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Resumen — En el campo de la vision por computadora, las redes
neuronales YOLO (You Only Look Once), Mask R-CNN (Mask
Region-Based Convolutional Neural Network) y EfficientDet son
algunas de las arquitecturas mas avanzadas para la deteccion de
objetos. La eleccién entre YOLO, Mask R-CNN vy EfficientDet
depende de las necesidades especificas de la aplicacion: YOLO es
preferido para tareas en tiempo real, Mask R-CNN para deteccion y
segmentacion detallada, y EfficientDet para un equilibrio entre
precision y eficiencia computacional. En este trabajo de
investigacién se describen, de manera técnica y précticas, las
diferencias que existen entre dichas redes en un entorno especifico
de uso, donde se demuestra que en rendimiento respecto a deteccion,
YOLOV5 es mejor opcidn, pero sacrificando ratio deteccion mientras
que Mask R-CNN tiene un mejor ratio de deteccion pero con
rendimiento y tiempo de deteccidn poco viables, para el caso de uso.

Palabras Clave — redes neuronales, YOLO, Mask R-CNN,
EfficientDet, reconocimiento, entrenamiento

Abstract -- In the field of computer vision, YOLO (You Only Look
Once), Mask R-CNN (Mask Region-Based Convolutional Neural
Network) and EfficientDet neural networks are some of the most
advanced architectures for object detection. The choice between
YOLO, Mask R-CNN and EfficientDet depends on the specific needs
of the application: YOLO is preferred for real-time tasks, Mask R-
CNN for detailed detection and segmentation, and EfficientDet for a
balance between accuracy and computational efficiency. This
research work describes, in a technical and practical way, the
differences between these networks in a specific use case
environment, where it is shown that in detection performance,
YOLOVS5 is a better choice, but sacrificing detection rate, while Mask
R-CNN has a better detection rate but with unfeasible performance
and detection time, for the use case.

Keywords — Neural networks,YOLO, Mask R-CNN,
EfficientDet, recognition, training.
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. INTRODUCCION

Las redes neuronales convolucionales han demostrado ser
herramientas poderosas en el campo de la vision por
computadora, permitiendo el desarrollo de sistemas avanzados
capaces de identificar y clasificar objetos con alta precision. Sin
embargo, cada arquitectura de red tiene sus propias
caracteristicas, ventajas y limitaciones que deben ser
consideradas a la hora de implementarlas en aplicaciones
practicas.

Para los fines de este estudio, se han seleccionado y
analizado tres de las arquitecturas mas representativas y
utilizadas en el ambito del reconocimiento de imagenes:
YOLOv5, Mask R-CNN vy EfficientDet. Estas tres redes han
sido entrenadas especificamente para reconocer ampolletas de
laboratorios clinicos y clasificarlas segin sus colores vy
tamarios. Esta tarea es de gran relevancia en entornos donde se
manipulan sustancias clinicas o potencialmente peligrosas, ya
que la correcta identificacion y clasificacion de estos elementos
es crucial para garantizar la seguridad y la eficiencia en los
procesos productivos y clinicos.

El funcionamiento adecuado de las redes neuronales
empleadas en un sistema de este tipo es fundamental, ya que
cualquier error en el reconocimiento puede representar riesgos
significativos, tanto en términos de la seguridad del proceso
productivo como para las personas involucradas. Por ello, es
importante no solo comparar el rendimiento de estas redes en
términos de precision y velocidad, sino también considerar su
aplicabilidad y robustez en un entorno clinico o industrial.
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En este trabajo, se aborda la problematica de la buisqueda de
una red neuronal que funcione con recursos computacionales
limitados con un rendimiento lo mas alto posible en sus pruebas
de deteccion, por lo cual se describen en detalle las diferencias
técnicas y préacticas de cada una de estas redes, incluyendo su
capacidad de deteccion, tiempo de inferencia y facilidad de
implementacién. Ademas, se discuten las consideraciones
especificas que deben tenerse en cuenta al elegir una
arquitectura de red para aplicaciones sensibles, como la que se
propone en este estudio.

Lo anterior responde a la problematica

Il. MARCO TEORICO Y METODOLOGIA

1. Redes convolucionales

Las redes neuronales de tipo convolucionales (CNN) son
una de las diversas clasificaciones de redes neuronales que han
demostrado en especifico ser muy efectivas en areas como el
reconocimiento y la clasificacién objetos en imagenes [1], dado
a la capacidad de abstraer caracteristicas que comparten objetos
en distintas imagenes modelando una idea de qué es y qué debe
cumplir algo, para clasificarse como un objeto.

Ahora bien, las CNNs trabajan en base como una red
neuronal comun, es decir, que el componente base de la red son,
lo perceptrones, los cuales son la forma en como emulamos el
comportamiento de una neurona humana por medio de
matematicas, en otras palabras, un perceptron es una suma
ponderada m&s un sesgo, y finalmente una funcion de
activacion (figura 1).

Figura 1. Modelo ilustrativo de un perceptron.

Por otro lado, los perceptrones se juntan en capas, cada capa
tiene determinada cantidad de perceptrones que comparten
todos las mismas entradas y salidas [1].

Las capas se conectan entre si, de tal manera que la entrada
de una es la salida de otra, concretando modelos multicapa, en
el caso de una CNN, la primera capa tiene la caracteristica de
tener conjuntos de neuronas que reciben como entrada una
seccidn de la imagen a analizar que es leida como un tensor de
grado 3, en otras palabras, se entiende a este tensor como tres
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matrices de dimensiones de ancho y largo iguales a las de la
imagen, mientras que, el hecho que haya 3 matrices representan
respectivamente la distribucion RGB del pixel en dicha
posicién, cabe recalcar que en ocasiones la redes pueden ser
hechas en base a tensores de grado 2 que significa que son
imagenes en blanco y negro sin los canales de color rojo, verde
y azul [2].

Luego que la imagen es seccionada en sectores, estos
Gltimos son tratados por conjuntos de neuronas independientes
a otros conjuntos, estas capas son las capas convolucionales que
realizan, por medio de una matriz, que generalmente es de 3x3
denominada como kernel o filtro, un barrido por la seccién
donde por cada posicion se realiza un producto escalar,
obteniendo el Mapa de caracteristicas [3], dado que el kernel
debe de pasar por todos los pixeles que procesa la seccion, se
tiende a tener perdida de informacion en los bordes de las
secciones, dado esto, es importante el agregar el padding, el
cual es un margen de pixeles con valores que no afecten el
calculo del kernel, generalmente se usan valores como el
cero[4]

Luego de una capa convolucional, una operaciéon de
activacion ReLU(Rectified Linear Unit) que es una operacién
no lineal [2] se expresa como:

F(x) = max (0,2) @)

La operacién ReLU se encarga de incrementar la no
linealidad de la CNN debido a que las imagenes que se obtiene
del mundo real son no lineales y la CNNJ[2].

Ademas de las capas convolucionales, una CNN cuenta con
capas intermedias denominadas polling, submuestreo o
agrupacion, dichas capas permiten reducir el costo
computacional en memoria y procesamiento por medio de
obtener los datos mas significativo con un muestreo [3].

Las capas polling reducen las dimensiones de la seccion que
representan, por medio de seleccionar kernels o matrices de 2x2
y usar la funcién méxima(max) entre los 4 elementos que

ReLU

| R(z) =max(0, z)

-10 = 0 5 1]

Figura 2. La operecion ReLU [1]
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conforman el kernel, lo cual se traduce a un nuevo mapeado de
los pixeles con dimensiones reducidas [5]

Cabe recalcar no solamente se utiliza la funcion maximo,
sino que también se puede usar el promedio de los 4 pixeles del
kernel.

Por dltimo, luego de agregar mdltiples capas
convolucionales con funcién activacién RelLU, y respectivas
capas polling, se llega a as capas completamente conectadas,
que seran las encargadas de hacer la funcién de clasificacién
[6], es decir, que se encarga de indicar los objetos que se
detectan y con que tasa de porcentaje la red estima que es ese
objeto.

La primera CNN fue la LeNet-5 la cual tenia 7 capas dividas
en 3 convolucionales, 2 polling, y 2 completamente conectadas,
con lo cual lograba detectar hasta 4 objetos [6].

2. Ejemplos de redes convolucionales
2.1. YOLO (You Only Look Once) version 7

La version 7.0 de YOLO, destaca la introduccién de nuevos
modelos de segmentacién que son los mas rapidos y precisos
disponibles en la actualidad, superando todos los benchmarks
del estado del arte (SOTA). Estos modelos estan disefiados para
ser extremadamente faciles de entrenar, validar y desplegar,
similar a los modelos de deteccion de objetos existentes en
YOLOVS.

Principales Actualizaciones:

- Modelos de Segmentacion: Se han lanzado por primera vez
modelos de segmentacion YOLOv5-seg preentrenados en
COCO, prometiendo mejoras continuas.

- Exportacién a Paddle: Ahora es posible exportar cualquier
modelo YOLOV5 (clasificacion, segmentacion o deteccion) al
formato Paddle utilizando export.py.

- YOLOV5 AutoCache: Una nueva funcion que optimiza el
uso de la memoria RAM durante el entrenamiento, reduciendo
riesgos y acelerando el proceso de cacheo de datos.

- Integracion con Comet: Esta herramienta gratuita permite
guardar modelos YOLOV5, reanudar entrenamientos Yy
visualizar interactivamente las predicciones.

Detalles Técnicos:

Los nuevos modelos de segmentacion fueron entrenados en
el conjunto de datos COCO durante 300 épocas con GPUs
A100, y luego exportados a ONNX FP32 para pruebas en CPU
y a TensorRT FP16 para pruebas en GPU. Todas las pruebas de
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velocidad se realizaron en Google Colab Pro, facilitando su
reproducibilidad.

En total, esta version incluye 280 pull requests de 41
colaboradores desde la Gltima actualizacién en agosto de 2022.

[7]

2.2. Mask-RCNN

Mask R-CNN, un marco conceptual simple, flexible y
general para la segmentacion de instancias de objetos en
imagenes. Esta técnica extiende Faster R-CNN afiadiendo una
rama para predecir mascaras de objetos simultaneamente con la
deteccion de objetos mediante cajas delimitadoras. Mask R-
CNN se destaca por su simplicidad en el entrenamiento y su
rapida ejecucion (5 fps), afiadiendo solo un pequefio sobrecoste
a Faster R-CNN.

Mask R-CNN es versétil y facil de generalizar a otras tareas,
como la estimacion de poses humanas, y ha logrado resultados
superiores en tres desafios del conjunto de datos COCO:
segmentacion de instancias, deteccion de objetos con cajas
delimitadoras, y deteccién de puntos clave en personas. A pesar
de ser un modelo relativamente simple, Mask R-CNN supera a
todos los modelos anteriores en estas tareas, incluyendo a los
ganadores del desafio COCO 2016.

El marco también introduce la capa RolAlign, que mejora
la precision de las mascaras al evitar la cuantizacién espacial
gruesa que utiliza RolPool en Faster R-CNN. Este enfoque ha
demostrado ser robusto, eficiente, y capaz de acelerar la
investigacion futura en el reconocimiento a nivel de instancia.
El codigo de Mask R-CNN esta disponible publicamente para
la comunidad de investigacién (figura 3). [8]

Figura 3 RolAlign [8]

2.3. EfficientDet

EfficientDet, una familia de detectores de objetos que se
enfocan en optimizar la eficiencia del modelo, una necesidad
creciente en la vision por computadora, especialmente para
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aplicaciones en entornos con limitaciones de recursos como
robética y vehiculos auténomos. A pesar de los avances
recientes en la deteccion de objetos, los modelos de Gltima
generacion han tendido a ser cada vez mas grandes y costosos
en términos de calculo. Por ejemplo, detectores basados en
NAS-FPN, como AmoebaNet, requieren una cantidad
significativa de parametros y operaciones de punto flotante
(FLOPs), lo que limita su despliegue en aplicaciones del mundo
real.

Contribuciones Clave:

1. BiFPN (Red Piramidal de Caracteristicas Bidireccional
Ponderada): EfficientDet introduce BiFPN, una red que facilita
la fusién multiescala de caracteristicas de manera répida y
eficiente. A diferencia de enfoques previos que simplemente
suman las caracteristicas de diferentes resoluciones, BiFPN
introduce pesos ajustables que permiten que el modelo aprenda
la importancia relativa de cada conjunto de caracteristicas,
aplicando repetidamente fusiones de arriba hacia abajo y de
abajo hacia arriba. Esto resulta en una mejora significativa en
la precision sin sacrificar la eficiencia.

2. Escalado Compuesto: Otra innovacién importante es el
método de escalado compuesto, que permite escalar de manera
uniforme la resolucién, la profundidad y el ancho en todas las
partes del modelo, incluyendo la red de prediccion de
caja/clase, la red de caracteristicas, y el backbone. Este enfoque
contrasta con trabajos anteriores que tipicamente se enfocan en
escalar solo el tamafio de la imagen o la complejidad del
backbone, logrando un balance Optimo entre precision y
eficiencia.

3. Integracion con EfficientNet: EfficientDet utiliza
EfficientNet como backbone, conocido por su alta eficiencia en
relacion al tamafio del modelo y el nimero de operaciones de
punto flotante. Al combinar EfficientNet con BiFPN y el
escalado compuesto, EfficientDet logra un rendimiento
superior en una amplia gama de restricciones de recursos.

EfficientDet ofrece mejoras sobresalientes en eficienciay en
comparacion con detectores previos. Por ejemplo, el modelo
EfficientDet-D7 alcanza un 55.1% de precision promedio
precision (AP) en el conjunto de pruebas COCO test-dev,
utilizando solo 77M de parametros y 410B FLOPs, lo que es
significativamente mas eficiente que otros modelos lideres
como YOLOvV3, RetinaNet y detectores basados en NAS-FPN.

- Comparacion de Rendimiento: Bajo las mismas
restricciones de precision, EfficientDet usa hasta 28 veces
menos FLOPs que YOLOv3, 30 veces menos FLOPs que
RetinaNet, y 19 veces menos FLOPs que NAS-FPN basado en
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ResNet. Esto se traduce en un modelo que es 4 a 11 veces mas
rapido en GPU/CPU que otros detectores anteriores.

EfficientDet-D7
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Figura 4 Model FLOPs vs. COCO accuracy [9]

- Rendimiento en Segmentacion Semantica: EfficientDet
también demuestra su capacidad en segmentacion semaéntica,
logrando un 81.74% de precision mlOU en el conjunto de datos
Pascal VOC 2012, superando a DeepLabV3+ en un 1.7% con
9.8 veces menos FLOPs (figura 4). [9]

3. Redes convolucionales comparadas

Para el caso de YOLO se utilizd la implementacién
preentrenada de YOLOV7m una version de tamafio medio de
la red, con EfficientNet, se utiliz6 la implementacién
preentrenada de EfficientDet-d3 hecha por Google® y
finalmente para Mask-RCNN usamos igualmente una
implementacion con un modelo preentrenada.

El hecho que se haga el énfasis en que en cada caso se
utilizé una implementacion de la arquitectura preentrenada,
es debido a las facilidades que ofrece, un modelo entrenado
con un base de datos de miles o cientos de miles de imagenes
permite tener un modelo facil de adaptar al reconocimiento de
ciertos objetos por medio de un nuevo conjunto de datos del
orden de las centenas de imagenes, y usando menos recursos
computacionales [10].

4. Conjunto de imagenes y entrenamiento

Se utilizo 350 iméagenes de ampolletas de laboratorio con
fondo variados, donde se procurd que todas las ampolletas, se
tratan como una sola clase, aunque con variantes de colores,
lo que lleva a que el modelo entrenado sea uniclase.

Las imagenes eran tratadas en un formato PNG para
mantener la maxima cantidad de detalles, mientras que sus
dimensiones son de 1600x900 pixeles.
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Antes de ser cargas al modelo, se realiz6 un proceso de
seleccidn en cada imagen, donde se definia un area delimitada
por un poligono que rodeaba a la ampolleta, lo cual genera un
archivo “.txt” con las coordenadas de los vértices. Resaltando
que el formato de coordenadas variaba dependiendo de la red.

Posteriormente se seleccionaron 75 imégenes del conjunto
total, que servirian como validadoras, es decir, tiene el
proposito qué en la etapa de entrenamiento, la red las utilice
para verificar su fiabilidad de detectar el objeto

Para el entrenamiento de todas las redes, se utilizaron 80
épocas, mientras que los demas valores de entrenamiento se
dejaron en valores por defecto.

Finalmente, para obtener los tiempos de procesamiento de
por imagen, se realizé una media de cada imagen, este proceso
se llevd a acab6 por un script en Python que alimentaba al
modelo constantemente con imégenes con el objeto a analizar,
y guardabas las estadisticas que mandaba el modelo al procesar
la imagen.

I11. RESULTADOS
Tabla 1. Resultados del entrenamiento

Redes Nauronales Tiempo de (mAP)
procesamiento  por | media
imagen promedio de
precision
EfficientDet-dO 31ms 0.832
YOLOvV7m 20ms 0.885
Mask-RCNN 101ms 0.931

La tabla 1 indica de cada red neuronal; cuales fueron sus
tiempos en milisegundos que tardo en procesar una imagen de
entrada y determinar donde y con que ratio de deteccion creia
que se encontraba la ampolleta.

Por otro lado, también se indica la precision del modelo, esta
estadistica es proporcionada una vez se termina el
entrenamiento de la red, he indica respecto a las imagenes de
validacion, cual fue el ratio de deteccién promedio, esta
estadistica se completo por medio del uso de imagenes extras
usadas en el script de Python.

1V.DISCUSION

Aungue la arquitectura de la red Neuronal EffiencientNet en
la literatura[9] mencione que es una excelente opcién para
sistemas con recursos limitados, tiene un gran problema al igual
que Mask-RCNN, las implementaciones que existen en la
actualidad de estas redes, tiene muy poco mantenimiento, lo
que provoca que a la hora de trabajar con ellas en un entorno
local, sea comun el fallo con las dependencias y librerias que
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usan, los fallos van desde versiones deprecadas, hasta errores
de compatibilidad, un problema que lleva a ser poco atractivas
por su dificultad a la hora de trabajar con ellas, esto también
lleva a que la red YOLO sea ampliamente usada, ya que se
mantiene contantemente actualizada.

V.CONCLUSIONES

Dado que el objetivo principal de esta investigacién es
analizar que red neuronal es mejor en términos de precision de
deteccion, coste computacional y rapidez de la deteccion.

Se puede concluir que Mask RCNN ha mostrado ser la
mejor para este caso de uso, aunque es un modelo ciertamente
antiguo al igual que EfficientDet, muestra un buen ratio de
deteccion de objetos aunque acosta de un gran tiempo de
procesamiento, que ampliamente rebasado por YOLO, aun asi
en términos de precision gana Mask.RCNN, mientras que
EfficientDet

et, tiene un buen desempefio en tiempo de deteccion, no
justifica su bajo ratio de deteccion lo cual al final, en un
laboratorio, es lo mas importante.
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