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Implementation of YOLO Neural Networks for the Detection
of Box Opening in Packaging Systems

ABSTRAC: The aim of this study is the implementation of
YOLOV8 neural networks to enhance the automatic detection of
unauthorized openings in boxes within parcel delivery systems.
The methodology included the creation of a varied dataset from
proprietary images and a public database, managed and labeled
in Roboflow, ensuring adequate representation of real-world
lighting conditions and viewing angles. YOLOvVS, an advanced
version of the algorithm, was used in Google Colab for training,
utilizing image preprocessing and postprocessing techniques
that improved the model’s accuracy and reliability in detecting
openings. The results showed a 98% accuracy in detecting
openings. The application of YOLOV8 for detecting unauthorized
openings in boxes provides a modern and precise solution to
enhance security and quality control in the supply chain.
Keywords: opening detection, YOLOVS, parcel delivery systems,
YOLOV8, Roboflow, Google Colab.

RESUMEN: EI presente estudio tiene como objetivo la
implementacién de redes neuronales YOLOV8 para mejorar la
deteccion automatica de aperturas no autorizadas en cajas dentro
de sistemas de paqueteria. La metodologia incluyd la creacion de
un conjunto de datos variado a partir de imagenes propias y una
base de datos publica, gestionada y etiquetada en Roboflow,
asegurando una representacion adecuada de condiciones reales
de iluminacién y angulos de visién. Se empleé YOLOVS, una
version avanzada del algoritmo, en Google Colab para el
entrenamiento, utilizando técnicas de preprocesamiento y
postprocesamiento de imagenes que mejoraron la precision y
confiabilidad del modelo en la deteccién de aperturas. Los
resultados mostraron una precision del 98% en la deteccién de
aperturas. la aplicacion de YOLOV8 para la deteccion de
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aperturas no autorizadas en cajas ofrece una solucién moderna y
precisa para mejorar la seguridad y control de calidad en la
cadena de suministro.

Palabras clave: deteccion de aperturas, YOLOVS, sistemas de
paqueteria, YOLOV8, Roboflow, Google Colab.

I. INTRODUCCION

La manipulacién indebida en los sistemas de paqueteria es una
causa frecuente de pérdidas economicas, agravada por el
crecimiento del comercio electrdnico. Estudios, como los de
IATA y BSI, destacan que el robo de carga y la apertura no
autorizada de paquetes representa miles de millones de délares
en pérdidas anuales, afectando tanto a empresas de logistica
como a comerciantes. Actualmente, muchas empresas dependen
de inspecciones visuales esporadicas y registros manuales, que
limitan la deteccion precisa y en tiempo real de manipulaciones
no autorizadas, permitiendo que los robos o dafios pasen
desapercibidos hasta la entrega. La implementacién de redes
neuronales YOLO (You Only Look Once) ofrece una solucién
avanzada a este problema, permitiendo una deteccién
automatizada y en tiempo real de aperturas de cajas, mejorando
significativamente la capacidad para identificar manipulaciones
no autorizadas y asegurar la integridad de los paquetes en
transito. Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un
ejemplo de tipos exitosos de modelos de aprendizaje profundo
[1]. Las CNN se componen de muchas capas. Cada capa
transforma su entrada aplicando pequefios filtros de convolucion
cuyos pesos se aprenden de manera supervisada utilizando
grandes muestras de entrenamiento [2]. A pesar de su
dependencia de grandes conjuntos de entrenamiento, el
aprendizaje profundo ha comenzado recientemente a ofrecer
resultados interesantes y a mostrar impacto en muchas
aplicaciones [3]. Esto se debe principalmente a la disponibilidad
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de grandes conjuntos de datos de entrenamiento y hardware
potente que puede acelerar el proceso de entrenamiento [4].
YOLO (solo miras una vez) ha emergido como un modelo
esencial para la deteccion de objetos, destacAndose
especialmente en aplicaciones en tiempo real debido a su notable
precision y rapidez [5,6]. La deteccion de objetos ha avanzado
considerablemente en el campo de la vision por computadora,
ofreciendo métodos confiables para localizar e identificar objetos
en imagenes y videos [7]. YOLO esta disefiado para proporcionar
las coordenadas de los objetos dentro de una imagen en la que ha
sido entrenado, junto con una puntuacion de confianza que refleja
la fiabilidad de la prediccion. La familia YOLO ha evolucionado
a través de maltiples iteraciones desde su inicio, y cada nueva
version posterior se basa en las anteriores para abordar los
desafios de deteccion y mejorar el rendimiento general [8,9]. La
incorporacion de CNN y modelos como YOLO en la vision por
computadora ha logrado un progreso significativo en la
automatizacion de la deteccion y clasificacion de objetos [10].
Estos avances se deben a la mayor disponibilidad de datos y al
incremento en la potencia computacional, que permiten entrenar
modelos més sofisticados y exactos. La evolucion de YOLO y
otros modelos de deteccion subraya la tendencia hacia una mayor
eficienciay precision en aplicaciones en tiempo real, reafirmando
la importancia de las CNN como herramientas esenciales en la
vision artificial contemporanea [11,12]. En este contexto, se
desarrollé un sistema en tiempo real para la deteccién de defectos
en el empaquetado utilizando el algoritmo YOLO, logrando una
precision del 91% y mejorando tanto la eficiencia como el control
de calidad del empaquetado [13]. En otro estudio, se emple6 un
modelo Bilinear-VGG16 mejorado para la inspeccion de la
calidad de paquetes de cigarrillos. Este modelo, entrenado con
imagenes de paquetes defectuosos y calificados, alcanzé una
precision del 96.3% en la deteccion de defectos, optimizando el
proceso de inspeccion de calidad [14]. Adicionalmente, se
presentd un proceso de monitoreo en linea para el empaquetado
de alimentos que utiliza un modelo de red neuronal profunda. Al
integrar técnicas avanzadas de convolucion profunda y ajustes en
VGG16, junto con redes neuronales convolucionales,
aprendizaje por transferencia y redes neuronales adaptativas, se
logré una precision de reconocimiento del 97% [15]. Sin
embargo, es importante destacar que hay pocos estudios que
aborden la implementacion de redes neuronales YOLO
especificamente para la deteccion de la apertura de cajas en
sistemas de paqueteria, lo que subraya una oportunidad
significativa para la investigacion y desarrollo en esta area. Lo
mencionado anteriormente destaca la importancia de una
deteccion precisa y eficiente de defectos en el empaquetado es
crucial para garantizar la calidad y la integridad de los productos
en sistemas de paqueteria. La apertura incorrecta o deficiente de
cajas puede llevar a problemas significativos en la cadena de
suministro, afectando la seguridad del producto y la satisfaccion
del cliente. Sin embargo, la mayoria de los métodos tradicionales
de inspeccion de empaques son manuales y estan sujetos a errores
humanos, lo que limita su eficacia y eficiencia. El objetivo de
esta contribucién es la implementaciéon de redes neuronales
En total, se seleccionaron 1,645 imagenes, que fueron sometidas
a un riguroso proceso de curacion. Imagenes de baja calidad, con
problemas de enfoque o iluminacion, fueron eliminadas,
Asegurando asi que el conjunto de datos final estuviera
compuesto Unicamente por imagenes claras y representativas
[17]. Una vez depurado, el dataset fue dividido de manera
estratégica: el 92% de las imagenes se destind al entrenamiento
del modelo, el 6% fue utilizado para validacién, y el 2% se
reservé para pruebas. Esta distribucion permitié que el modelo
tuviera una cantidad suficiente de datos para aprender las
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YOLO para mejorar la deteccion automatica de la apertura de
cajas en sistemas de paqueteria. Ademas. Los objetivos
especificos de esta contribucion incluyen alcanzar una precision
minima del 92% en la deteccion automatica de aperturas no
autorizadas en sistemas de paqueteria mediante redes neuronales
YOLO, asegurando que los errores de deteccion sean minimos.
Adicionalmente, se trabajara en la adaptacion y optimizacion del
modelo YOLO para garantizar su robustez en condiciones
variadas de iluminacién y angulos de vision, logrando una
fiabilidad alta en entornos de produccion reales, incluso en
escenarios logisticos complejos.

II. METODOLOGIA

El proyecto de deteccion de apertura de cajas en paqueteria se
basé en un conjunto de datos con imagenes propias y de una base
publica, gestionadas en Roboflow. Se utiliz6 una camara Canon
EOS M50 (24.1 MP) para capturar detalles esenciales, bajo luz
natural y con tripode para estabilidad. Las iméagenes se tomaron
a 50 cm - 1 m de distancia, con angulos frontales y laterales. La
combinacion de datasets permiti6 mayor diversidad en tipos de
cajas, angulos e iluminacién, mejorando la adaptabilidad del
modelo a distintas condiciones de manipulacién en sistemas de
paqueteria.

Fig. 1 Proceso de etiquetado — Roboflow

En Roboflow, se llevd a cabo un meticuloso proceso de
etiquetado manual (Fig. 1) por cada imagen que va a ser parte del
dataset, ya sea para validacién, prueba o entrenamiento, en el que
cada imagen fue clasificada de acuerdo con si la caja estaba
abierta o cerrada. Esta plataforma fue fundamental no solo para
facilitar el etiquetado, sino también para permitir la gestion
eficiente de las imagenes y asegurar que los datos estuvieran
correctamente organizados y preparados para su uso en el modelo
de deteccion [16].

Caracteristicas visuales asociadas a las cajas abiertas y cerradas,
mientras que el conjunto de validacion y test aseguraban una
correcta evaluacion de su desempefio en escenarios no vistos
previamente. Ademas de la particion del dataset, se realizaron
ajustes visuales mediante técnicas de aumento de datos, como
rotaciones y ajustes de brillo, para enriquecer ain mas el conjunto
de datos y mejorar la robustez del modelo. Este enfoque no solo
aument6 la variabilidad de las imagenes, sino que también
mejord la capacidad del modelo para generalizar en diferentes
condiciones de operacion.En este estudio se emple6 YOLOVS,
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una de las versiones mas avanzadas en deteccion de objetos,
destacada por su alta precision y velocidad de procesamiento.
Este modelo utiliza una arquitectura basada en redes neuronales
convolucionales profundas, permitiendo la deteccion de
multiples defectos en una sola pasada a través de la red, lo que lo
hace mas eficiente en comparacién con otros enfoques que
requieren varios pasos de procesamiento.

La eleccion de YOLOV8 esta respaldada por su rendimiento
superior en tareas de vision artificial, lo que ha sido documentado
en investigaciones recientes que subrayan su ventaja sobre
versiones anteriores y otros modelos de deteccion [18-20]. El
procedimiento comienza con la introduccion de imégenes de
cajas en el sistema. Durante la fase inicial, conocida como
Backbone, se utilizan varias capas convolucionales para extraer
caracteristicas esenciales como bordes, texturas y formas
relacionadas con los defectos en las cajas (Fig. 2). Estas capas
analizan la imagen aplicando filtros que recorren la matriz de
pixeles, generando mapas de caracteristicas que permiten
identificar elementos importantes, como abolladuras, rasgufios o
signos de deterioro.

En esta fase, se implementan capas C2f (Cross Stage Partial
Networks), que optimizan la transferencia de informacion entre
capas, mejorando la extraccion de caracteristicas visuales clave
al reducir redundancias y aumentar la eficiencia en la
representacion de caracteristicas. Ademas, se emplea el bloque
SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast), El modelo implementa un
mecanismo avanzado de pooling en mdltiples escalas,
permitiendo reducir la dimensionalidad de los datos y optimizar
la eficiencia computacional sin comprometer la calidad de las
detecciones. Esta estrategia facilita la extraccion de
caracteristicas clave a diferentes niveles de la imagen, lo que
mejora la capacidad del modelo para identificar patrones en
distintas resoluciones. Ademas, al reducir la cantidad de datos
procesados por las capas posteriores, se minimiza el costo
computacional, permitiendo una ejecucién mas rapida y
eficiente, especialmente en dispositivos con recursos limitados.
Como resultado, el modelo mantiene un equilibrio 6ptimo entre
precision y velocidad, lo que lo hace ideal para aplicaciones en
tiempo real y sistemas embebidos.

En la etapa siguiente, denominada Neck, se combinan las
caracteristicas extraidas mediante técnicas de upsampling
(aumento de la resolucion de mapas de caracteristicas) y
concatenacion de informacion de diferentes niveles de
resolucion. Este proceso permite integrar tanto detalles finos
como patrones globales, asegurando que el modelo pueda
identificar defectos pequefios y localizados (como una
abolladura) asi como caracteristicas mas amplias (como un
deterioro extenso en la caja).

Ademas, en esta etapa se utilizan bloques CSP (Cross Stage
Partial) para mejorar la capacidad de generalizacion del modelo,
asegurando que las caracteristicas combinadas sean
representativas de las posibles variaciones en las imagenes. Este
enfoque ha demostrado ser altamente efectivo en investigaciones
previas, especialmente en aplicaciones industriales donde es
crucial detectar caracteristicas complejas y multiescalares.
Finalmente, en la fase de Head o prediccion, YOLOvV8 procesa la
informacién para producir resultados precisos. Esto incluye la
generacion de cuadros delimitadores (bounding boxes) que
indican las posiciones exactas de los defectos, la clasificacion del
tipo de defecto identificado (como abolladuras, rasgufios o
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deterioro) y el célculo del nivel de confianza asociado a cada
deteccion.

Fig.2 Operaciones convolucionales

La salida generada por el sistema es visual, mostrando las areas
afectadas con cuadros delimitadores y etiquetas que indican tanto
el tipo de defecto como su nivel de confianza. Este método no
solo asegura la identificacion rapida y precisa de defectos, sino
que también permite la interpretacion visual de los resultados,
facilitando la validacion de las detecciones. Este método es
crucial para garantizar la correcta identificacion de defectos antes
de que las cajas avancen a la siguiente fase del proceso
productivo. La rapidez y precisién de YOLOVS8 lo convierten en
una herramienta fundamental para implementar sistemas de
clasificacion automatizada altamente eficientes en entornos
industriales [21].

En este estudio, se utilizd Google Colab como plataforma para
entrenar el modelo YOLOv8m, aprovechando su infraestructura
de alto rendimiento y sus recursos especializados en redes
neuronales, en particular las GPUs. Se emple6 una GPU T4 con
15 GB de memoria y soporte para CUDA. Gracias a la capacidad
de esta GPU, se logré una rapida convergencia del modelo,
optimizando asi los tiempos de entrenamiento. Después de
configurar el entorno en Google Colab, se integraron las
bibliotecas necesarias, como torch y la implementacién de
YOLOV8. PyTorch, reconocida por su versatilidad y facilidad de
uso, es una herramienta muy utilizada en la investigacion de
redes neuronales profundas, lo que la convierte en una opcion
ideal para este proyecto.

Para el entrenamiento del modelo en Google Colab, se cargaron
datos previamente etiquetados de cajas con defectos y se
organizaron en el entorno de trabajo. Se ajustaron pardmetros
clave del modelo YOLOVS8, como el tamafio del lote, la tasa de
aprendizaje y el nimero de épocas, fijandose en 450 épocas para
garantizar un entrenamiento exhaustivo. Durante esta fase, se
monitorizaron constantemente métricas como la pérdida y la
precision en el conjunto de validacion, lo que permitio ajustar los
hiperparametros y mejorar el rendimiento del modelo a medida
que avanzaba el entrenamiento (Fig. 3).
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Fig. 3 Redimiendo del en el tiempo — se toma como referencia
la precision y la funcién perdida a través de las épocas

El uso de estas herramientas y configuraciones permitié
desarrollar un modelo optimizado para la deteccion de defectos
en cajas, asegurando tanto la precision en la identificacién de
abolladuras, rasgufios y deterioros, como la eficiencia en el
tiempo de procesamiento, factores cruciales para su
implementacién en entornos productivos. La funcion de pérdida
es el elemento central que guia el entrenamiento de un modelo
como YOLOVS. En este proyecto, su objetivo es minimizar los
errores cometidos a los tipos de cajas, optimizando asi la
precision del modelo. Esta funcion cuantifica las discrepancias
entre las predicciones del modelo y las etiquetas reales, lo que
permite ajustar los pesos de la red neuronal para mejorar el
rendimiento.

L= Lcoord + Lconf + Lcls (1)

La funcion de pérdida en YOLOvV8 esta compuesta por tres
términos principales, cada uno con una contribucion especifica al
aprendizaje del modelo. L.,,;gmejora la precision espacial al
garantizar que las cajas delimitadoras predichas se ajusten
correctamente al objeto. L., refuerza la capacidad del modelo
para diferenciar entre regiones con y sin objetos, reduciendo asi
falsos positivos y negativos. Finalmente, L, optimiza la
clasificacion de los objetos, asegurando que las etiquetas
asignadas a cada deteccion sean precisas.

Estos tres componentes trabajan en conjunto para maximizar la
efectividad del modelo en tareas complejas de deteccion y
clasificacion. La tasa de aprendizaje controla la magnitud de los
ajustes realizados a los pesos del modelo en cada iteracion. En
YOLOvS8, generalmente se utiliza una tasa de aprendizaje
dindmica ajustada mediante un programador de ciclos (OneCycle
Scheduler). La ecuacion para la actualizacion de los pesos con la
tasa de aprendizaje

oL
Wt+1=Wt—ﬂ'a—m 2

En la ecuacion, los términos representan lo siguiente, w; es el
. i L aL

peso en la iteracion actual, n es la tasa de aprendizaje, P el
t

gradiente de la pérdida respecto al peso. Esta ecuacion describe
el proceso mediante el cual los pesos del modelo se ajustan
iterativamente durante el entrenamiento, tomando en cuenta la
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tasa de aprendizaje y el gradiente de la funcion de pérdida. Este
mecanismo garantiza que el modelo refine sus predicciones
progresivamente, minimizando el error y mejorando su
capacidad de generalizacion. Al concluir el entrenamiento, se
evalu6 el modelo con un conjunto de datos de prueba
independiente, permitiendo analizar su desempefio en escenarios
no vistos previamente. Se emplearon métricas de validacion,
como la precision, recall y F1-score, para verificar que el modelo
no presentaba sobreajuste y que mantenia un equilibrio adecuado
entre sensibilidad y especificidad.

Este procedimiento fue esencial para validar la efectividad del
modelo en la deteccién de defectos en cajas, tales como
abolladuras, rasgufios y deterioro (Fig. 4). Ademas, se realiz6 una
inspeccion visual de los resultados mediante una matriz de
confusion, asegurando que las predicciones fueran consistentes
con las etiquetas reales.

Para mejorar ain mas el rendimiento, se considerd la posibilidad
de realizar ajustes en los hiperparametros, como la optimizacién
del learning rate y la exploracion de diferentes arquitecturas de
red. De esta manera, se busca garantizar que el sistema mantenga
una alta precision incluso en condiciones de iluminacién o
angulos de captura adversos, favoreciendo su implementacién en
entornos industriales de inspeccién automatizada.

) 'caja dafiada 0.8

Fig. 4 Evaluacion del modelo
Para llevar a cabo la implementacion del sistema de deteccion de
defectos en cajas, se utiliz6 Python dentro del entorno de
desarrollo Visual Studio. Después de configurar el entorno con
las dependencias requeridas, como opencv-python para el
manejo de imagenes y pytorch para ejecutar el modelo YOLOVS,
se buscd optimizar la precision del modelo a través de técnicas
adicionales de vision por computadora [22].

El modelo YOLOVS8, que ya habia sido entrenado para identificar
defectos como abolladuras, rasgufios y deterioro en las cajas, se
integré en un script de Python destinado al procesamiento de
imagenes. Para aumentar la precision y minimizar los falsos
positivos, se aplicaron varias técnicas de preprocesamiento y
postprocesamiento de imagenes. En primer lugar, se
implementaron diversas técnicas de preprocesamiento de
imagenes, como la normalizacion del histograma, con el objetivo
de mejorar la visibilidad en imagenes que presentaban
condiciones de iluminacion desiguales. Este ajuste permitio al
modelo YOLOV8 detectar de manera mas precisa las aberturas de
las cajas, resaltando las zonas clave que podrian haber pasado
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desapercibidas en imagenes con bajo contraste. De toda la lectura
podemos representar el proceso del algoritmo de deteccion de
cajas con YOLOVS, iniciando con la carga del modelo y la
activacion de la cdmara. Luego, se captura un frame y, si es
valido, se procede a detectar y rastrear objetos. Si la confianza de
deteccion supera el 94%, se clasifica como "Caja", de lo
contrario, como "sin Caja". En caso de deteccion positiva, los
resultados se dibujan en el frame para visualizacion. Finalmente,
el sistema verifica si la tecla "Q" ha sido presionada; si no, el
proceso se repite, de lo contrario, finaliza la ejecucion. Para
incrementar la precision en la deteccién de las aberturas, se aplicé
un filtro Gaussiano (Ecuacion 3) que permitié reducir el ruido en
las imagenes sin comprometer detalles importantes. En esta
ecuacion, el valor de entrada es la ubicacion del pixel (x, y) en la
imagen, mientras que o representa la desviacion estandar, que
determina la intensidad del suavizado aplicado al entorno del
pixel. Como resultado, el filtro genera una nueva imagen donde
el ruido aleatorio se atentia, mejorando la claridad en las regiones
de interés.

1 x%+y?

e 2ot @3)

G(x' y) = 2ma?
Ademés, durante la fase de postprocesamiento, se utilizaron
técnicas avanzadas para afinar las predicciones generadas por
YOLOv8. Después de que el modelo generaba los cuadros
delimitadores y las etiquetas correspondientes, se empled el
analisis de contornos y la transformada de Hough (Ecuacion 4)
para perfeccionar los bordes de las aberturas detectadas. En esta
ecuacion, los valores de entrada incluyen las coordenadas (X, y)
de los puntos en laimagen, mientras que los pardmetros de salida,
py 0, describen la representacion en coordenadas polares de las
lineas detectadas. Este proceso permite identificar y ajustar los
bordes lineales de las aberturas, logrando una delimitacion mas
precisa de las areas relevantes.

p=x-cos(0)+y-sin(8) (4)

Con el fin de minimizar falsos positivos y negativos, se incorporé
un filtro basado en las dimensiones de los cuadros delimitadores.
Los valores de entrada a este filtro son las dimensiones del cuadro
generado por el modelo, y el resultado del filtro elimina aquellas
detecciones cuyas dimensiones no coincidan con los tamafios
esperados de las aberturas de las cajas. Este enfoque fue
fundamental para aumentar la confiabilidad del modelo en la
deteccion de aberturas pequefias o parcialmente visibles.
Finalmente, se utilizaron técnicas de dilatacion y erosion para
suavizar los bordes de las detecciones. Estas técnicas reciben
como entrada la imagen binaria resultante de las detecciones
previas y generan una imagen refinada donde los bordes son més
uniformes. Este procesamiento adicional ayudé a reducir la
imprecision en zonas donde las aberturas podian confundirse con
el fondo o situarse en los limites de las cajas.Estas mejoras en el
procesamiento de imagenes y en los ajustes del modelo
contribuyeron significativamente a aumentar la precisién general
del sistema, optimizando la deteccion de las aberturas en las cajas
y reduciendo al minimo la incidencia de falsos positivos y errores
en la identificacion.

I11. RESULTADOS

Se logré una precision del 98% en la deteccidn de aperturas de
cajas. Este nivel de precision destaca la eficacia del modelo
YOLOVS al identificar manipulaciones o aperturas en empaques
de forma precisa y en tiempo real. Los resultados obtenidos
superan los de estudios previos en inspeccién de empaquetado,
que alcanzaban precisiones inferiores, demostrando que las
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optimizaciones especificas realizadas en la configuracion de
YOLO han sido claves para optimizar el desempefio del sistema
y mejorar significativamente la exactitud en la deteccion de
aperturas en sistemas de paqueteria.

IV. DISCUSION

Nuestro estudio, que alcanzd una precision del 98% en la
deteccion de aperturas de cajas, supera los resultados de
investigaciones previas en deteccion de defectos en
empaquetado. En un estudio anterior, se utilizd6 YOLO para
deteccion de defectos en tiempo real, logrando una precision del
91%, lo que evidencié mejoras en la eficiencia y el control de
calidad del empaquetado, aunque con una precision
significativamente inferior a la de nuestro modelo [13]. Esto
sugiere que los ajustes y adaptaciones de YOLO en nuestro
estudio han optimizado su desempefio para la deteccion
especifica de aperturas, logrando una mayor exactitud.

Otro estudio utiliz6 un modelo Bilinear-VGG16 mejorado para
la inspeccion de calidad de paquetes de cigarrillos, alcanzando
una precision del 96.3% [14]. Aunque esta cifra es competitiva,
sigue por debajo del 98% obtenido en nuestra investigacion, lo
que indica que nuestro enfoque resulta ain mas confiable para
aplicaciones de control de integridad de paquetes en tiempo real.
Por su parte, un sistema de monitoreo en linea para el
empaquetado de alimentos, que emple6 una red neuronal
profunda con técnicas avanzadas de VGG16, aprendizaje por
transferencia y redes adaptativas, logré una precision del 97%
[15]. Aungue cercano a nuestro resultado, nuestro sistema de
deteccion supera esta cifra, destacando la robustez y precision de
nuestro enfoque, posiblemente debido a las optimizaciones
especificas para detectar aperturas y manipulaciones en cajas.

La precision obtenida en nuestro estudio también pone de
manifiesto el poder de las redes convolucionales profundas
(CNN) y del modelo YOLOV8 en tareas de vision artificial
especificas. Las CNN han demostrado una gran capacidad para
extraer caracteristicas complejas a partir de datos de iméagenes, lo
que es esencial para identificar patrones sutiles en objetos o
empaques. Su estructura de capas convolucionales permite
capturar detalles relevantes en distintas escalas y orientaciones,
lo que facilita la deteccidn precisa de anomalias. En combinacion
con la arquitectura YOLO, que procesa las imagenes en tiempo
real, las CNN logran resultados sobresalientes en cuanto a
velocidad y precision [23]. YOLOvS, en particular, incorpora
mejoras significativas respecto a versiones anteriores, como un
disefio més eficiente y optimizaciones en la seleccion de anclas y
en la red neuronal base. Estas mejoras permiten un
procesamiento mas rapido y efectivo en escenarios de control de
calidad, donde cada fraccion de segunda cuenta. Ademas,
YOLOvV8 puede adaptarse mejor a diversas resoluciones y
condiciones de iluminacion, lo que amplia su aplicabilidad en
entornos industriales [24, 25]. En nuestro caso, las
optimizaciones implementadas permitieron que el modelo se
centrara en la deteccidn especifica de aperturas de cajas, con una
precision que establece un nuevo estandar en la inspeccion
automatizada de empaques.

V. CONCLUSION

En conclusion, la implementacion de redes neuronales YOLO
para la deteccién de aperturas no autorizadas en cajas demuestra
ser una solucién efectiva y moderna para abordar los desafios de
seguridad y control de calidad en la cadena de suministro. A
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diferencia de los métodos de inspeccién manual, que son lentos
y propensos a errores, el sistema automatizado basado en YOLO
ofrece precisién, eficiencia y confiabilidad, alcanzando el
objetivo de una precision minima del 98 % en la identificacion
de aperturas indebidas. Ademas, al adaptar el modelo para operar
bajo condiciones diversas de iluminacion y angulos de visién, se
asegura un desempefio robusto en entornos reales de produccion
y logistica. Este avance no solo reduce el riesgo de
manipulaciones y dafios en los productos, sino que también
optimiza la operatividad en la cadena de suministro,
contribuyendo a una mayor satisfaccion del cliente y a una
gestion logistica mas segura y eficiente.

Los resultados obtenidos en este estudio demuestran que la
implementacion de redes neuronales YOLOV8 para la deteccion
de aperturas no autorizadas en cajas dentro de sistemas de
paqueteria representa un avance significativo en el ambito de la
seguridad y el control de calidad en la cadena de suministro. En
comparaciéon con los métodos tradicionales basados en
inspecciones manuales, que suelen ser ineficientes y propensos a
errores humanos, el enfoque automatizado basado en vision por
computadora y aprendizaje profundo ofrece una alternativa mas
precisa, rapida y escalable.

El modelo propuesto alcanzé una precision del 98%, superando
a estudios previos que han empleado arquitecturas de redes
neuronales como VGG16 y Faster R-CNN en la inspeccién de
empaques, cuyos niveles de precision oscilaron entre el 91% vy
97%. Esta mejora en la exactitud no solo reduce la posibilidad de
errores en la identificacion de aperturas indebidas, sino que
también fortalece los protocolos de seguridad en la cadena de
suministro al permitir la deteccion en tiempo real de posibles
manipulaciones. La deteccion temprana de aperturas no
autorizadas evita pérdidas economicas y mejora la trazabilidad
de los paquetes durante el proceso logistico, lo que resulta
fundamental en sectores como el comercio electrénico, la
logistica industrial y la distribucion farmacéutica. El éxito del
sistema propuesto radica en la combinacion de un conjunto de
datos amplio y variado, técnicas avanzadas de preprocesamiento
y postprocesamiento de imagenes, y laimplementacion de ajustes
en la arquitectura de YOLOVS. La integracion de técnicas como
normalizacion del histograma, filtrado gaussiano y transformada
de Hough permitio optimizar la deteccion de contornos y reducir
falsos positivos y negativos, mejorando asi la fiabilidad del
modelo en entornos operativos reales. Ademas, la capacidad del
modelo para adaptarse a diferentes condiciones de iluminacion y
angulos de vision refuerza su aplicabilidad en entornos
dinamicos, donde las condiciones de captura de imagenes pueden
variar considerablemente.

El uso de modelos de vision por computadora basados en
aprendizaje profundo abre nuevas oportunidades para la
automatizacion de procesos en la industria de la paqueteria y
logistica. La capacidad de detectar aperturas de cajas con alta
precision no solo beneficia a empresas de transporte y
distribucion, sino que también puede ser extrapolada a otros
sectores que requieran inspeccion de empaques, como la
industria manufacturera, el sector alimenticio y la farmacéutica.
Ademas, la integracion de estos sistemas con dispositivos 10T y
tecnologias de blockchain podria proporcionar soluciones
avanzadas de trazabilidad y auditoria en tiempo real,
garantizando la seguridad de los productos desde su origen
hasta su destino. A pesar del alto desempefio del modelo, existen
desafios que pueden ser abordados en investigaciones futuras. En
primer lugar, la implementacion en tiempo real a gran escala
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requerira  optimizaciones en términos de eficiencia
computacional, especialmente en sistemas con recursos
limitados. Asimismo, el uso de técnicas de aprendizaje
incremental y federado podria mejorar la adaptabilidad del
modelo a nuevos entornos sin necesidad de reentrenamientos
extensivos. Finalmente, el desarrollo de modelos hibridos que
combinen redes neuronales convolucionales con modelos
basados en transformar para vision artificial podria ofrecer
mejoras adicionales en la precision y robustez del sistema. En
definitiva, la investigacion confirma que el uso de redes
neuronales YOLOV8 para la deteccidn de aperturas en cajas no
solo es viable, sino que también establece un nuevo estandar en
la automatizacion del control de calidad en la industria logistica.
La precision alcanzada, combinada con la capacidad de
procesamiento en tiempo real, convierte a esta solucion en una
herramienta indispensable para optimizar la seguridad y la
eficiencia en la gestion de paquetes. A medida que la tecnologia
avanza, la integracion de técnicas de inteligencia artificial en los
sistemas logisticos seguira desempefiando un papel clave en la
transformacion digital de la industria.
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