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Resumen

La segmentacion de instancias constituye una herramienta relevante para el monitoreo
automatizado de pollos de engorde en escenas cenitales de alta densidad; sin embargo, la
generacion manual de mascaras demanda un esfuerzo considerable. El objetivo de este
estudio fue desarrollar y evaluar un flujo de etiquetado semi-automatico basado en Segment
Anything Model 3 (SAM3), limpieza automatica, revision humana y entrenamiento con You
Only Look Once (YOLO26n-seg). A partir de 14 videos se extrajeron 1.863 imagenes; 1.860
conformaron el conjunto final utilizado por YOLO26n-seg, distribuidas en 1.301 imagenes
de entrenamiento, 307 de validacion y 252 de prueba. SAM3 generd 210.762 anotaciones
poligonales y la limpieza automatica registrada elimino 134 duplicados. El paquete de
etiquetas disponible antes de la revision humana contenia 210.069 anotaciones; después de
la revision en Roboflow, la exportacion final registré 229.052 anotaciones y el cargador de
Ultralytics utilizo 229.035 instancias tras eliminar 17 duplicados exactos. En validacion, el
modelo alcanzé una precision de mascara de 0,78845, un recall de 0,90522, un mAP@0,50
de 0,89476 y un mAP@0,50:0,95 de 0,68705; en prueba obtuvo 0,78639, 0,87559, 0,88387
y 0,67593, respectivamente. Los resultados mostraron un desempefio estable entre ambos
subconjuntos y una elevada capacidad para recuperar instancias. No obstante, la delimitacion
precisa de los contornos continud siendo mas exigente en regiones con alta densidad, contacto
fisico y oclusion parcial. El flujo propuesto constituye una alternativa reproducible para apoyar
la construccion de conjuntos de datos de segmentacion en entornos avicolas reales.

Palabras clave: pollos de engorde; segmentacioén de instancias; SAM3; YOLO26n-seg;
visién por computador.

Abstract

Instance segmentation is a relevant tool for the automated monitoring of broiler chickens
in high-density overhead scenes; however, manual mask generation requires considerable
effort. This study aimed to develop and evaluate a semi-automatic labeling workflow based
on Segment Anything Model 3 (SAM3), automated cleaning, human review, and You Only
Look Once (YOLO26n-seg) training. A total of 1,863 images were extracted from 14 videos;
1,860 constituted the final dataset used by YOLO26n-seg, including 1,301 training images,
307 validation images, and 252 test images. SAM3 generated 210,762 polygon annotations,
and the recorded automated cleaning stage removed 134 duplicates. The label package
available before human review contained 210,069 annotations; after review in Roboflow,
the final export contained 229,052 annotations, and the Ultralytics loader used 229,035
instances after removing 17 exact duplicates. On the validation set, the model achieved a mask
precision of 0.78845, a recall of 0.90522, a mAP@0.50 of 0.89476, and a mAP@0.50:0.95
of 0.68705; on the test set, it obtained 0.78639, 0.87559, 0.88387, and 0.67593, respectively.
The results showed stable performance across both subsets and a strong ability to recover
instances. Nevertheless, accurate contour delineation remained more challenging in regions
characterized by high density, physical contact, and partial occlusion. The proposed workflow
represents a reproducible alternative for supporting the construction of instance-segmentation
datasets in real poultry-farming environments.

Keywords: broiler chickens; instance segmentation; SAM3; YOLO26n-seg; computer
vision.
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1. Introduccion

La avicultura de precision ha incorporado progresivamente
tecnologias de vision por computador para apoyar el monitoreo
no invasivo de las aves, automatizar el analisis de imagenes y
generar informacion util sobre su distribucién, comportamiento
y estado dentro de los sistemas productivos. No obstante, el
desarrollo de estos sistemas depende de la disponibilidad de
conjuntos de datos representativos, obtenidos en condiciones
reales de crianza y acompaifiados de anotaciones consistentes
(Lamping et al., 2022). Una revision de conjuntos de datos
publicos relacionados con vision artificial en avicultura
identifico limitaciones asociadas con el tamafio de las
muestras, la diversidad de escenarios, la estandarizacion de las
anotaciones y la disponibilidad de métricas comparables (Li
et al., 2026). Frente a estas limitaciones, se han desarrollado
conjuntos de datos como PIO, compuesto por 1.487 imagenes y
327.289 instancias de pollos de engorde anotadas manualmente,
con variaciones de iluminacion, densidad, morfologia y etapa
de crecimiento (Boniche et al., 2026).

En el contexto de la ganaderia y la avicultura de precision,
la vision por computador ha sido utilizada para apoyar tareas
de identificacion, seguimiento y monitoreo de animales.
(Reyes Zambrano & Moreira Santos, 2025), identifico a los
modelos YOLO, las redes neuronales convolucionales, las
técnicas de segmentacion y los dispositivos de captura como
herramientas relevantes para el control productivo, sanitario
y de bienestar de los animales de granja. Estos antecedentes
confirman la importancia de desarrollar procedimientos que
permitan obtener datos visuales confiables y modelos capaces
de analizar individualmente a los animales en condiciones
productivas reales.

Los modelos de la familia You Only Look Once han sido
ampliamente utilizados en aplicaciones avicolas debido a su
capacidad para localizar multiples individuos en una misma
imagen (Paneru et al., 2026). Una investigacion desarrollo
un modelo YOLOvV5-CBAM para la deteccion de pollos de
engorde criados sobre cama, incorporando mecanismos de
atencion para mejorar la identificacion de aves pequefias u
ocluidas (Guo et al., 2023). Asimismo, en otra investigacion
compararon distintas versiones de YOLO para la deteccion
de aves muertas, evaluando su exactitud y velocidad
de inferencia (Bumbalek et al., 2025). Estos estudios
demuestran la utilidad de los detectores basados en YOLO;
sin embargo, sus resultados se representan principalmente
mediante cajas delimitadoras, las cuales permiten localizar
cada ave, pero no describen con precision su contorno ni la
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superficie ocupada por cada individuo.

La segmentacion de instancias amplia esta capacidad al
identificar cada objeto y asignar una mascara a los pixeles
que lo conforman. Esta representacion resulta especialmente
relevante en imagenes cenitales con alta densidad de aves,
contacto fisico y oclusiones parciales. (Sun et al., 2025)
utilizaron segmentacion de instancias para extraer regiones
anatomicas de gallinas y combinar informacion visual y
térmica en la identificacion de animales enfermos. De manera
similar, (Chen et al., 2025) propusieron una variante de Mask
R-CNN para segmentar gallinas individualmente en imagenes
infrarrojas obtenidas bajo condiciones de interferencia visual
y oclusion. Estos antecedentes evidencian que las mascaras de
instancia proporcionan informacion espacial mas detallada que
las cajas delimitadoras y pueden sustentar tareas posteriores de
conteo, estimacion de variables asociadas con el area corporal
proyectada, seguimiento y analisis de distribucion espacial
(Sacidifar et al., 2024).

A pesar de estas ventajas, la construccion de conjuntos de
datos para segmentacion de instancias continta siendo una
etapa costosa, debido a que cada individuo debe delimitarse
mediante mascaras o poligonos. La dificultad se incrementa
en escenas avicolas densas, donde una sola imagen puede
contener numerosas aves parcialmente superpuestas. Segment
Anything Model introdujo un paradigma de segmentacion
guiada por prompts, diseflado para transferirse a nuevas
imagenes y dominios sin requerir un entrenamiento especifico
para cada tarea (Kirillov et al., 2023). Posteriormente, SAM3
fue descrito como un modelo de segmentacion de vocabulario
abierto capaz de recuperar instancias asociadas con conceptos
expresados mediante indicaciones nominales, lo que permite
utilizarlo para generar mascaras iniciales que posteriormente
pueden ser verificadas y corregidas mediante supervision
humana (Li et al., 2026).

Sin embargo, todavia existe incertidumbre respecto al
desempefio de un flujo integrado que combine autoetiquetado
con SAM3, depuracion automatica, revision humana y
entrenamiento de un modelo YOLO de segmentacion de
instancias en imagenes cenitales de pollos de engorde (Jiang
et al., 2022). Los estudios revisados se han concentrado
principalmente en deteccion mediante cajas delimitadoras,
comparacion de arquitecturas YOLO, construccion manual de
conjuntos de datos o segmentacion aplicada a tareas especificas.
En consecuencia, permanece menos documentada la utilidad
de un procedimiento completo que genere, refine y utilice
mascaras individuales de pollos de engorde para entrenar un
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modelo compacto de segmentacion en escenas de alta densidad.

A partir de esta brecha se planted la siguiente pregunta de
investigacion: jen qué medida un flujo de etiquetado semi-
automatico basado en SAM3, limpieza automatica, revision
humana y entrenamiento con YOLO26n-seg permite segmentar
instancias de pollos de engorde en imagenes cenitales?

Se formuldé como hipoétesis de trabajo que la combinacion de
mascaras iniciales generadas por SAM3, controles automaticos
de calidad y revisiéon humana permitiria construir un conjunto
de datos adecuado para entrenar YOLO26n-seg y mantener un
desempefio estable en imagenes cenitales no utilizadas durante
el ajuste (Carkli Yavuz, 2026).

El objetivo general del estudio fue desarrollar y evaluar un
procedimiento de etiquetado semi-automatico con SAM3 para
entrenar un modelo YOLO26n-seg orientado a la segmentacion
de instancias de pollos de engorde. Para alcanzar este objetivo,
se extrajeron imagenes a partir de videos, se generaron mascaras
iniciales mediante SAM3, se convirtieron las anotaciones
al formato YOLO Segmentation, se aplicaron procesos de
limpieza automadtica y revision humana, y se entrend y evaluo
YOLO26n-seg mediante métricas de precision, recall y mAP
calculadas sobre las mascaras.

2. Materiales y Métodos

El procedimiento comprendié la adquisicion de videos, la
extraccion de imagenes, el autoetiquetado mediante SAM3,
la conversion de mascaras al formato YOLO Segmentation, la
limpieza automatica, la revision humana de las anotaciones, el
entrenamiento de YOLO26n-seg y la evaluacion del modelo en
subconjuntos independientes de validacion y prueba. La Figura
1 resume el flujo metodologico.

constituyeron la fuente primaria para la posterior extraccion de
imégenes y construccion del conjunto de datos (Doornweerd et
al., 2024). Las condiciones técnicas bajo las cuales se obtuvo
el material audiovisual se resumen en la Tabla 1, incluyendo el
dispositivo utilizado, la resolucion, la frecuencia de grabacion
y la perspectiva de captura.

Tabla 1. Caracteristicas técnicas de la adquisicion del material
audiovisual.
Fuente: Los autores.

Parametro Especificacién

Dispositivo de captura Camara Bullet IP 6 MP ColorVu 3.0

Fabricante Hikvision
Tipo de registro Video digital
Perspectiva de captura Cenital

Ubicacion de la camara Posicion superior dentro del area de crianza
Numero de videos 14
Resolucion original 3200 x 1800 pixeles
Frecuencia de grabacion 20 fotogramas por segundo
Poblacion observada Pollos de engorde

Condicién de captura Entorno de crianza

Nota. La informacion técnica corresponde a las condiciones
documentadas durante la adquisicion y procesamiento inicial del
material audiovisual.

Como se observa en la Tabla 1, los videos fueron capturados
mediante una camara IP de 6 MP ubicada en posicion superior,
con una resolucion original de 3200 x 1800 pixeles y una
frecuencia de 20 fotogramas por segundo. La perspectiva cenital

Figura 1. Pipeline metodolégico del etiquetado semi-automatico y la segmentacion de instancias de pollos de engorde.
Fuente: Los autores.

Adquisicion de Videos

La adquisicion del material audiovisual se realizo en el area de
crianza de pollos de engorde mediante una cdmara instalada en
posicion superior, con el proposito de obtener una perspectiva
cenital de las aves. Esta disposicion permiti6 registrar escenas
amplias con multiples individuos, conservar informacion
sobre su distribucion espacial y documentar situaciones de
proximidad, contacto y oclusion parcial. Los videos obtenidos

permitid registrar simultdneamente un numero elevado de aves 'y
conservarinformaciénsobresudistribucionespacial, proximidad
y oclusion. Estas condiciones de captura proporcionaron
el material visual necesario para la posterior extraccion de
iméagenes y segmentacion individual de los pollos de engorde.

Extraccion de imagenes

Los videos adquiridos fueron procesados para obtener imagenes
individuales que sirvieran como unidades de analisis durante el
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autoetiquetado y el entrenamiento del modelo. La extraccion
se realizd de forma periddica para reducir la similitud
entre fotogramas consecutivos y evitar una representacion
excesivamente redundante de las escenas. Cada imagen fue
almacenada con una nomenclatura estructurada y vinculada
con su video de origen mediante un registro de metadatos.
Posteriormente, la distribucion del conjunto de datos se efectud
anivel de video, asegurando que los fotogramas procedentes de
una misma grabacion permanecieran en un unico subconjunto
y reduciendo asi el riesgo de fuga de informacion entre
entrenamiento, validacion y prueba (Lilja et al., 2024). La
configuracion técnica utilizada para extraer, organizar y distribuir
las imagenes obtenidas de los videos se resume en la Tabla 2.

Tabla 2. Configuracion técnica de la extraccion y organizacion de
imagenes.

Fuente: Los autores.

Parametro Especificacion

Fuente de entrada 14 videos cenitales

Resolucion original 3200 x 1800 pixeles

Resolucion de procesamiento 1280 x 720 pixeles

Intervalo de extraccion Una imagen cada 3 segundos

Formato de salida JPG

Identificacion del video, tiempo de

Nomenclatura
captura y fotograma

Estrategia de particion Separacion por video

Entrenamiento Videos 1-9y 14

Validacion Videos 10y 11
Prueba Videos 12y 13
Imagenes de entrenamiento 1.304
Imagenes de validacion 307
Imagenes de prueba 252

La Tabla 2 muestra que se extrajo una imagen cada tres segundos
y que la resolucion utilizada durante el procesamiento fue de
1280x720 pixeles. Este intervalo buscd disminuir la redundancia
entre fotogramas consecutivos, conservando al mismo tiempo
variaciones relevantes en la posicion y distribucion de las aves.
Las 1.863 imagenes obtenidas se distribuyeron en 1.304 imagenes
de entrenamiento, 307 de validacion y 252 de prueba. La particion
se efectud por video, evitando que imagenes temporalmente
proximas de una misma grabacion aparecieran en diferentes
subconjuntos y reduciendo asi el riesgo de fuga de informacion.
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Autoetiquetado con SAM3

Las iméagenes seleccionadas fueron procesadas mediante
SAM3 para generar automaticamente las mascaras iniciales
correspondientes a los pollos de engorde presentes en cada
escena. El modelo recibié una indicacién textual asociada
con la clase de interés y gener6 méascaras para las instancias
vinculadas con dicho concepto. Esta etapa permitid obtener
una primera aproximacion de las anotaciones antes de aplicar
los procesos posteriores de conversion, depuracion y revision
humana (Li et al., 2026; Yang et al., 2024). Los parametros
empleados durante el autoetiquetado de las imagenes mediante
SAM3 se presentan en la Tabla 3.

Tabla 3. Configuracion técnica del autoetiquetado mediante SAM3.

Fuente: Los autores.

Parametro Especificacion

Modelo utilizado SAM3

Tipo de tarea Segmentacion de instancias

Clase de interés Pollo
Prompt textual chicken
Entrada Imagenes extraidas de los videos

Resolucion maxima de

procesamiento Ancho de hasta 1280 pixeles

Umbral minimo de confianza 0,30

Umbral de binarizacion de

. 0,50
mascara

Tipo de salida Mascaras binarias por instancia

Aplicacion del procedimiento Entrenamiento, validacion y prueba

Nota. Las mascaras generadas por SAM3 se consideraron
anotaciones iniciales. Estas no fueron utilizadas directamente para
entrenar el modelo, sino que posteriormente se transformaron al
formato de segmentacion requerido, se depuraron y se sometieron
a revision humana.

Como se aprecia en la Tabla 3, SAM3 fue configurado para
realizar segmentacion de instancias utilizando el prompt
textual chicken y un umbral minimo de confianza de 0,30.
Las mascaras generadas fueron binarizadas mediante un
umbral de 0,50 y posteriormente convertidas en anotaciones
poligonales. Esta configuracion se aplico a las imagenes de
entrenamiento, validacion y prueba. Las mascaras obtenidas
en esta etapa se consideraron anotaciones iniciales y no
fueron utilizadas directamente para entrenar YOLO26n-
seg, debido a que primero fueron sometidas a procesos
de conversion, depuracion automatica y revision humana.
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Conversion a formato de anotacion

Las mascaras producidas por SAM3 fueron convertidas en
anotaciones poligonales compatibles con YOLO Segmentation.
Cada mascara se binarizo, se ajustd a las dimensiones de la
imagen procesada cuando fue necesario y se transformé en
un contorno mediante OpenCV. Posteriormente, se conservo
el contorno de mayor area, se aproxim6 como poligono y se
normalizaron sus coordenadas respecto al ancho y alto de la
imagen. Cada instancia valida se almacené en una linea de un
archivo de texto con el identificador de clase seguido por los
pares de coordenadas del poligono.

Limpieza automatica de las anotaciones

Las anotaciones en formato YOLO Segmentation fueron
sometidas a un proceso automatico de validacion y eliminacion
de duplicados (Jiang et al., 2022). El procedimiento conservod
las etiquetas originales en una carpeta independiente y generd
una nueva version depurada para cada subconjunto. Primero se
verifico la estructura de cada linea de anotacion y se excluyeron
aquellas con errores de clase, cantidad de coordenadas, valores
no numéricos, valores no finitos o coordenadas fuera del
intervalo normalizado.

Posteriormente, se aplic6 un procedimiento de supresion
no maxima basado en mascaras para comparar poligonos
superpuestos y conservar, cuando se identificd una duplicacion,
el poligono de mayor area. El proceso se ejecutd sobre
entrenamiento, validacion y prueba (Jena et al., 2023). La
configuracién implementada para validar las anotaciones y
eliminar posibles duplicados se detalla en la Tabla 4.

Tabla 4. Configuracién implementada para la limpieza automatica
de anotaciones.
Fuente: Los autores.

Parametro Implementacion documentada
Subconjuntos train, val y test
Clase admitida 0
Numero minimo de elementos 7
por linea
Numero minimo de puntos 3

Intervalo permitido Coordenadas entre 0y 1

Método de eliminacion de Supresion no maxima basada en mas-

duplicados caras
Ul?lbral de IoU entre 0.45
mascaras

Umbral de contencion 0,70
Dlstan.ma maxima entre 0.08
centroides

Umbral de IoU entre cajas 0,35

Resolucion interna para

, 640 x 360 pixeles
comparar mascaras

Criterio de conservacion Poligono de mayor area

Nota. El algoritmo consideré una anotaciéon como duplicada
cuando cumplia alguno de los criterios programados: IoU de
mascara igual o superior a 0,45; contencion igual o superior a 0,70
con centroides cercanos; loU de cajas igual o superior a 0,35 con
centroides cercanos; o IoU de mascara moderado con una distancia
entre centroides especialmente reducida. Para cada subconjunto se
registraron el nimero de objetos originales, validos y depurados,
las anotaciones duplicadas eliminadas, las lineas invalidas y el
porcentaje de reduccion.

La Tabla 4 evidencia que la limpieza automatica combind
criterios de superposicion, contencion, proximidad entre
centroides e interseccion entre cajas delimitadoras. Una
anotacion podia considerarse duplicada cuando representaba
una regioén ampliamente coincidente con otra mascara y ambas
se encontraban espacialmente proximas. Ante la identificacion
de un duplicado, se conservo el poligono de mayor area. Esta
configuracidén permitié aplicar un procedimiento reproducible
de depuracion antes de la revision humana, aunque la
superacion de estos controles automaticos no garantiz6 por si
sola la precision visual de los contornos.

Revision y correccion humana de las anotaciones

Después de la limpieza automatica, las anotaciones fueron
importadas en Roboflow para realizar una inspeccion visual
individual de las imagenes y sus poligonos asociados (Lin
et al,, 2022). Durante la revision humana se conservaron
las mascaras correctamente delimitadas, se eliminaron
falsos positivos y duplicados, se corrigieron los poligonos
incompletos o imprecisos y se incorporaron manualmente las
aves omitidas. También se verificd la correspondencia con la
clase 0 y la consistencia del formato YOLO Segmentation.
Para cuantificar retrospectivamente el grado de intervencion
humana, se compararon los archivos de etiquetas disponibles
inmediatamente antes de la revision con la exportacion final de
Roboflow y, adicionalmente, con las instancias efectivamente
cargadas por Ultralytics. La comparacion se realizd6 por
imagen y permitio calcular la variacion neta del nimero de
instancias y la proporciéon de imégenes cuyo conteo cambio.
Este procedimiento no permite estimar el tiempo empleado
ni contabilizar correcciones geométricas que mantuvieron sin
cambio el nimero de instancias.

Entrenamiento del modelo YOLO26n-seg

El conjunto de datos depurado se utilizd para entrenar
YOLO26n-seg, correspondiente a la variante nano (n) de
YOLO26 para segmentacion de instancias (seg), inicializada
a partir del checkpoint yolo26n-seg.pt y orientada a la
segmentacion de pollos de engorde. La configuracion
incorporé una semilla fija y ejecucion determinista para
reducir la variabilidad entre ejecuciones, ademas de detencion
temprana para finalizar el entrenamiento cuando el desempefio
de validaciéon dejé de mejorar (Akesson et al., 2024). Los
hiperpardmetros y las condiciones experimentales utilizadas
para entrenar YOLO26n-seg se presentan en la Tabla 5.
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Tabla 5. Configuracion utilizada para el entrenamiento de
YOLO26n-seg.
Fuente: Los autores.

Parametro

Configuracion

Arquitectura

Checkpoint inicial

Numero maximo de épocas
Resolucion de entrada
Tamailo del lote
Optimizador

Tasa de aprendizaje inicial
Regularizacion de pesos

Detencion temprana

YOLO26n-seg
yolo26n-seg.pt
150

960 x 960 pixeles
16

AdamW

0,002

0,0005

30 épocas sin mejora

Programacion de aprendizaje Cosenoidal
Semilla experimental 42
Factor de reduccion de 4

mascaras

Rotacion, traslacion, escala, volteos,

Aumento de datos ., e .
variacion cromatica y mosaic

Desactivacion de mosaic Ultimas 15 épocas

GPU NVIDIA A100-SXM4-80GB
Memoria GPU 81.153 MiB
CPU disponible 12
Memoria RAM 167,1 GB

Nota. El mejor peso obtenido durante el entrenamiento se
selecciond para la evaluacion posterior en los subconjuntos de
validacién y prueba.

La configuracion de la Tabla 5 establecido un maximo de 150
épocas, una resolucion de entrada de 960 x 960 pixeles y un
tamafio de lote de 16 imagenes. La resolucion seleccionada
buscéd conservar suficiente detalle espacial para delimitar los
contornos de las aves. La detencion temprana de 30 épocas sin
mejora permiti6 finalizar el entrenamiento cuando el desempefio
de validacion dejo de progresar. Asimismo, la utilizacion de
una semilla experimental fija y una ejecucion determinista
favorecio la reproducibilidad del procedimiento.

Entorno computacional. Los experimentos de entrenamiento
de YOLO26n-seg se ejecutaron utilizando Ultralytics 8.4.98
sobre Python 3.12.13 y PyTorch 2.11.0+cul28. La aceleracién
mediante GPU se realiz6 con una NVIDIA A100-SXM4-80GB,
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con 81.153 MiB de memoria de GPU disponible. El entorno
de ejecucion reportd 12 CPU y 167,1 GB de memoria RAM.
Esta configuracion fue utilizada para el entrenamiento y la
evaluacion del modelo.

Evaluacion del modelo

El mejor peso obtenido durante el entrenamiento fue evaluado
de manera independiente en los subconjuntos de validacion
y prueba. El desempefio se determiné tanto para las cajas
delimitadoras como para las mascaras de instancia mediante
precision, recall, mAP@0,50 y mAP@0,50:0,95. El conjunto
de validacion permitid comprobar el comportamiento del
modelo durante el proceso experimental, mientras que el
conjunto de prueba se mantuvo separado para estimar su
capacidad de generalizacion sobre imagenes no utilizadas en
el ajuste. Ademas de las métricas cuantitativas, se revisaron
las predicciones generadas sobre imagenes de prueba para
observar cualitativamente la delimitacion individual de las aves
(Cheng et al., 2021). La configuracion utilizada para evaluar el
desempeiio de YOLO26n-seg en los subconjuntos de validacion
y prueba se resume en la Tabla 6.

Tabla 6. Configuracion de la evaluacion de YOLO26n-seg.
Fuente: Los autores.

Parametro Configuracion

Subconjuntos evaluados Validacién y prueba

Tipo de tarea Segmentacion de instancias

Resolucion de entrada 960 x 960 pixeles

Tamano del lote 16

Numero maximo de

predicciones por imagen 300

Precision, recall, mAP@0,50 y

Meétricas principales MAP@0,50:0,95

Tipos de prediccion

Cajas delimitadoras y mascaras
evaluados

Criterio principal del estudio ~ Desempefio de las mascaras de instancia

Evaluacion de generalizacion Conjunto de prueba independiente

Como se indica en la Tabla 6, la evaluacion se realizo de manera
independiente sobre 307 imagenes de validacion y 252 imagenes
de prueba. Se calcularon métricas para cajas delimitadoras y
mascaras de instancia; sin embargo, las métricas correspondientes
a las mascaras constituyeron el principal criterio del estudio.
Esta diferenciacion permitio evaluar, por una parte, la capacidad
del modelo para localizar las aves y, por otra, su precision para
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delimitar la superficie y el contorno de cada individuo.
4. Resultados
Conformacion del conjunto de datos

La extraccion periddica de fotogramas produjo 1.863 imagenes,
cuya distribucion inicial por subconjunto se presenta en la
Tabla 7. La particion se realizd a nivel de video para evitar que
imagenes temporalmente proximas de una misma grabacion
aparecieran simultdneamente en entrenamiento, validacion
y prueba. De las 1.863 imagenes inicialmente extraidas, el
conjunto final utilizado por YOLO26n-seg quedd conformado
por 1.860 imagenes: 1.301 de entrenamiento, 307 de validaciony
252 de prueba. Tres imagenes del subconjunto de entrenamiento
presentes en la extraccion inicial no formaron parte del paquete
final utilizado para la revision y el entrenamiento.

Tabla 7. Distribucion del conjunto de datos por subconjunto.
Fuente: Los autores.

Subconjunto Videos Imagenes
Entrenamiento 10 1.304
Validacion 2 307
Prueba 2 252
Imagenes totales 14 1.863

Nota. El conjunto de entrenamiento se conformé con los videos 1
al 9 y el video 14; validacion con los videos 10 y 11; y prueba con
los videos 12 y 13. La particion se realizo6 a nivel de video.

La Tabla 7 describe la distribucion inicial de las 1.863 imagenes
extraidas: 1.304 imagenes de entrenamiento, equivalentes
aproximadamente al 70,0 % del total, 307 de validacion (16,5
%) y 252 de prueba (13,5 %). Diez videos se destinaron al
entrenamiento y cuatro videos completos se reservaron para
la evaluacion. Posteriormente, el conjunto final utilizado por
YOLO26n-seg quedd conformado por 1.860 imagenes, debido
a que tres imagenes del subconjunto de entrenamiento no
formaron parte del paquete final de revision y entrenamiento.
La separacion por video se mantuvo en todas las etapas.

Autoetiquetado y limpieza automatica

El autoetiquetado mediante SAM3 proces6 las 1.863
imagenes y gener6 210.762 anotaciones poligonales, sin
errores registrados. La limpieza automatica identifico
duplicados en 126 imagenes y elimind 134 anotaciones:
99 en entrenamiento, 20 en validacion y 15 en prueba.
Como resultado, el conjunto pasdé de 210.762 a 210.628
anotaciones, equivalente a una reduccion global aproximada
del 0,064 %. No se detectaron lineas invalidas, etiquetas
vacias, archivos faltantes ni imagenes sin poligonos validos.
Los resultados obtenidos del proceso se presentan en la Tabla 8.

Tabla 8. Resultados del autoetiquetado y la limpieza automatica de
anotaciones.
Fuente: Los autores.

Dupli-  Anotacio-

Sub- Image- Anotaciones  cados nes des- Reduc-
conjunto nes SAM3 elimina- pués de la cién
dos limpieza
Entrena-— 304 146,022 99 145923 Q0678
miento %
Validacion 307 35.616 20 35.596 9;0562
0
Prucba 252 29.124 15 29.109 &0515
0
Total 1863 210.762 134 210628 0636

%

Como se aprecia en la Tabla 8, la limpieza automatica elimin6 134
anotaciones duplicadas, por lo que el conjunto pas6 de 210.762
a 210.628 poligonos. La reduccion global fue del 0,0636 %. El
subconjunto de entrenamiento concentr6 la mayor cantidad de
duplicados eliminados, con 99 casos, seguido de validacion con
20 y prueba con 15. En ninguno de los subconjuntos la reduccion
supero el 0,07 %.

Después de la limpieza automatica, la densidad media fue
de aproximadamente 111,90 anotaciones por imagen en
entrenamiento, 115,95 en validacion y 115,51 en prueba. Estos
valores muestran que las escenas contenian simultineamente
una cantidad elevada de aves, lo que increment6 la dificultad
de separar individuos proéximos o parcialmente superpuestos.
La baja proporcion de duplicados no debe interpretarse como
evidencia de que todas las mascaras generadas por SAM3 fueran
visualmente correctas, debido a que la exactitud de los contornos
y la correspondencia entre mascara y ave fueron verificadas
posteriormente mediante revision humana.

Después de la limpieza automatica, las anotaciones fueron
revisadas visualmente en Roboflow. El paquete de etiquetas
disponible inmediatamente antes de esta revision contenia 1.860
archivos y 210.069 anotaciones: 145.416 en entrenamiento,
35.557 en validacion y 29.096 en prueba. La exportacion final
de Roboflow registré 229.052 anotaciones, lo que representa
un incremento neto de 18.983 anotaciones (9,04 %) respecto
del paquete previo a la revision. Durante la generacion de la
caché de Ultralytics se eliminaron 17 duplicados exactos —4
en entrenamiento, 6 en validacion y 7 en prueba—, por lo que
el modelo utilizo efectivamente 229.035 instancias: 164.308
en entrenamiento, 35.610 en validacion y 29.117 en prueba.
Al comparar por imagen el paquete previo a la revision con el
conjunto efectivamente utilizado por el modelo, 1.090 de 1.860
imagenes (58,60 %) presentaron cambios en el nimero de
instancias: 982 de 1.301 en entrenamiento, 65 de 307 en validacion
y 43 de 252 en prueba. Estas cifras cuantifican el efecto neto de la
intervencion humana sobre el conjunto de anotaciones, pero no
equivalen al nimero de operaciones manuales realizadas, ya que
las correcciones geométricas pueden modificar un poligono sin
alterar el conteo de instancias.
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Entrenamiento

El modelo YOLO26n-seg fue entrenado utilizando el conjunto
final conformado por 1.860 imagenes y 229.035 instancias
efectivamente cargadas por Ultralytics: 1.301 imagenes y
164.308 instancias en entrenamiento, 307 imagenes y 35.610
instancias en validacion, y 252 imagenes y 29.117 instancias
en prueba. Se mantuvo la separacion por video entre los
subconjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. La
evaluacion considerd métricas correspondientes a cajas
delimitadoras y mascaras de instancia.

La pérdida de caja (Figura 2(a)) disminuy6 de forma sostenida
tanto en entrenamiento como en validacion, lo que refleja
una mejora progresiva en la localizacion espacial de las aves.
De manera similar, la pérdida de segmentacion (Figura 2(b))
presentd una reduccion continua, evidenciando un mejor ajuste
de las méascaras a los contornos de los pollos de engorde. En
ambos casos, la curva de validacion se mantuvo ligeramente
por debajo de la de entrenamiento durante la mayor parte del
proceso, sin observarse una divergencia creciente entre ellas.

La pérdida de clasificacion (Figura 2(c)) descendi6 rapidamente

Figura 2. Evolucion de las pérdidas de caja, segmentacion, clasificacion y DFL durante el entrenamiento y la validacion de YOLO26n-seg.
Fuente: Los autores.

La Figura 2 muestra una reduccion pronunciada de las cuatro
funciones de pérdida durante las primeras épocas, seguida de
un descenso mas gradual y una posterior estabilizacion. Este
comportamiento indica que el modelo adquirié rapidamente los
patrones principales de las imagenes y continud refinando sus
predicciones conforme avanz6 el entrenamiento.
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durante las primeras épocas y posteriormente se estabilizo.
La curva de entrenamiento alcanz6 valores inferiores a la de
validacion, aunque ambas conservaron una tendencia estable
hacia el final. Por su parte, la pérdida DFL (Figura 2(d)) mostré
una disminucioén progresiva en entrenamiento, mientras que en
validacion presentd pequefias oscilaciones iniciales antes de
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estabilizarse. La separacion moderada entre ambas curvas
sugiere que la precision espacial continud siendo mas exigente
en las imagenes de validacion.

En conjunto, las curvas evidencian un proceso de aprendizaje
estable, sin observarse una divergencia sostenida entre
las curvas de entrenamiento y validaciéon. La disminucion
adicional observada en las ultimas épocas, especialmente en
las pérdidas de caja y segmentacion, coincide con la fase final
de ajuste del modelo.

Figura 3. Evolucion de la precision y el recall de las mascaras
durante el entrenamiento de YOLO26n-seg.
Fuente: Los autores.

La Figura 3 muestra que la precision y el recall de las mascaras
aumentaron rapidamente durante las primeras ¢€pocas y
posteriormente alcanzaron una fase de estabilizacion. La
precision pas6 de valores iniciales bajos a niveles cercanos a
0,78, mientras que el recall se mantuvo alrededor de 0,88 - 0,90
durante la mayor parte del entrenamiento. Este comportamiento
evidencia que el modelo aprendié tempranamente a identificar
una proporcion elevada de las instancias presentes en las
imagenes.

El recall se mantuvo por encima de la precision, lo que indica
una mayor capacidad para recuperar instancias que para evitar
completamente predicciones adicionales. En términos practicos,
el modelo mostré una elevada sensibilidad para detectar y
segmentar las aves, pero con una precision relativamente menor
al diferenciar algunos contornos en escenas de alta densidad.

Las pequetias oscilaciones observadas después de las primeras
épocas no modificaron la tendencia general y ambas métricas
conservaron valores estables hasta el final del entrenamiento. La
ausencia de caidas sostenidas sugiere un proceso de convergencia
estable. La diferencia entre precision y recall puede relacionarse
con la proximidad, el contacto fisico y la oclusion parcial entre
los pollos, condiciones que dificultan la delimitacion exacta de
cada instancia.

La Figura 4 muestra un incremento pronunciado de ambas
métricas durante las primeras €pocas, seguido de una fase de
crecimiento mas gradual y posterior estabilizacion. ElmAP@0,50

de las mascaras aumentd rapidamente desde valores iniciales
cercanos a 0,67 hasta situarse alrededor de 0,88—0,89, mientras
que el mAP@0,50:0,95 evoluciond desde aproximadamente
0,47 hasta valores proximos a 0,68—0,69.

Figura 4. Evolucion de mAP@0,50 y mAP@0,50:0,95 de las
mascaras durante el entrenamiento de YOLO26n-seg.
Fuente: Los autores.

El mAP@0,50 se mantuvo por encima del mAP@0,50:0,95
durante todo el entrenamiento. Esta diferencia es esperable, debido
a que el segundo indicador promedia el rendimiento en un rango
mas estricto de umbrales de interseccion sobre union y, por tanto,
exige una mayor precision en la delimitacion de las mascaras.
En consecuencia, el modelo mostrd6 una alta capacidad para
identificar correctamente las instancias bajo un umbral de IoU de
0,50, aunque la coincidencia exacta de los contornos resulté mas
exigente cuando se consideraron umbrales superiores.

Después de las primeras 20 épocas, ambas curvas presentaron
oscilaciones de baja magnitud y una tendencia estable hasta el
final del entrenamiento. Este comportamiento evidencia una
convergencia progresiva del modelo y una mejora limitada
durante las €pocas posteriores. La separacion persistente entre
ambas métricas sugiere que la principal dificultad no radico
en reconocer la presencia de los pollos, sino en alcanzar una
delimitacion espacial mas precisa en escenas caracterizadas por
alta densidad, contacto fisico y oclusion parcial entre individuos.

Figura 5. Comparacion del desempefio de cajas delimitadoras y
mascaras durante el entrenamiento de YOLO26n-seg.
Fuente: Los autores.
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La Figura 5 compara la evolucion de mAP@0,50 vy
mAP@0,50:0,95 para cajas delimitadoras y mascaras de
instancia. En ambos tipos de prediccion se observa un incremento
pronunciado durante las primeras épocas, seguido de una fase de
estabilizacion. Las curvas de mAP@0,50 para cajas y mascaras
permanecen practicamente superpuestas durante gran parte
del entrenamiento, con valores cercanos a 0,88-0,89, lo que
indica un desempefio similar en la identificacion general de las
instancias bajo un umbral de IoU de 0,50. La diferencia se hace
mas evidente en mAP@0,50:0,95.

Las cajas delimitadoras alcanzan valores proximos a 0,75,
mientras que las méscaras se estabilizan alrededor de 0,69.
Esta separacion refleja la mayor exigencia de la segmentacion
de instancias, ya que no basta con localizar correctamente cada
pollo, sino que también se requiere delimitar con precision
su contorno. Por esta razon, el desempefio de las mascaras
disminuye al evaluarse bajo umbrales de IoU mads estrictos. Las
métricas finales de segmentacion obtenidas en los subconjuntos
de validacion y prueba se presentan en la Tabla 9.

En validacion, el modelo alcanzé una precision de mascara de
0,78845, un recall de 0,90522, un mAP@0,50 de 0,89476 y un
mAP@0,50:0,95 de 0,68705. En prueba, obtuvo una precision de
0,78639, un recall de 0,87559, un mAP@0,50 de 0,88387 y un
mAP@0,50:0,95 de 0,67593.

Entre validacion y prueba, la precision disminuy6 solamente
0,00206; el mAP@0,50, 0,01089; y el mAP@0,50:0,95,
0,01112. Estas diferencias reducidas indican que el desempeiio
general se mantuvo estable en imagenes provenientes de videos
no utilizados durante el entrenamiento. La mayor variacion se
presentd en el recall, que disminuy6 0,02963, lo que sugiere una
cantidad relativamente mayor de instancias no recuperadas en el
subconjunto de prueba.

En ambos subconjuntos, el recall fue superior a la precision,
lo que evidencia que el modelo priorizé la recuperacion de
una proporcion elevada de aves, aunque mantuvo algunas
predicciones adicionales o delimitaciones ambiguas. La
diferencia entre mAP@0,50 y mAP@0,50:0,95 confirma que la

Tabla 9. Métricas de segmentacion del modelo YOLO26n-seg en los conjuntos de validacion y prueba.
Fuente: Los autores.

Conjunto Imégenes Instancias Precision de mascara  Recall de mascara mAP@0,50 mAP@0,50:0,95
Validacion 307 35.610 0,78845 0,90522 0,89476 0,68705
Prueba 252 29.117 0,78639 0,87559 0,88387 0,67593

Nota. Las cantidades de instancias presentadas en esta tabla corresponden a las anotaciones efectivamente cargadas por Ultralytics después de la
revision humana y de la generacion de la caché del conjunto de datos. Durante este proceso se eliminaron 6 duplicados exactos en validacién 'y 7
en prueba; por ello, los conteos utilizados para la evaluacion fueron 35.610 y 29.117 instancias, respectivamente.

La Tabla 9 presenta las métricas de segmentacion obtenidas por
YOLO26n-seg en los subconjuntos de validacion y prueba.

principal dificultad no estuvo en reconocer la presencia de los
pollos, sino en delimitar con elevada precision sus contornos

Figura 6. Ejemplo cualitativo de segmentacion de instancias realizada por YOLO26n-seg en una imagen del conjunto de prueba.
Fuente: Los autores.

Informatica y Sistemas
Revista de Tecnologias de la Informatica y las Comunicaciones

e-ISNN 2550-6730

Vol. 10, Nam. 2 (184-196): Julio-Diciembre, 2026

DOI: 10.33936/isrtic.v10i2.8599


https://revistas.utm.edu.ec/index.php/Informaticaysistemas/index
https://doi.org/10.33936/isrtic.v10i2.8599
mailto:revista.iys%40utm.edu.ec?subject=
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/

Aguilar-Alvarado, J., Garcia-Galarza, K. & Orellana Preciado, J.P

Etiquetado Semi-Automatico con SAM3 y Segmentacion de Instancias de Pollos de Engorde mediante YOLO26n-seg

bajo umbrales de IoU mas estrictos.

La Figura 6 presenta una comparacion entre la imagen original
y la prediccion generada por YOLO26n-seg sobre una escena
del conjunto de prueba. El modelo identificod 138 instancias de
pollos de engorde y asignd una mascara individual a cada ave
detectada. La visualizacion evidencia la capacidad del modelo
para procesar escenas con alta densidad, multiples individuos
simultaneos y variaciones en la posicion de las aves.

La mayor parte de las mascaras se concentr6 sobre los cuerpos
de los pollos y permitio diferenciar individuos proximos entre
si. Sin embargo, en algunas regiones se observaron mascaras
parciales o delimitaciones visualmente ambiguas, principalmente
en zonas con contacto entre aves, oclusion parcial y limites poco
definidos. Estas dificultades pueden relacionarse con la similitud
visual entre el plumaje, el suelo y las aves adyacentes.

En conjunto, la prediccion muestra que YOLO26n-seg puede
segmentar multiples aves en una sola imagen cenital y mantener
una representacion individual de gran parte de las instancias
presentes. No obstante, la inspeccion cualitativa confirma que
la precision de los contornos contintia siendo mas exigente en
regiones densas o visualmente ambiguas.

5. Discusion

Losresultados respaldan la viabilidad de integrar SAM3, limpieza
automatica, revision humana y YOLO26n-seg para segmentar
pollos de engorde en imagenes cenitales de alta densidad. El
desempeilo fue estable entre validacion y prueba: el mAP@0,50
disminuyé de 0,89476 a 0,88387 y el mAP@0,50:0,95 de
0,68705 a 0,67593. Estas diferencias reducidas sugieren que la
particion por video permitié evaluar el modelo en grabaciones
no utilizadas durante el entrenamiento y limitar la fuga de
informacion entre subconjuntos. No obstante, esta estabilidad
corresponde al entorno de captura estudiado y no demuestra
todavia generalizacion hacia otras granjas o dispositivos.

En comparaciéon con (Guo et al., 2023), quienes emplearon
YOLOvV5-CBAM para detectar pollos mediante cajas
delimitadoras, el presente estudio proporciona mascaras
individuales que representan con mayor detalle la superficie
y el contorno aproximado de cada ave. De manera similar,
(Bumbalek et al., 2025) compararon diferentes versiones de
YOLO para detectar aves muertas, mientras que este trabajo
aborda aves vivas en escenas cenitales con mdas de cien
individuos por imagen y evalua segmentacion de instancias.
Por tanto, la principal diferencia no radica Ginicamente en la
arquitectura, sino en el nivel de representacion: la deteccion
localiza al individuo, mientras que la segmentacion exige
delimitar su forma espacial. Las métricas no deben compararse
directamente debido a las diferencias en clases, conjuntos de
datos y condiciones experimentales.

La diferencia entre el mAP@0,50 y el mAP@0,50:0,95 muestra
que el modelo reconocié una proporcion elevada de las aves,
pero presentd mayores dificultades para reproducir sus contornos

bajo umbrales estrictos de loU.

Este comportamiento coincide con (Chen et al., 2025), quienes
reportaron que la oclusién y la interferencia visual dificultan la
segmentacion individual de gallinas en imagenes infrarrojas.
También guarda relacion con (Sun et al., 2025), cuyo método
multimodal utiliz6 segmentacion de instancias para analizar
gallinas bajo condiciones visuales complejas. En el presente
estudio, el contacto fisico, la oclusion parcial y la similitud
entre el plumaje, el suelo y las aves adyacentes explican
razonablemente la menor precisién geométrica de las mascaras.

En relacion con los modelos generalistas de segmentacion,
(Yang et al., 2024) demostraron la utilidad de Segment Anything
Model para el monitoreo avicola, mientras que (Saeidifar
et al., 2024) aplicaron segmentacion zero-shot al analisis
térmico individual de gallinas. A diferencia de esos enfoques,
SAM3 no se utilizé aqui como modelo final de inferencia,
sino como generador de anotaciones iniciales. Las méscaras
fueron convertidas, depuradas y revisadas antes de entrenar
YOLO26n-seg. En consecuencia, el aporte metodologico
consiste en transferir la capacidad de un modelo generalista
hacia un modelo compacto y especializado mediante un flujo
con supervision humana.

La limpieza automatica elimin6 134 duplicados de las 210.762
anotaciones iniciales, equivalente al 0,0636 %. Esta reduccion
indica que se detectaron pocas mascaras altamente coincidentes,
pero no constituye por si sola una medida de la calidad global
del autoetiquetado, debido a que el procedimiento no evalud
falsos positivos, contornos imprecisos ni aves omitidas. Por
esta razon, la revision humana continu6 siendo indispensable
para corregir errores semanticos y geométricos antes del
entrenamiento.

Desde una perspectiva mas amplia, (Reyes Zambrano &
Moreira Santos, 2025) identificaron los modelos YOLO y
las técnicas de segmentacion como herramientas relevantes
para la identificacion, el seguimiento y el monitoreo de
animales de granja. Mientras su estudio ofrece una revision
general de estas tecnologias y sus aplicaciones productivas y
sanitarias, la presente investigacion aporta una implementacion
experimental especifica en pollos de engorde. En particular,
integra la generacion inicial de mascaras con SAM3, Ia
depuracidén automatica, la revision humana y el entrenamiento
de YOLO26n-seg dentro de un unico flujo metodolédgico.

Entre las principales limitaciones se encuentran el uso de
una sola granja, una Unica perspectiva cenital, una sola clase
y la ausencia de un registro cuantitativo del tiempo y de las
modificaciones realizadas durante la revision humana. Por
tanto, todavia no puede afirmarse una reduccion demostrada
del esfuerzo frente al etiquetado completamente manual.
Futuras investigaciones deberian validar el flujo en otras
condiciones productivas, comparar sus anotaciones con una
muestra elaborada manualmente por especialistas y analizar el
desempefio segln los niveles de densidad y oclusion.
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6. Conclusiones

El flujo metodologico integrado por autoetiquetado con
SAM3, conversion de mascaras, limpieza automatica, revision
humana y entrenamiento con YOLO26n-seg parti6 de 1.863
imagenes cenitales extraidas, de las cuales 1.860 conformaron
el conjunto final utilizado para la segmentacion de instancias
de pollos de engorde. SAM3 gener6 210.762 anotaciones
iniciales y la depuracion automatica elimin6 134 duplicados,
lo que contribuy6 al control de calidad previo al entrenamiento.
Los resultados del modelo fueron estables entre validacion y
prueba, con valores de mAP@0,50 de 0,89476 y 0,88387, y de
mAP@0,50:0,95 de 0,68705 y 0,67593, respectivamente. Estos
hallazgos indican que el modelo logré identificar y segmentar
una proporcion elevada de aves en escenas densas, aunque la
precision geométrica de los contornos disminuy6 cuando se
aplicaron umbrales de ToU mas estrictos.

La comparacion entre cajas y mascaras mostro que la principal
dificultad se concentrd en la delimitacion precisa de individuos
en contacto, parcialmente ocluidos o con limites visuales poco
definidos. En consecuencia, la contribucion del estudio radica
tanto en el desempefio alcanzado como en la integracion de un
procedimiento completo para generar, depurar y aprovechar
anotaciones de segmentacion en un entorno avicola real. No
obstante, los resultados se limitan a una unica granja, una
perspectiva cenital y una sola clase, y no se cuantificé el tiempo
requerido para la revision humana. Se recomienda validar el
flujo en otras condiciones productivas, comparar su eficiencia
con la anotacion manual completa y evaluar estrategias
orientadas a mejorar la precision de las mascaras en escenas
con mayor densidad y oclusion.
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