, SSD-
MobileNetv3, and 

SSD-VGG16 
YOLOv8 

(YOLOv8n, 
YOLOv8s, 
YOLOv8m, 

Transformador 
Swin 

mAP% = 97.21%, 
MITF: 19.02 
ms/imagen 

Este estudio 
muslo, ala, pierna y 

codillo 
907 imágenes 

YOLOv8l and 
YOLOv8x) RT-

DETR ( RT-DETR 
Grande and RT-

DETR Extra grande) 

YOLOv8s 

Puntuación F1: 
0.9969, 

mAP@0.5: 0.9950, 
mAP@0.5:0.95: 
0.9807, MITF: 

10.3 ms/imagen 
 

 

6. Conclusiones 

La separación manual de las piezas de pollo por parte del operador 

durante el proceso de envasado en las plantas de producción avícola puede 

provocar errores humanos, operaciones innecesarias y repetitivas, 

desperdicio de alimentos e incluso la insatisfacción del cliente por productos 

defectuosos. Por lo tanto, es necesario desarrollar un sistema automatizado 

para separar las piezas de pollo de forma rápida y precisa durante este 

proceso. Este estudio busca desarrollar un modelo de detección automática 

para su uso en el proceso de envasado de una planta básica de producción 

avícola. El sistema que detectará las piezas de pollo también las clasificará. 

Para lograr este objetivo, se utilizaron métodos de visión artificial basados en 

aprendizaje profundo. Antes de comenzar el desarrollo de los modelos, se 

analizó en detalle el proceso de envasado de pollo de una empresa del sector 

avícola en Turquía. Primero, se recopilaron imágenes de las piezas de 

pechuga, muslo, ala, pierna y jarrete incluidas en el proceso de envasado de 

la empresa en la configuración experimental preparada. El conjunto de datos 

constaba de 907 imágenes; para simular escenarios reales encontrados en la 

línea de envasado de la empresa, se proporcionaron variaciones en las 

condiciones de iluminación, ángulos y ligeros cambios en la posición de las 
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piezas de pollo. Para aumentar la robustez, se recopilaron imágenes de 

diferentes pollos, lo que permitió la variabilidad natural en tamaño, forma y 

textura. Además, se realizaron operaciones de preprocesamiento, incluyendo 

técnicas de redimensionamiento y aumento de mosaico, para mejorar la 

capacidad de generalización del conjunto de datos. La variabilidad del 

conjunto de datos es crucial para entrenar un modelo que se adapte 

eficazmente a diferentes ambientes de producción y mantenga una alta 

precisión en diversas condiciones. Posteriormente, se desarrollaron modelos 

de detección de objetos basados en aprendizaje profundo utilizando 

diferentes versiones de los algoritmos YOLOv8 y RT-DETR (YOLOv8n, 

YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOv8l, YOLOv8x, RT-DETR Grande y RT-DETR 

Extra grande), y se investigó su rendimiento. Es necesario desarrollar 

modelos con alta precisión y velocidad en tiempo real para la clasificación de 

partes de pollo en el proceso de envasado. En este estudio, se seleccionaron 

los modelos YOLOv8 y RT-DETR, modelos de detección de objetos de 

vanguardia basados en aprendizaje profundo, debido a su éxito en estudios 

realizados en diferentes campos [51–54] y para cubrir la necesidad de 

clasificar partes de pollo durante el proceso de envasado. La aplicabilidad de 

los modelos desarrollados en un ambiente industrial se evaluó considerando 

su capacidad de trabajo en tiempo real y su alta precisión. Si bien esto se ha 

destacado en estudios realizados en diferentes campos, como los de Jin y 

Zhang [82], Yu y Chen [71] y Wu et al. [83] El modelo de detección de objetos 

RT-DETR obtuvo un mejor rendimiento que el modelo YOLOv8 en términos 

de precisión y velocidad. Al comparar la precisión del modelo YOLOv8s 

desarrollado en este estudio, se obtuvieron resultados más precisos que los 

modelos RT-DETR desarrollados en este estudio, con valores de 0.9969 F1-

Score, 0.9950 mAP@0.5 y 0.9807 mAP@0,5:0.95. Este hallazgo contrasta con 

estudios previos, pero coincide con Parekh [84], quien informó que los 

modelos YOLOv8 superaron a RT-DETR en la detección de objetos de tráfico 

dentro de sistemas avanzados de asistencia al conductor. Estos altos valores 

obtenidos por el modelo muestran que el éxito de la clasificación se 

encuentra a un nivel utilizable en líneas de producción. El modelo también 

superó a otras versiones de YOLO. En términos de velocidad, si bien 

YOLOv8n es el modelo que realiza la inferencia más rápida, con un valor 

MITF de 6.1 ms/imagen, YOLOv8s se destaca como el modelo ideal en 

términos de velocidad, con un valor MITF de 10.3 ms/imagen. Ambos 

modelos desarrollados en el marco del estudio operaron con un tiempo 

medio de inferencia (MITF) bajo y mostraron un rendimiento que facilita su 

integración en sistemas de automatización industrial. Estos resultados 

respaldan la selección de YOLOv8s como el modelo más eficaz para la 

clasificación en tiempo real de piezas de pollo en procesos de envasado, 

gracias a su superior rendimiento tanto en precisión como en velocidad de 

inferencia. 

Se ha demostrado que el modelo desarrollado en este estudio puede 

aplicarse de forma eficiente y eficaz en procesos de detección y clasificación 
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de objetos en tiempo real basados en aprendizaje profundo en la industria 

alimentaria. Se prevé que se obtendrán los siguientes beneficios utilizando 

este modelo en plantas de producción de pollo: 

• Reducir la necesidad de intervención manual mediante la automatización del 
proceso de separación de piezas de pollo. 

• Minimizar los errores causados por la clasificación manual. 

• Reducir y eliminar el desperdicio de mano de obra y el desperdicio de 
empaques defectuosos. 

• Aumentar el grado de automatización de los procesos de producción en 
plantas de pollo. 

• Reducir las quejas de los clientes debido a empaques defectuosos y aumentar 
su satisfacción. 

• Dirigir la fuerza laboral a áreas donde pueda utilizarse de manera más 
eficiente. 

• Aumentar la velocidad y la eficiencia del proceso de producción y reducir los 
costos de producción. 

El modelo desarrollado en este estudio ha demostrado un rendimiento 

utilizable en líneas industriales de envasado de pollo con alta precisión y un 

tiempo de inferencia reducido. Sin embargo, el modelo presenta algunas 

limitaciones. En primer lugar, el conjunto de datos se recopiló en un 

ambiente experimental creado de forma similar a una línea de producción, 

no en una línea de producción real. Los cambios en el equipo, el ángulo de la 

cámara, los sistemas de imagen y, especialmente, las condiciones de 

iluminación utilizadas en el ambiente de producción real pueden afectar el 

rendimiento del modelo. Por ejemplo, factores como la poca luz, las sombras 

o los reflejos pueden afectar negativamente la precisión de detección. 

Además, las dificultades en la implementación del modelo en situaciones 

reales incluyen factores como la detección de objetos que se mueven 

rápidamente en la línea de producción y la garantía de una integración 

adecuada del hardware. El trabajo futuro se centrará en el entrenamiento del 

modelo con datos recopilados en ambientes de producción reales, lo que 

aumentará su robustez ante condiciones de iluminación variables y 

optimizará su integración en procesos de producción reales. Otra limitación 

del estudio es que el fondo en la línea de producción examinada es regular, 

limpio y uniforme. Por lo tanto, el modelo desarrollado en este estudio se 

entrenó y evaluó mediante la creación de un ambiente experimental que 

simulara este ambiente de producción real. Se puede crear una nueva línea 

de investigación en futuros estudios para examinar el efecto de diferentes 

condiciones ambientales en el rendimiento del modelo. Además, este 

modelo, que ha demostrado su eficacia en la detección de partes de pollo 

antes del envasado, puede entrenarse en estudios futuros con conjuntos de 

datos recopilados de diferentes procesos de envasado, como pato o pavo, y 

su rendimiento puede investigarse para fines de clasificación automática. 
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Abreviaciones 

En este manuscrito se utilizan las siguientes abreviaturas: 

 
AIFI Interacción de características intraescala basada en la atención 

ANN Redes neuronales artificiales 

AP Precisión media 

AUC Área bajo la curva característica de operación del receptor 

C2F Cuello de botella de CSP con 2 convoluciones 

CCD Dispositivo de carga acoplada 

CCFM Fusión de características entre escalas basada en CNN 

CIoU Intersección completa sobre la Unión 

CNN Red neuronal convolucional 

CNTP Número de piezas de pollo detectadas correctamente por el modelo 

CNTN Número de piezas de pollo que faltan correctamente 

CNFP Número de piezas de pollo detectado incorrectamente 

DETR  Transformador de detección 

DFL Pérdida centrada en la distribución 

FPN Red piramidal de características 

FPS Fotogramas por segundo 

GFLOPs Giga operaciones de punto flotante por segundo 

GPU Unidad de procesamiento de gráficos 

IOU Intersección sobre la Unión 

mAP Precisión media promedio 

MITF Tiempo medio de inferencia por fotograma 

PAN Red de agregación de rutas 

PR Precisión-recuperación 

R-CNN Redes neuronales convolucionales basadas en regiones 

RT-DETR Transformador de detección en tiempo real 

SPPF Agrupación piramidal espacial rápida 

YOLOv4 Sólo miras una vez versión 4 

YOLOv5 Sólo miras una vez versión 5 

YOLOv5x Sólo miras una vez versión 5-extra grande 
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