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Resumen: La carne de pollo desempefia un papel importante en la alimentacién
saludable de muchas personas y representa un gran volumen de comercio global.
En el sector de la carne de pollo, en algunos procesos de produccién, se utilizan
métodos tradicionales. Los métodos tradicionales de clasificaciéon 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
precision y velocidad posibles. Para ello, se utilizaron modelos de detecciéon de
objetos basados en aprendizaje profundo. Se desarrollé un conjunto de datos de
imagenes para los modelos de clasificaciéon mediante la recopilacion de datos de
imagenes de diferentes piezas de pollo, como patas, pechugas, jarretes, alas y
contramuslos. Los modelos se entrenaron con las variantes del algoritmo Sélo
Miras Una Vez Versiéon 8 (YOLOVS) y las variantes del algoritmo Real-Time
Detection Transformer (RT-DETR). Posteriormente, se evaluaron y compararon en
funcién de las métricas de precisién, recuperaciéon, puntuacion F1, precision media
promedio (mAP) y tiempo medio de inferencia por fotograma (MITF). Segun los
resultados obtenidos, el modelo YOLOvVS8s super6 a los demds modelos
desarrollados con otras versiones de YOLOVS y el algoritmo RT-DETR, obteniendo
valores de 0.9969, 0.9950 y 0.9807 para la puntuacion 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 imagenes;
deteccion de objetos; reduccion de desperdicios y costos; RT-DETR; YOLOvVS

1. Introduccién

La carne de pollo es uno de los tipos de carne mas 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 produccién ha
aumentado, lo que ha impulsado la expansion del sector avicola y su transformacién
en un mercado competitivo. La Asociacién de Industriales y Criadores de Carne
Blanca informé que Turquia ocupa el séptimo lugar en el comercio mundial de

produccioén de carne de pollo [1]. Segtin datos del Instituto de Estadistica de Turquia
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[2], Ia produccién de carne de pollo de Turquia en 2023 fue de 2,328,791 toneladas. A
nivel mundial, ha aumentado de forma constante cada afio, 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 avicola, donde se lleva a cabo una produccién tan intensiva y se
experimenta una intensa competencia a nivel mundial, es fundamental eliminar la
intervenciéon humana (operador), aumentar la velocidad del proceso y reducir los
costos. Las etapas del ciclo de vida de la cadena de produccién y consumo de pollo
incluyen la cria de pollos, el procesamiento avicola, el sacrificio y envasado de la
carne, la distribucion, la venta minorista, el consumo y el final del ciclo de vida. La
clasificacién y el envasado son etapas importantes del proceso de produccion de
pollo [4]. Los procedimientos aplicados a lo largo del proceso de produccion,
incluido el envasado, deben garantizar que se mantenga la calidad y la seguridad de
los alimentos [5].

En la mayoria de las plantas de produccién de pollo, la separacién de las
piezas de pollo se realiza manualmente por operadores mediante inspeccion visual.
Las piezas se separan manualmente en diferentes contenedores y luego se envian
para su envasado [6]. Estos aspectos manuales del proceso ocasionan pérdida de
tiempo y, por lo tanto, reducen la eficiencia. Ademds, son propensos a errores y no
pueden garantizar la seguridad del producto. Como resultado, pueden causar
numerosas desventajas, como tiempos de produccién més largos, desperdicio de
producto debido a errores y un aumento de las quejas de los clientes. Por lo tanto, la
necesidad de sistemas automaticos en el proceso de clasificaciéon de piezas de pollo
ha alcanzado un nivel significativo.

Los avances en inteligencia artificial, aprendizaje automatico y visién artificial
permiten a las empresas digitalizar sus procesos de produccién, minimizando la
intervenciéon humana o manual, uno de los requisitos de la Industria 4.0, y
posibilitan una alta automatizacién de los procesos de produccion. El éxito de la
Industria 4.0 reside en gran medida en la integracion y adaptacién de estas
tecnologias al proceso de fabricacion existente [7]. El uso de estas tecnologias se ha
generalizado cada vez mds en diversas operaciones de produccion y comerciales,
como el control de calidad [8-14], la colaboracién entre humanos y robots [15-17], el
seguimiento de cordones de soldadura [18-20], el mantenimiento predictivo [21-24], la
logistica y el inventario [25-29], y la seguridad laboral [30-32]. Las tecnologias
existentes y en desarrollo han comenzado a mostrar su impacto en las instalaciones
de produccion del sector avicola, donde se experimenta una produccién intensiva
debido a la alta demanda.

La deteccién de objetos, una de las tareas fundamentales de la vision artificial,
implica encontrar y clasificar objetos objetivos en iméagenes. En este campo, la
integracion de algoritmos de aprendizaje profundo ha generado avances
significativos. [33]. Entre estos algoritmos, los de dos etapas, como Faster R-CNN,
ofrecen una alta precisiéon pero funcionan mas lentamente. [34]. Los algoritmos de
una sola etapa como YOLO (You Only Look Once) tienen la caracteristica de estar
orientados a la velocidad. [35,36]. También han ganado popularidad en el campo de
la visién por computadora porque proporcionan una alta precisién a pesar de su
pequerio tamafio y pueden entrenarse en una sola GPU. [37]. You Only Look Once
version 8 (YOLOVS), una de las versiones més actualizadas y avanzadas de la serie
YOLO, ofrece una opcién ideal para el rendimiento en tiempo real debido a su
rapido funcionamiento y alta precisién. [38]. Sin embargo, se ha informado que el
algoritmo Detection Transformer (DETR) [39], que combin6 la arquitectura del
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transformador con la deteccién de objetos por primera vez, no requiere pasos
intermedios complejos en la detecciéon de objetos y proporciona buenos resultados en
las implementaciones de deteccién de objetos [40]. El algoritmo de Transformador de
Deteccién en Tiempo Real (RT-DETR) [41], propuesto como resultado de las mejoras
realizadas a DETR, aument6 atin més la velocidad y precision de detecciéon. Se ha
afirmado que el algoritmo ofrece resultados mas 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 deteccién y clasificacion
en tiempo real de piezas de pollo, eliminando asi los problemas mencionados,
automatizando el proceso de envasado en la industria avicola. Para ello, se
desarrollaron siete modelos de deteccién de objetos utilizando cinco versiones
diferentes del algoritmo YOLOvVS basado en aprendizaje profundo (YOLOVSn,
YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOVS8l y YOLOV8x) y dos versiones diferentes del algoritmo
RT-DETR (RT-DETR-Large y RT-DETR Extra-Large) con datos de imagenes de piezas
de pollo. Se compararon los rendimientos de estos modelos. Las principales
contribuciones de este estudio son las siguientes:

+  Los algoritmos YOLOvVS8 y RT-DETR se aplicaron por primera vez en el campo
de la clasificacién de partes de pollo.

La eficacia de los modelos de deteccién se evalué y comparé en un conjunto
de datos de imagenes de clasificacién de partes de pollo de cinco categorias
con diferentes combinaciones, utilizando imdagenes originales de partes de
pollo tomadas en un ambiente experimental.

Tras la evaluacion de siete modelos de detecciéon de objetos basados en
aprendizaje profundo con alta precision de prediccién, utilizando versiones
de los algoritmos YOLOv8 y RT-DETR, se demostré que el modelo YOLOvV8s
es mas eficaz que los modelos RT-DETR y otras versiones de YOLOVS8 en este
conjunto de datos.

El resto de este articulo se organiza de la siguiente manera: en la segunda
seccién, se examinan estudios sobre automatizacién mediante tecnologia de
procesamiento de imagenes en la industria avicola. En la tercera seccién, se explican
los métodos empleados en este estudio. En la cuarta seccién, se presentan la
metodologia y la aplicaciéon propuestas. En la quinta seccion, se analizan los
resultados experimentales obtenidos de la implementacién. Finalmente, en la sexta
seccidn, se presentan las conclusiones.

2. Literatura

Diferentes estudios en la literatura estan respaldados por la inteligencia
artificial y el procesamiento de imagenes en la industria avicola. 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 imagenes y
aprendizaje automatico basados en sus caracteristicas de color y textura. En este
estudio, se utilizo el algoritmo Support Vector Machine (SVM) para fines de
clasificacién y se comparé con los algoritmos Decision Tree y Naive Bayes. El
modelo entrenado utilizando el algoritmo SVM arroj6 los mejores resultados de
prediccion. Este modelo logré una tasa de precisiéon del 58 /33 % para imagenes
obtenidas con la cAmara de un teléfono inteligente, del 98% para imagenes obtenidas
con una cimara web y del 79/1% para imagenes 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 imdgenes por computadora y
algoritmos de aprendizaje profundo. Las pechugas de pollo se dividen en dos
categorias: frescas y rancias. Se utiliz6 un algoritmo de red neuronal convolucional
(CNN) para la clasificacién. El modelo desarrollado logré una tasa de precision del
92.9% al determinar la frescura de la carne de pollo. La investigacion realizada por
Garcia 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 imagenes, como la
umbralizacién y la transformacién morfoldgica, el modelo entrenado logré una
precision general del 94.11% en la clasificacion de la pechuga de pollo como fresca y
rancia. Nyalala et al. [46] proporcionaron una estimacién en tiempo real de los pesos
de las carcasas de pollo en la linea de produccién utilizando métodos de
procesamiento de imagenes y redes neuronales artificiales (RNA). En el estudio, se
desarrollaron modelos SVM lineal, SVM cuadrético, SVM ctbico, méquina de
vectores de soporte de funcién de base radial (RBF SVM) y ANN bayesianos con
fines comparativos. El modelo ANN bayesiano tuvo un mejor rendimiento que otros
modelos en la estimacién de los pesos de la carcasa, la cabeza y el cuello, y el SVM
RBF en la estimacion 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 avicola. You et al. [47] propusieron un método de evaluacién de la calidad
mediante el examen de imadgenes a color de carne de pollo. Las imagenes se
recopilaron colocando tarjetas de color junto a ellas para la correccién de color y
extraer la informacién de color capturada. Se utiliz6 la agrupacion jerdrquica 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 agrupacién propuesto, y su
color puede utilizarse para reflejar el resultado de la evaluacién de calidad. Los
estudios revisados han demostrado la utilidad de la vision artificial, el aprendizaje
automatico y los métodos de aprendizaje profundo en diversas areas de la industria
avicola.

Cuando se examina la literatura, se puede ver que se ha logrado un gran
progreso mediante la realizacién de investigaciones en dreas como la evaluacién de
la calidad de la carne de pollo, la frescura y la estimacién del peso de las carcasas
de pollo. Sin embargo, el nimero de estudios centrados en la clasificacion de las
partes del pollo durante el proceso de envasado y el uso de procesamiento de
imagenes e implementaciones de visién artificial es limitado. En un estudio
realizado por Teimouri et al. [6], se desarroll6 un sistema que clasificaba las partes
del pollo como pechugas, filetes, alas, patas y muslos utilizando procesamiento de
imagenes y ANN. Este es un ejemplo de un sistema que puede separar las partes
del pollo en tiempo real utilizando modelado inteligente basado en visiéon. Los
aspectos geométricos, el color y las caracteristicas de textura se extrajeron de los
datos de imagen de las partes del pollo obtenidos utilizando una cdmara de
dispositivo de carga acoplada (CCD). Los modelos de clasificaciéon se desarrollaron
utilizando regresién de minimos cuadrados parciales, analisis discriminante lineal
y métodos de ANN en las caracteristicas obtenidas. El modelo de ANN con un
tiempo de procesamiento de 22.2 ms para una imagen mostré el mejor rendimiento
con una tasa de precisiéon general del 93%. Salma et al. [48] clasificaron las aves de
corral como pollo, pavo, avicultor y Fayoumi. Se recopilaron iméagenes 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 clasificacién se realizé utilizando el
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algoritmo MobileNetv2 entrenado previamente. El modelo alcanzé una precisiéon
de hasta el 98%. En un estudio de Chen et al. [49], la deteccién y clasificacién en
tiempo real de partes de pollo en la linea de producciéon se lograron con el
procesamiento de imagenes y el algoritmo YOLOv4. Luego, se compararon los
métodos de deteccion YOLOV3-Darknet53, YOLOV3-MobileNetv3, SSD-
MobileNetv3 y SSD-VGG16, y se concluyé 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, alcanzé una tasa de
precision del 98.86%. [50] desarrollé un modelo de deteccién con el algoritmo
Swin-Transformer para la clasificacién automatica de partes de pollo en la linea de
produccién, y su rendimiento se compard con el de los modelos YOLOV3-
Darknet53, YOLOV3-MobileNetv3, SSD-MobileNetv3 y SSD-VGG16. El modelo
Swin-Transformer desarrollado produjo resultados mas exitosos que otros modelos
con un valor de precision promedio media (mAP) del 97.21% y un tiempo de
deteccion 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
implementacién de la clasificacién en tiempo real del procesamiento de iméagenes,
redes neuronales artificiales y métodos de aprendizaje profundo en las etapas de
clasificacién 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 mas
preciso y rapido. Por lo tanto, se han desarrollado versiones mas actualizadas y
avanzadas de estos algoritmos, como YOLOv8 y RT-DETR. El éxito de estos
algoritmos, que tienen aplicaciones en diferentes campos, en comparacion con
otros algoritmos, ha sido probado experimentalmente. Tamang et al. [51]
estudiaron un modelo de procesamiento de imégenes que detecta y clasifica
situaciones de uso de mascarillas faciales, que surgié como una necesidad después
de la pandemia de COVID-19 que sacudi6 al mundo en los ultimos afios.
Clasificaron las situaciones de uso de mascarillas como con mascarilla puesta, sin
mascarilla y con uso incorrecto. Utilizaron los algoritmos YOLOv5 y YOLOvVS para
la deteccion y clasificacion de objetos y compararon sus rendimientos. En casi
todas las medidas de rendimiento, el algoritmo YOLOV8 tuvo un mejor
rendimiento que el algoritmo YOLOVS5. En un estudio realizado por Bawankule et
al. [52], se desarrollé un sistema automaético de clasificacion de residuos para
abordar el problema de los residuos sélidos y hacer que el proceso sea mas
eficiente y confiable. EI modelo YOLOvVS8 se utiliz6 para detectar y clasificar
residuos sélidos, como latas, baterfas, desperdicios de comida, plésticos blandos,
botellas y carton. En este estudio, se compararon los rendimientos de los modelos
Faster R-CNN, SSD, YOLOv4, YOLOv5 y YOLOvV7, y el modelo YOLOvVS dej6 atras
a los otros modelos con su alta tasa de precision del 97.7%. El estudio de Jun et al.
[53] tuvo como objetivo proporcionar deteccién aérea de objetos en areas urbanas.
Para lograr este objetivo, utilizaron conjuntos de datos de deteccién aérea de
objetos en zonas urbanas con cuatro clases: personas, vehiculos pequefios,
vehiculos medianos y vehiculos grandes. Desarrollaron modelos de deteccién de
objetos utilizando tres versiones diferentes del algoritmo YOLOVS8 y dos versiones
diferentes del algoritmo RT-DETR y evaluaron su rendimiento. Como resultado, se
afirmé que se obtuvo un mejor modelo en comparacién con los otros modelos en el
estudio al obtener un mAP@0.5:0.95 de 0598 con el modelo RT-DETR-r50
desarrollado. El modelo YOLOvV8n fue el mas rapido, 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 utilizé un conjunto
de datos de 24,720 imagenes recopiladas de 475 frotis sanguineos delgados para
desarrollar el modelo. El rendimiento del modelo RT-DETR se comparé con los
modelos desarrollados utilizando los algoritmos YOLOv8x y YOLOvSx, y se
demostré su superioridad. Debido al alto desempefio de los modelos desarrollados
con los algoritmos YOLOvVS y RT-DETR en los estudios antes mencionados, en este
estudio, a diferencia de los estudios revisados sobre clasificacién de partes de pollo
con procesamiento de imdgenes, se utilizaron los algoritmos YOLOv8 y RT-DETR,
que muestran un alto desempefio en aplicaciones de deteccién de objetos en tiempo
real a partir de algoritmos de aprendizaje.

La literatura muestra que el nimero de estudios realizados con algoritmos de
procesamiento de imagenes y aprendizaje profundo en el proceso de envasado en
la industria avicola es limitado. Ademads, hasta donde sabemos, no se ha
encontrado ninguna implementacién de los algoritmos YOLOvS8 o RT-DETR en
esta drea. Al aprovechar estos algoritmos avanzados, que han demostrado un
rendimiento de clasificacién superior en otros campos, esta investigacion llena un
vacio critico en la literatura y proporciona un enfoque novedoso para automatizar
la clasificacién de piezas de pollo en tiempo real.

3. Métodos

Este estudio, cuyo objetivo era la clasificaciéon automatica de partes de pollo,
requeria un modelo de deteccion de objetos rapido y eficaz para el reconocimiento
de objetos en tiempo real. Por lo tanto, se utilizaron dos versiones diferentes de
modelos basados en aprendizaje profundo: YOLOvS y RT-DETR.

3-1. Solo miras una vez version 8 (YOLOwS)

El algoritmo YOLOVS (You Only Look Once version 8) [55], desarrollado por
Ultralytics para lograr un mejor rendimiento e incluye las caracteristicas de alto
rendimiento de las versiones anteriores de YOLO, también incluye una nueva red
troncal, un cabezal de deteccién sin anclas y una nueva funcién de pérdida, ademas
de otras versiones de YOLO [56]. Este algoritmo, que utiliza una sola CNN y esté
configurado para detectar y segmentar objetos en imédgenes, estima cuadros
delimitadores y probabilidades de clase [57]. En el modelo YOLOVS, a diferencia
del modelo YOLOV5 (You Only Look Once version 5), en lugar de utilizar anclas
para medir la distancia de un objeto, el centro del objeto se estima con deteccién 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 tamafio fijo y se
realizan operaciones de preprocesamiento. Posteriormente, se envia a la red troncal
CSPDarknet53, también utilizada en Yolov7, para extraer caracteristicas. En este
caso, las caracteristicas se extraen de las imdgenes mediante capas convolucionales
[59]. La seccién de la red troncal contiene el CSPBottleneck con dos bloques de
convolucién (C2F) y un bloque de agrupacion rapida de pirdmides espaciales
(SPPF). El médulo C2F utilizado para la extraccién de caracteristicas mejora los
resultados de deteccion al obtener informacién mas completa sobre el flujo de
gradiente. También reduce la red para aligerar el modelo. El médulo SPPF, ubicado
al final de la red troncal, reduce el nimero de capas de la red mediante la capa de
agrupacién méaxima para eliminar operaciones innecesarias. La parte del cuello,
que realiza la agregacion multiescala, contiene una red de agregacion de rutas
(PAN) y una red de piramides de caracteristicas (FPN). Esta parte combina las

caracteristicas de bajo y alto nivel que le transmite la red del cuello y luego las

Processes 2025, 13, 1005

https:/ /doi.org/10.3390/ pr13041005


https://doi.org/10.3390/pr13041005

Processes 2025, 13, 1005

7 of 24

~——-

YOLOv8 Backbone (P5)

PS5

20x20x512xwxr

envia a la parte de la cabeza [41, 60].

S S U S S R U ——— - - -

40xA0x512xw

-——— -

|

model w (width_multiple) r (ratio)
n 0.25 2.0
s 0.50 2.0
m 0.75 15
| 1.00 1.0
X 1.25 1.0
La estructura de YOLOVS.

La parte principal del algoritmo consta de tres capas basicas: clasificacién,
regresion del cuadro delimitador y puntuacién de confianza. La capa de
clasificacién procesa las caracteristicas de la capa FPN para determinar la clase de
objetos, la capa de regresiéon del cuadro delimitador para estimar las coordenadas
de los cuadros delimitadores de los objetos en la imagen y la capa de puntuacién
de confianza para estimar si los objetos apareceran en la imagen [61]. Se utilizan
dos tipos de funciones de activacion en el algoritmo YOLOVS: softmax y sigmoide.
La funcién softmax clasifica el objeto en la imagen, mientras que la funcién
sigmoide determina si el objeto estd dentro del cuadro delimitador. Ademas, el uso
de funciones de pérdida centrada en la distribucién (DFL) y la intersecciéon
completa sobre unién (CloU) en el algoritmo aumenta la precisién de deteccion
para objetos mas pequefios [62]. La infraestructura de Ultralytics permite cinco
tipos de implementaciones del algoritmo YOLOVS8 que difieren en varias
caracteristicas, como el nimero de capas y parametros. YOLOv8n, YOLOvSs,
YOLOvV8m, YOLOvVS8I y YOLOv8x representan los modelos nano, pequeiio,
mediano, grande y extragrande de YOLOVS, respectivamente. En este caso, el
modelo YOLOv8n presenté el menor nimero de parametros.

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

Desarrollado para aplicaciones de deteccién 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 tecnologia de detecciéon 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 precision, se desarrollé 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 Al Research en 2020. Esto simplifica el
proceso de deteccién de objetos al eliminar los pasos de posprocesamiento y las
propuestas de region tradicionales. Realiza perfectamente la tarea de deteccién de
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multiples objetos, incluso en imédgenes con fondos complejos [66]. En el enfoque
DETR, que no requiere anclas predefinidas o cuadros candidatos, el problema de
deteccién de objetos se transforma en un problema de consulta de objetos. Durante
la operacién del algoritmo, las posiciones de los pixeles se convierten en un vector
de consulta en forma de una serie de vectores de caracteristicas 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 desarroll6 el modelo
RT-DETR [67].

El modelo RT-DETR elimina el componente de supresién no maxima (NMS)
para resolver el problema de latencia en los modelos existentes de detecciéon de
objetos en tiempo real [68]. Las mejoras clave que proporcionan un rendimiento
superior en términos de velocidad y precisién para aplicaciones en tiempo real
incluyen un codificador hibrido que combina CNN y transformadores para
gestionar eficientemente las caracteristicas multiescala separando las interacciones
intraescala y la fusion interescala, y una selecciéon minima de consultas que mejora
la inicializacién 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 prediccién auxiliar), un
codificador hibrido y una red troncal.

RT-DETR

Efficient Hybrid Encoder

loU — aware Query Selection

IIIITIIIII
Decoder & Head

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
caracteristicas bésicas a diferentes niveles, como caracteristicas 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 hibrido, que convierte las caracteristicas multiescala de la red
troncal en una secuencia de caracteristicas de imagen, cuenta con dos mecanismos
bésicos: el médulo de Fusién de Caracteristicas entre Escalas (CCFM) basado en
CNN y el médulo de Interaccién de Caracteristicas Intraescala Basada en la
Atencion (AIFI) [71]. El médulo AIFI se aplica para extraer caracteristicas de alto
nivel més avanzadas. El médulo CCFM, que utiliza varias capas convolucionales,
se aplica para combinar caracteristicas a diferentes niveles [68]. El decodificador de
transformador, que recibe las caracteristicas multiescala procesadas del codificador
hibrido, se encarga de refinar estas caracteristicas para generar los resultados
finales de deteccién de objetos. Estos resultados consisten en cuadros delimitadores
y las puntuaciones de clasificacién 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 prediccién auxiliar que
contiene produce resultados de detecciéon intermedios, a la vez que garantiza que

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

4. Metodologia e Implementacién

La metodologia propuesta en este estudio para el desarrollo de modelos de
clasificacién de partes de pollo se ilustra en la Figura 3. Tras obtener las imédgenes
de las partes de pollo en el ambiente experimental, se aplicaron dos procesos de
preprocesamiento de datos: etiquetado y divisiéon de datos, para asegurar que el
conjunto de datos estuviera en un formato compatible con los modelos.
Posteriormente, se desarrollaron siete modelos de deteccién de partes de pollo
basados en los algoritmos YOLOvV8 y RT-DETR, y se evalu6 su rendimiento.

Data Collection

A\
wing e !
Gy )
|
|
drumstick ( _ 1
3 |
Output )
breast _ )
'
]
leg i, R 1
. 1
|
shank :
1
1
. '3 y
Prediction

Model Development and
Performance Evaluation

Figura 3. Los pasos de la metodologia del estudio.

4-1. Conjunto de datos de identificacion 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 imdagenes de cinco tipos de piezas de pollo:
pierna, pechuga, jarrete, ala y contramuslo, y se generé un conjunto de datos de
imdagenes para la clasificacién de piezas de pollo. Para ello, se adquirieron
productos envasados de cada tipo de pollo en la carniceria de un supermercado, en
cantidad suficiente para cada tipo, teniendo en cuenta las fechas de produccién y la
frescura de los productos. Las piezas de pollo resultantes se colocaron en diferentes
combinaciones de variedades, en diversas posiciones y dngulos, en el 4rea
experimental de clasificacion y envasado. La Figura 4 muestra un diagrama del
mecanismo utilizado para obtener imagenes de las partes del pollo. El médulo de
camara USB Arducam de 8 MP y 1080P, utilizado para la captura de imagenes, se
ajusté a una posicién adecuada para mantener las piezas de pollo en el plano focal
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y en el centro de la vista. Este médulo se conecté a una computadora portatil con
un procesador Intel® Core™ i7-7700HQ de 2.80 GHz y 16 GB de RAM. Con la
ayuda de la cAmara, la computadora portatil y los cédigos desarrollados con el
lenguaje de programacién Python, se capturaron imagenes de las partes del pollo
con una resolucién de 640 x 480 a 30 fps y se guardaron en una computadora
portatil. La biblioteca OpenCV, ampliamente utilizada en aplicaciones de

procesamiento de imagenes, se utilizé para desarrollar los c6digos.

Camera .

Chicken parts «—— 7 A

Workbench

Figura 4. Una imagen representativa del mecanismo de adquisiciéon de imégenes.

Las imédgenes de pollos se obtuvieron a la luz del dia con la parte superior
abierta para aprovechar la flexibilidad de las condiciones ambientales, como el
movimiento y la luz. Se obtuvieron 907 imagenes de todas las variedades
colocando las piezas en diferentes posiciones sobre la mesa, girandolas de diversas
maneras y recopilando sus imédgenes. Las imdgenes obtenidas de las piezas de
pollo se muestran en la Figura 5. El conjunto de datos completo incluy6 547
pechugas, 1028 muslos, 464 alas, 209 patas y 154 chambaretes.

»

Figura 5. Ejemplos de imagenes 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. Preparacion y preprocesamiento de datos

La preparacién y el preprocesamiento de los datos se realizaron en dos pasos.
Primero, se etiquetaron las imédgenes con el software Labellmg 1.8.6, una
herramienta de etiquetado de datos de cédigo abierto basada en Python.
Posteriormente, el 70% de las imégenes etiquetadas se asignaron aleatoriamente
para el entrenamiento de los modelos, el 15% para la validacion y el 15% para la
prueba de los modelos entrenados. El nimero de imagenes y piezas de pollo en los
conjuntos de datos se presenta en la Tabla 1.

Tabla 1. La cantidad de imagenes y partes de pollo en los conjuntos de datos como
resultado de la divisién de datos.

Conjunto de datos de Conjunto de datos de Conjunto de datos de

entrenamiento validacion prueba

Clase Imagenes Instancias Imagenes Instancias Imagenes 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 evaluacion del desemperio

Siete modelos diferentes de deteccién de partes de pollo, basados en YOLOVE
(YOLOVS8n, YOLOvVS8s, YOLOvV8m, YOLOvVS8l y YOLOv8x) y RT-DETR (RT-DETR
Large y RT-DETR Extra-Large), entrenados con imédgenes de partes de pollo, se
probaron con los datos de imagen asignados para las pruebas durante la fase de
preparacion de datos. Para evaluar los resultados de las pruebas, se utilizaron
métricas de evaluacién del rendimiento de varios modelos de deteccién de objetos,
incluyendo precisién, recuperacioén, puntuacién F1, mAP@0.5, mAP@0.5:0.95 y
tiempo medio de inferencia por fotograma (MITF).

La métrica de rendimiento de precisién, que mide la precisién de deteccion del
modelo, mide el porcentaje de piezas de pollo detectadas correctamente del
namero total de piezas detectadas. La métrica de rendimiento de recuperacién, que
mide el nimero de piezas de pollo que el modelo omite accidentalmente, se calcula
como la relacién entre las piezas de pollo detectadas correctamente y el nimero
total de piezas de pollo detectadas correctamente y omitidas. Esto es importante en
aplicaciones donde no se deben producir errores, como la deteccién de piezas de
pollo [73]. La puntuacién F1, que se calcula como la media armoénica de los valores
de precision y recuperacion, se utiliza para medir el equilibrio entre ambas
métricas de rendimiento [74].

Las métricas de rendimiento de precision, recuperaciéon y puntuacion F1 se
pueden calcular como en las ecuaciones (1)-(3) [75], donde CNTP es el ntimero de
piezas de pollo detectadas correctamente por el modelo, CNTN es el nimero de
piezas de pollo omitidas correctamente y CNFP es el ntimero de piezas de pollo
detectadas erréneamente.

- CNtp
Precision = ————— 1
recision RN (1)
CNrtp
Recall = —————— 2
R Elyp -y @
Bl SeE = 9 % Precision x Recall 3)

Precision + Recall
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Otra métrica importante de rendimiento en los modelos de deteccién de
objetos es la precisiéon media promedio (mAP). Esta métrica expresa la precision
promedio del modelo para diferentes clasificaciones. El valor de la precisién media
(AP) para una sola clase se obtiene calculando el 4rea bajo la curva de precisién-
recuperacion (PR), como se expresa en la ecuacién (4) [70].

1
AP = / Precision(Recall)d(Recall) )
J(

)

El criterio de rendimiento mAP se determina calculando los valores promedio
de AP para todas las clases, como se muestra en la Ecuacién (5). Aqui, k representa
la clase de pieza de pollo relevante y N representa el ntimero total de clases.

1 N
mAP = NZk:l =APj ()

La interseccién-unién (IOU), un calculo de razoén, se utiliza en los célculos de
mAP y se obtiene dividiendo la interseccién del 4rea real del cuadro delimitador
entre el drea 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 precision 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 precision del 50-95% se obtiene al asignar multiples 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. Diserio experimental

Se utiliz6 el lenguaje de programaciéon Python en las fases de
entrenamiento y prueba de todos los modelos basados en los algoritmos
YOLOvVS8 y RT-DETR. Los experimentos se realizaron en un ambiente de
desarrollo con una combinacién de la infraestructura de aprendizaje
profundo TensorFlow, Python 3.12.4, Pytorch 2.3.1, Ultralytics 8.3.96,
CUDA12.5 y CUDNN?9.2 en un sistema operativo Windows 10. El hardware
utilizado para los experimentos es una estaciéon de trabajo con un
procesador Intel® Core™ i7-12700H de 12* generacién a 2.30 GHz, 16 GB de
RAM vy una tarjeta grafica NVIDIA GeForce RTX 3060.

La Tabla 2 presenta los valores de los hiperparametros utilizados para
entrenar los modelos. Todas las imagenes del conjunto de datos se
redimensionaron a 640 x 640 pixeles, y la red se aliment6 con estas
imagenes durante los procesos de entrenamiento y prueba. Diferentes
valores de pardmetros establecidos durante el proceso de entrenamiento de
modelos basados en aprendizaje profundo como YOLOvS8 y RT-DETR
conducen a diferentes resultados. Uno de estos parametros, el tamafio del
lote, es un parametro que afecta el tiempo de entrenamiento y el
rendimiento [56]. A medida que aumenta el tamafio del lote, disminuye el
tiempo de entrenamiento. En este estudio, se probaron diferentes tamafios
de lote de 2, 4, 8, 16 y 32. Se encontré que el tamafio de lote que da los
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mejores valores en términos de criterios de rendimiento es 2. El tamafio de
la época se estableci6 en 300. Se aplicé 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 establecié para aumentar gradualmente
durante tres épocas. El namero de épocas para la paciencia se establecié en
100. En otras palabras, si no se observaron mejoras en las tltimas 100
épocas durante el entrenamiento de los modelos, el entrenamiento del
modelo se detendria. El optimizador se configuré automaticamente. El
algoritmo optimizador, determinado automaticamente por la biblioteca
para el entrenamiento, fue el algoritmo de optimizacion Adam [79]. La tasa
de aprendizaje inicial y el momento determinados por el optimizador
fueron 0.001111 y 0.9, respectivamente. Se aplicé la técnica de aumento de
mosaico al conjunto de datos de entrenamiento. En esta técnica, se extraen
aleatoriamente cuatro imagenes del conjunto de datos de entrenamiento.
Posteriormente, se realiza un recorte aleatorio de estas imagenes y se

combinan en una tnica imagen de mosaico [80].

Tabla 2. Pardmetros y valores de entrenamiento para modelos de deteccién de objetos.

Parametro Valor
Epoca 300
Tamario del lote 2
Impulso 0.9
Tamafio de la imagen de entrada 640 x 640
Epocas de calentamiento 3
Impulso de calentamiento 0.8
Tasa de aprendizaje del sesgo de 0.1
calentamiento
Paciencia 100
Trabajadores 8
Optimizador Adam
Disminucién del peso 0.0005
Tasa de aprendizaje inicial 0.001111
Tasa final de aprendizaje 0.01

Las caracteristicas de disefio de los modelos de deteccién de objetos
basados en aprendizaje profundo desarrollados en este estudio, como el
namero de pardmetros, el nimero de capas, las giga operaciones de punto
flotante por segundo (GFLOP), el nimero de épocas completadas, el tiempo
de entrenamiento y la informacién comparativa sobre el proceso de
entrenamiento, se dan en la Tabla 3. El nimero maximo de épocas de 300
épocas se completd para todos los modelos YOLOvVS. Debido a que no hubo
mejora durante las tltimas 100 épocas, el entrenamiento de ambos modelos
RT-DETR se detuvo antes de tiempo. El entrenamiento del modelo RT-
DETR grande se complet6 en 244 épocas, y el entrenamiento del modelo
RT-DETR extra grande se complet6 en la época 158. Como se muestra en la
tabla, el tiempo de entrenamiento por época aumenté a medida que
aument6 el nimero de parametros y capas en los modelos YOLOvV8 y RT-
DETR. El tiempo de entrenamiento por época en ambos modelos RT-DETR
es mayor que el de todos los modelos YOLOVS. El tiempo de entrenamiento
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mas bajo por época se observo en el modelo YOLOv8n, mientras que el
tiempo de entrenamiento mas alto se observé en el modelo RT-DETR Extra
grande.

Tabla 3. Detalles de entrenamiento de modelos.

Namero de épocas Tiempo de Tiempo de

Modelo Parametros completadas P entrenamiento por época GFLOPs

formacion

(horas)

(horas)
YOLOv8n 3,006,623 168 300 2.244 0.00748 8.1
YOLOvS8s 11,127,519 168 300 4.380 0.0146 28.4
YOLOvV8m 25,842,655 218 300 5.469 0.01823 78.7
YOLOvS8I 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 65,477,711 638 158 11.176 0.070734 2225

grande

5-2. Resultados experimentales

Para realizar una evaluacion comparativa de los modelos entrenados
con los algoritmos YOLOv8n, YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOvSI, YOLOv8x,
RT-DETR Large y RT-DETR Extra-Large en términos de precisién y
eficiencia de deteccion, los modelos se probaron en el conjunto de datos de
prueba. Los valores de precision, 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 precision,
recordar, Puntuacién F1, mAP@0.5 y mAP@0.5:0.95. El valor de precisiéon
mas alto obtenido fue 0.9981 por el modelo RT-DETR Extra grande, seguido
por el modelo YOLOVS8s con un valor de 0.9961. El valor de recall mas alto
(1.0) se observé en los modelos YOLOv8n y RT-DETR Grande. El
Puntuacion F1 més alto, mAP@0.5, y mAP@0.5:0.95, se logré con el modelo
YOLOVS8s, con valores de 0.9969, 0.9950, y 0.9807, respectivamente. El valor
de precision més bajo de 0.9801 se obtuvo para YOLOv8n. Los valores mas
bajos de Puntuacion 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 observé que a medida que aumentaba el
nimero de parametros de los modelos, los valores MITF generalmente
aumentaban. Se concluy6 que el modelo mas rapido fue el YOLOvVS8n, 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 mas 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 YOLOVSs ofrece el mejor rendimiento.
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Tabls 4. Comparacion de los valores de las métricas de rendimiento de los modelos YOLOVS

y RT-DETR.
. . .. MITF

Modelo Precision Recordar Puntuacion mAP@0.5 mAP@0.5:0.95

F1 (ms/Imagen)
YOLOv8n 0.9801 1.0 0.9900 0.9948 0.9720 6.1
YOLOvS8s 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
YOLOvSI 0.9949 0.9925 0.9937 0.9945 0.9738 227
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 gréficos de la curva de precisién-recuperacion, la curva de
confianza F1 y la curva de recuperacién-confianza del modelo YOLOVSs,
que proporciono los resultados mas exitosos, y el modelo RT-DETR Extra-
Large, que mostré el menor éxito, se muestran en la Figura 6. La curva de
precisién-recuperacion (PR) es una curva donde los valores de recuperacion
estan en el eje x, los valores de precision estdn en el eje y, y el area bajo esta
corresponde al valor mAP. El gran tamafio de esta 4rea (el alto valor mAP)
indica que el modelo de deteccién de objetos propuesto es exitoso [81].
Como se puede ver en la figura, el drea bajo la curva de precision-
recuperacion (PR) del modelo YOLOvS8s (Figura 6d) es mayor que el area
bajo la curva de precisién-recuperacion (PR) del modelo RT-DETR Extra-
Large (Figura 6b). Para todas las clases, el area bajo la curva caracteristica
operativa del receptor (AUC) fue de 0.989 para el modelo RT-DETR Extra
grande y de 0.995 para el modelo YOLOvS8s. La curva de confianza F1
puede proporcionar una puntuacién de confianza visual que optimiza la
recuperacion y la precisién. La puntuacion de confianza debe ser lo mas
alta posible [38]. Segtn los resultados de la prueba, el valor 6ptimo de la
confianza de la medida F fue de 0.831 para el modelo YOLOvS8s y de 0.586
para el modelo RT-DETR Extra-Large. Mientras que el valor maximo de la
puntuaciéon F1 del modelo YOLOVSs fue de 1.00, el valor maximo de la
puntuacién F1 del modelo RT-DETR Extra grande fue de 0.98. En este caso,
el modelo YOLOv8s mostré una mejora de 0.02. En la Figura 7 se muestran
ejemplos de los resultados de precision de los datos de prueba del modelo
YOLOVS8s desarrollado en este estudio. Se observa un rendimiento muy alto
tanto en la estimacién de clase como en la estimacion del cuadro
delimitador, incluso en la deteccién de partes superpuestas.

Para evaluar con mayor precision la superioridad del modelo
YOLOVSs, con la mayor capacidad de deteccién en la detecciéon y
clasificacion de partes de pollo, se evalué su rendimiento comparandolo
con otros estudios existentes sobre la clasificacién de partes de pollo. La
Tabla 5 presenta un resumen comparativo. Al examinar la tabla, se observa
que el modelo YOLOvVSs desarrollado en este estudio presenta el mejor
rendimiento entre los demas estudios en términos de precisién y velocidad
en la clasificaciéon y deteccién de partes de pollo. Este analisis comparativo

confirmoé la superioridad del modelo YOLOVSs en la deteccién eficaz de
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partes de pollo en comparacién con los modelos desarrollados en otros

estudios.

F1-Confidence Curve
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Figura 6. Curvas de precisién-recuperacién y Fl-confianza (a) Curva de confianza F1 del modelo

RT-DETRYX, (b) curva de precision-recuperacion del modelo RT-DETRX, (c) Curva de confianza F1
del modelo YOLOWVSs, (d) curva de precision-recuperacion del modelo YOLOvS8s.
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Figura 7. Ejemplos de los resultados de precisiéon en los datos de prueba para el modelo

YOLOVS entrenado.
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Tabla 5. Comparacion entre la metodologia propuesta y los estudios existentes en la literatura.

Clases (Tipos de Detalles del El método mas Los resultados

conjunto de Meétodos . .
partes del pollo) glatos exitoso mas exitosos

Studio

Regresion de
minimos cuadrados
pechuga, pierna, 100 muestras I.:)ar(.jial.es, anél.isis Artificial peuronal
filete, ala y muslo discriminante lineal rojo
y red neuronal
artificial
YOLOV4-
CSPDarknet53,
YOLOV3-
Darknet53,
wing, leg, and YOLOV3- mAP%: 98.86%,
&8 600 imagenes MobileNetv3, SSD- nggehgnvei%_ MITF 22.2
MobileNetv3, and ms/imagen
SSD-VGG16
Transformador
Swin, YOLOV3-
Darknet
YOLOV3-
MobileNetv3, SSD-
MobileNetv3, and
SSD-VGG16 Transformador

Precision general:
%93, MITF: 15
ms/imagen

Teimouri et al. [6]

Chen et al. [49] breast

mAP% =97.21%,

Peng et al. [50] breast 2000 iméagenes YOLOVS Swin lr\n/lgfm 1&19.221
(YOLOVSn, g
YOLOvSs,
YOLOv8m,
YOLOV8I and Pu“tou;‘;g;“ F1:
. YOLOV8x) RT- P
Esteestudio ~ Tuslo-ala plemay gz enes DETR ( RT-DETR YOLOVSs mAP@0.5: 0.9950,
codillo mAP@0.5:0.95:
Grande and RT- 0.9807 MITF:
DETR Extra grande) ) ’ :

10.3 ms/imagen

6. Conclusiones

La separaciéon manual de las piezas de pollo por parte del operador
durante el proceso de envasado en las plantas de produccién avicola puede
provocar errores humanos, operaciones innecesarias y repetitivas,
desperdicio de alimentos e incluso la insatisfaccién del cliente por productos
defectuosos. Por lo tanto, es necesario desarrollar un sistema automatizado
para separar las piezas de pollo de forma répida y precisa durante este
proceso. Este estudio busca desarrollar un modelo de detecciéon automética
para su uso en el proceso de envasado de una planta basica de produccion
avicola. El sistema que detectard las piezas de pollo también las clasificara.
Para lograr este objetivo, se utilizaron métodos de vision artificial basados en
aprendizaje profundo. Antes de comenzar el desarrollo de los modelos, se
analiz6 en detalle el proceso de envasado de pollo de una empresa del sector
avicola en Turquia. Primero, se recopilaron imagenes de las piezas de
pechuga, muslo, ala, pierna y jarrete incluidas en el proceso de envasado de
la empresa en la configuracion experimental preparada. El conjunto de datos
constaba de 907 imagenes; para simular escenarios reales encontrados en la
linea de envasado de la empresa, se proporcionaron variaciones en las
condiciones de iluminacién, &ngulos y ligeros cambios en la posicién de las
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piezas de pollo. Para aumentar la robustez, se recopilaron imagenes de
diferentes pollos, lo que permitié la variabilidad natural en tamario, forma y
textura. Ademas, se realizaron operaciones de preprocesamiento, incluyendo
técnicas de redimensionamiento y aumento de mosaico, para mejorar la
capacidad de generalizacion del conjunto de datos. La variabilidad del
conjunto de datos es crucial para entrenar un modelo que se adapte
eficazmente a diferentes ambientes de produccion y mantenga una alta
precision en diversas condiciones. Posteriormente, se desarrollaron modelos
de deteccién de objetos basados en aprendizaje profundo utilizando
diferentes versiones de los algoritmos YOLOvVS8 y RT-DETR (YOLOv8n,
YOLOV8s, YOLOv8m, YOLOvVS], YOLOv8x, RT-DETR Grande y RT-DETR
Extra grande), y se investig6 su rendimiento. Es necesario desarrollar
modelos con alta precisién y velocidad en tiempo real para la clasificacién de
partes de pollo en el proceso de envasado. En este estudio, se seleccionaron
los modelos YOLOv8 y RT-DETR, modelos de deteccién 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 evalué considerando
su capacidad de trabajo en tiempo real y su alta precision. Si bien esto se ha
destacado en estudios realizados en diferentes campos, como los de Jin'y
Zhang [82], Yuy Chen [71] y Wu et al. [83] El modelo de deteccion de objetos
RT-DETR obtuvo un mejor rendimiento que el modelo YOLOVS8 en términos
de precision y velocidad. Al comparar la precisién del modelo YOLOvS8s
desarrollado en este estudio, se obtuvieron resultados mas 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 inform¢ que los
modelos YOLOVS superaron a RT-DETR en la deteccion de objetos de trafico
dentro de sistemas avanzados de asistencia al conductor. Estos altos valores
obtenidos por el modelo muestran que el éxito de la clasificacion se
encuentra a un nivel utilizable en lineas de produccién. El modelo también
superd a otras versiones de YOLO. En términos de velocidad, si bien
YOLOVS8n es el modelo que realiza la inferencia mas répida, con un valor
MITF de 6.1 ms/imagen, YOLOVSs 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
integracion en sistemas de automatizacion industrial. Estos resultados
respaldan la seleccién de YOLOV8s como el modelo maés eficaz para la
clasificacién en tiempo real de piezas de pollo en procesos de envasado,
gracias a su superior rendimiento tanto en precision 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 deteccion y clasificacion
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de objetos en tiempo real basados en aprendizaje profundo en la industria
alimentaria. Se prevé que se obtendran los siguientes beneficios utilizando
este modelo en plantas de produccién de pollo:

. Reducir la necesidad de intervencién manual mediante la automatizaciéon del
proceso de separacion de piezas de pollo.

+ Minimizar los errores causados por la clasificacién manual.

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

Aumentar el grado de automatizaciéon de los procesos de produccién en
plantas de pollo.

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

+  Dirigir la fuerza laboral a areas donde pueda utilizarse de manera mas
eficiente.

+  Aumentar la velocidad y la eficiencia del proceso de produccién y reducir los
costos de produccién.

El modelo desarrollado en este estudio ha demostrado un rendimiento
utilizable en lineas industriales de envasado de pollo con alta precisién y un
tiempo de inferencia reducido. Sin embargo, el modelo presenta algunas
limitaciones. En primer lugar, el conjunto de datos se recopil6 en un
ambiente experimental creado de forma similar a una linea de produccién,
no en una linea de produccién real. Los cambios en el equipo, el &ngulo de la
cdmara, los sistemas de imagen y, especialmente, las condiciones de
iluminacién utilizadas en el ambiente de produccién real pueden afectar el
rendimiento del modelo. Por ejemplo, factores como la poca luz, las sombras
o los reflejos pueden afectar negativamente la precision de deteccion.
Ademas, las dificultades en la implementacion del modelo en situaciones
reales incluyen factores como la deteccion de objetos que se mueven
rapidamente en la linea de produccién y la garantia de una integracién
adecuada del hardware. El trabajo futuro se centrard en el entrenamiento del
modelo con datos recopilados en ambientes de produccién reales, lo que
aumentara su robustez ante condiciones de iluminacién variables y
optimizard su integracién en procesos de produccion reales. Otra limitaciéon
del estudio es que el fondo en la linea de produccién examinada es regular,
limpio y uniforme. Por lo tanto, el modelo desarrollado en este estudio se
entrend y evalu6 mediante la creacién de un ambiente experimental que
simulara este ambiente de produccién real. Se puede crear una nueva linea
de investigacion en futuros estudios para examinar el efecto de diferentes
condiciones ambientales en el rendimiento del modelo. Ademas, este
modelo, que ha demostrado su eficacia en la deteccion 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 clasificacion automatica.
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Abreviaciones

En este manuscrito se utilizan las siguientes abreviaturas:

AIFI Interaccién de caracteristicas intraescala basada en la atencion
ANN Redes neuronales artificiales

AP Precision media

AUC Area bajo la curva caracteristica de operacién del receptor
C2F Cuello de botella de CSP con 2 convoluciones

CCD Dispositivo de carga acoplada

CCFM Fusion de caracteristicas entre escalas basada en CNN
CloU Interseccién completa sobre la Unién

CNN Red neuronal convolucional

CNrtp Ntumero de piezas de pollo detectadas correctamente por el modelo
CNTN Numero de piezas de pollo que faltan correctamente
CNrp Ntumero de piezas de pollo detectado incorrectamente
DETR Transformador de deteccion

DFL Pérdida centrada en la distribucién

FPN Red piramidal de caracteristicas

FPS Fotogramas por segundo

GFLOPs Giga operaciones de punto flotante por segundo

GPU Unidad de procesamiento de graficos

IOU Interseccién sobre la Unién

mAP Precisién media promedio

MITF Tiempo medio de inferencia por fotograma

PAN Red de agregacion de rutas

PR Precisiéon-recuperacion

R-CNN Redes neuronales convolucionales basadas en regiones
RT-DETR Transformador de deteccién en tiempo real

SPPF Agrupacién piramidal espacial rdpida

YOLOv4 Soélo miras una vez versién 4

YOLOV5 Sélo miras una vez versién 5

YOLOV5x Sélo miras una vez versién 5-extra grande
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