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Resumen -- La localizacion de objetos de interés con
aprendizaje profundo es un é&rea de la visiobn por
computadora que se enfoca en identificar y delimitar la
ubicacién de objetos especificos dentro de una imagen.
En este articulo se presenta una propuesta de localizar el
rectangulo minimo de hojas y frutos de jitomate de
manera automatica, mediante el analisis de imagenes con
Yolo8vn. Los resultados obtenidos muestran un buen
desempefio aln frente a factores como la presencia de
cambios en la perspectiva, escala, iluminacién, presencia
de polvo, patologias, etc.

Palabras Clave: deep learning, CNN, YOLO8vn, hojas
de tomate, fruto del tomate.

Abstract -- Locating objects of interest with deep learning
is an area of computer vision that focuses on identifying
and delineating the location of specific objects within an
image. This article presents a proposal to locate the
minimum rectangle of tomato leaves and fruits
automatically, through image analysis with Yolo8vn. The
results obtained show good performance even in the face
of factors such as the presence of changes in perspective,
scale, lighting, presence of dust, pathologies, etc.

Key words — deep learning, CNN, YOLO8vn, tomato
leaf, tomato fruit.

INTRODUCCION

De acuerdo con la Organizacion de las Naciones Unidas,
para el 2050 habra 9,700 millones de personas habitando
el planeta [1], esto significa que la demanda de alimentos
aumentara drasticamente, por lo que, el sector agricola
debe hacer uso de tecnologias como apoyo para tomar
decisiones en el cuidado de los cultivos agricolas,
surgiendo una nueva area denominada agricultura de
precision [2]. La agricultura de precision se apoya del
avance de la inteligencia artificial en las areas de visién
artificial, aprendizaje de maquinas y aprendizaje

profundo, a través de las cuales se lleva a cabo el disefio
y desarrollo de sistemas inteligentes que automatizan
procesos que, para el ser humano implican mucho tiempo.
El jitomate es la hortaliza mas consumida en todo el
mundo. En México constituye una de las hortalizas mas
importantes debido a la cantidad de empleos directos e
indirectos que genera su cultivo y al nimero de divisas
gue ingresan al pais por concepto de su comercializacion
[3]. Ademas de su importancia econdémica, el jitomate es
también fuente de vitaminas, minerales y antioxidantes,
los cuales son fundamentales para la nutricion y la salud
humana. La presencia de enfermedades en su cultivo
provoca grandes pérdidas o malformaciones de los frutos.
Es por ello por lo que, se propone agilizar el proceso de
reconocimiento de las patologias, desde etapas tempranas
para apoyar a los agricultores en la toma de decisiones
para evitar su propagacion y el uso indiscriminado de
pesticidas y fungicidas.

En la literatura del &rea, se observa que hay un interés
especial por el cultivo de jitomate debido a su importancia
en el mercado mundial. Las actividades principales que
se llevan a cabo son la identificacion de los sintomas en
la hoja para determinar la enfermedad y/o el patdégeno
causante (virus, bacteria, hongos) como en [4-13]. Es
notorio que pocos trabajos consideran el reconocimiento
de patologias en el fruto como [14-17]. Esto porque los
virus, bacterias, hongos y plagas afectan primeramente
las hojas de las plantas y una vez que han ocasionados
dafios se presentan también en tallos y frutos.

También se observa que, los sistemas reportados realizan
la deteccion de diversas enfermedades en los cultivos
agricolas, mejorando su rendimiento mediante el uso de
arquitecturas de aprendizaje profundo: AlexNet [18],
GoogleNet [19-20], ResNet50 [21], ResNet1l8 [22],
Xception [23], VGG16 [24-27]. En la mayoria de ellos

Recepcion: 11/06/2025 | Aceptacion: 12/09/2025 | Publicacion: 07/10/2025

IPSUMTECS | Volumen 8 — N° 3 | julio - diciembre 2025

Pégina 74


https://doi.org/10.61117/ipsumtec.v8i2.383

EDUCACION @ . &9

BiPSUNMTEC

ISSN: 2594 - 2905

lleva a cabo la deteccion de agentes patdgenos mediante
el analisis de imagenes en condiciones controladas con
nivel de dafio avanzado. Es decir, son imagenes de una
hoja recortada (segmentada), alineada y que contrasta con
respecto al fondo como en [22], [24], [28-32]. Sin
embargo, estas condiciones no siempre se presentan en un
ambiente real, donde lo importante es realizar la
identificacion de los sintomas en una etapa temprana, lo
gue permitira se tomen medidas en la eliminacion de los
patdgenos. Para el reconocimiento de la presencia de los
primeros sintomas en las plantas, lo primero que se
necesita es contar con un sistema que realice la
localizacion o segmentacion de las hojas y frutos de las
plantas de jitomate en condiciones reales.

El presente trabajo describe la metodologia para localizar
las hojas y el fruto del jitomate; considerando que la
imagen adquirida en condiciones no controladas puede
contener la presencia de varias hojas al mismo tiempo con
diferentes perspectivas y tamafios, oclusion entre ellas,
sombras, presencia de polvo, agua; ademas de cambios en
la intensidad luminosa, presencia de cambios en la
tonalidad de las hojas por los sintomas de patologias, etc.
Factores que aumentan la complejidad del proceso de
segmentacion y que por ello pocas veces son
considerados. Para su desarrollo, el sistema propuesto
utiliza el enfoque de aprendizaje profundo, mediante la
implementacion, entrenamiento y optimizacion de la red
YOLOS8vn [34].

El articulo est4d organizado de la siguiente forma: se
presenta el marco tedrico de la arquitectura YOLO8vn y
las métricas utilizadas para evaluar el rendimiento del
sistema. Se detalla la metodologia seguida para el
desarrollo el sistema propuesto. Ademas, se presenta la
experimentacion realizada y se discuten los resultados y,
finalmente se dan las conclusiones del trabajo.

ARQUITECTURA YOLO

Desde su creacion en 2015, la variante YOLO (You Only
Look Once) de detectores de objetos ha crecido
rapidamente, YOLOB8vn fue lanzado en enero de 2023.
Las variantes YOLO se basan en el principio de
rendimiento en tiempo real y de alta clasificacion, basado
en parametros computacionales limitados pero eficientes
[35]. Este principio se ha encontrado en el ADN de todas
las versiones de YOLO con creciente intensidad, a
medida que las variantes evolucionan para abordar los
requisitos de la inspeccion de calidad automatizada
dentro del dominio de deteccion de defectos de
superficies industriales, como la necesidad de una
deteccion rapida, alta precision y despliegue en areas
restringidas.

En la literatura se observa que la familia de YOLO
reporta buenos resultados en la localizacién de objetos

diversos. Sin embargo, dichas arquitecturas se han
considerado para la localizacion de hojas en distintos
cultivos como se puede ver en [6], [11], [27], [33], [34].
Sin embargo, es notorio que, la mayoria de los articulos
sefialan llevar a cabo la localizacion mediante el andlisis
de iméagenes en condiciones controladas. Por ejemplo, en
los trabajos [4-26], reportan un desempefio satisfactorio
en condiciones controladas; es decir, se requiere contar
con imagenes cuyo objeto principal (hoja o fruto) se
encuentre recortado, alineado, localizado e incluso el
fondo sea contrastante. YOLO8vn [36] es un modelo de
visién artificial de Ultima generacién creado por
ultralytics. Disefiado especificamente para ser ligera y
eficiente, ideal para dispositivos con recursos limitados
como teléfonos moviles, dispositivos de 10T, y otras
aplicaciones embebidas. Ademas, esta optimizado para
ser mucho mas pequefio en comparacion con sus
predecesores. EI modelo contiene soporte listo para usar
en tareas de deteccidn, clasificacion y segmentacion de
objetos. YOLO8vn viene con mejoras tanto
arquitectonicas como  de  experiencia  para
desarrolladores. En comparacion con las versiones
anteriores a YOLO8vn viene con:

Nuevo sistema de deteccion de anclajes
Cambios en los blogues convoluciones
utilizados en el modelo

3. Aumento de mosaico aplicado durante el
entrenamiento, desactivado antes de las ultimas
10 épocas

N —

Ademas, YOLOB8vn viene con cambios para mejorar la
experiencia del desarrollador con el modelo, y el modelo
se encuentra empaquetado como una biblioteca que
puede instalar en cédigo Python.

Métricas

Las métricas de evaluacién permiten medir el
rendimiento de un modelo predictivo. Es decir, su
objetivo es proporcionar de manera objetiva cémo el
modelo estd funcionando. Las métricas clasicas para
evaluar el desempefio del modelo son:

a) Recall (Sensibilidad o tasa de verdaderos positivos);
es la proporcién de verdaderos positivos entre todos
los casos que realmente son positivos. Mide la
proporcion de instancias positivas que fueron
correctamente identificadas por el modelo, ver la
expresion 1.

TP
TP+FN

Recall = Ec. (1)

b) Precision; Es la proporcion de verdaderos positivos
entre todas las instancias que han sido predichas
como positivas. La expresion 2 muestra el cdlculo de
precision.
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TP
TP+FP

Precision = Ec. (2)
c) F1 Score: es la media arménica de la precision y
recall. Proporciona un balance entre ambas métricas
y es til cuando hay un desbalance en las clases. La
expresion 3 muestra el calculo de la métrica antes
mencionada.
Precision * Recall

F1Score =2 + ——— Ec. (3)

Precision+Recall

DESARROLLO

Metodologia

De manera general, la propuesta para llevar a cabo la
localizacion de hojas y frutos, en imagenes de plantas de
jitomate adquiridas en condiciones reales, mediante la red
YOLOB8vn, se integra de los siguientes pasos que son
detallados,  posteriormente, en las  siguientes
subsecciones, ver la figura 1.

a) Seadquiere y define el conjunto de imagenes que se
utilizan para llevar a cabo el entrenamiento y
validacion del sistema.

b) Las imégenes se normalizan a un formato y tamafio.

c) Para el entrenamiento se requiere contar con el

ground truth, que se crea mediante un proceso de
etiquetado.

d) Se defineny aplican las operaciones para realizar un
aumento de datos.

e) Se distribuyen de manera aleatoria las imagenes en
80:10:10 para los subconjuntos a utilizarse en el
entrenamiento, validacion y pruebas.

f) En el entrenamiento de la red, se optimizan los
parametros y como resultado se obtienen las
predicciones de cuadros delimitadores en diferentes
escalas y posiciones. Posteriormente, se aplica un
umbral de confianza para refinar los cuadros
delimitadores. Para ello, el modelo es entrenado con
los pardmetros que se describen en la seccion de
entrenamiento, ver tabla 4.

g) Finalmente, la red proporciona los cuadros
delimitadores  finales con etiquetas y las
puntuaciones, ver la seccién de experimentacion.

oo

N e YOLOWE o i g
Kagew aer Retehtn M InGgve

Ganmaio Naro Fruto

SoundngSas

Intesret Emuontads Saturcion Hois

Assqunse
o e shura P
de Guemesn

Figura 1. Esquema del proceso de localizacion.

DataSet

Existen diversos conjuntos de datos publicos que se
integran de imagenes de hojas sanas y enfermas de
diversos cultivos. En especial, aquellos conjuntos que
contienen hojas de jitomate y se encuentran entre los mas
utilizados son: Plantvillage [37], ImageNet [38] y Kaggle
[39]. Es importante destacar que, la mayoria de las
imagenes de los dos primeros conjuntos, se encuentran en
condiciones controladas; es decir, el objeto de interés se
muestra en un fondo blanco o en un color uniforme de tal
manera que no hay ruido que obstruya los objetos de
estudio. Ademas, dos de los datasets antes mencionados
solo contienen imagenes de hojas de diferentes cultivos y
no presentan frutos

El conjunto tomato leaf disease dataset de Kaggle
contiene algunas imagenes en fondo blanco, pero la
mayoria de las fotografias fueron capturadas en un
ambiente no controlado, como se observa en la figura 2.
Por esta razon, se opt6 por usar el conjunto de Kaggle y
se seleccionaron las iméagenes necesarias para el
desarrollo del proyecto. El conjunto contiene 10000
imagenes de diversos tamafos, que presentan diferentes
tipos de enfermedades de las plantas, incluidas
infecciones  bacterianas, enfermedades flngicas,
infestaciones de plagas e infecciones virales.
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Figura 2. Imagenes del conjunto de datos de Kaggle [4].

Con el objetivo de obtener un conjunto de imagenes mas
amplio y diverso, se llevo a cabo una visita a invernaderos
de jitomate en el Estado de Guerrero, donde se capturaron
fotografias (como se muestra en la Figura 3), utilizando
tres dispositivos diferentes.
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Finalmente, se complementd el conjunto de datos con
imagenes descargadas de internet, tanto de frutos sanos
como de aquellos que presentan enfermedades. Algunos
ejemplos se presentan en la Figura 4.

pznis tezen 4 tes:

Figura 4. Imagenes descargadas de internet.

tazznil

En la tabla 1 se muestra la cantidad de iméagenes
capturadas en invernaderos de Guerrero, del conjunto de
datos kaggle y las descargadas de internet.

Tabla 1. Cantidad de imagenes del dataset creado.

Propio Kaggle Internet
Hoja Fruto Hoja | Fruto Hoja Fruto
400 400 800 - 100 100

Total: 1800 [1300 de hojas y 500 de frutos]

Preprocesamiento
a) Normalizacién:

Debido a que se tienen imagenes de diversas fuentes, es
necesario normalizar las imagenes. Para ello, el formato
de la imagen establecido es jpg, y se modificé el tamafio
de la imagen de entrada. Algunas de ellas tenian el
tamafio de 1266 x 1390, otras de 4224 x 5632 y otras de
3468 x 4624. Todas ellas fueron redimensionadas a un
tamafio de 640 x 640 pixeles.

b) Etiquetado:

El proceso de etiquetado consiste localizar el recuadro
minimo que contenga el objeto de interés, es decir,
asignar la posicion del punto superior izquierdo y del
punto inferior derecho para que la red aprenda a
identificar los objetos. Este proceso, es indispensable
para obtener resultados que aseguren una mayor precision
en la localizacién de los objetos. Hay diferentes formas
de hacerlo. El etiquetado manual implica que los
humanos observen las imagenes y asignen las posiciones
manualmente.

El etiquetado semiautomatico implica el uso de
algoritmos para sugerir las posiciones, que luego son
revisadas y corregidas por humanos. El etiquetado
automatico utiliza algoritmos de procesamiento de
iméagenes para localizar los objetos

Para el proceso de etiquetado se utilizé Roboflow [40] y
de manera manual se hicieron precisiones en algunas
imagenes donde le rectangulo minimo no estaba correcto.
Ademas, se asignan etiquetas a las imagenes de las hojas
y frutos, en este caso en particular de la planta de jitomate
como se observa en la figura 5. Durante el proceso de
asignacion se crearon dos categorias: la clase 0 que hace
referencia a los frutos y la clase 1 a las hojas.
Posteriormente, se generan de manera aleatoria los tres
subconjuntos: entrenamiento, validacion y prueba.

Figura 5. Imagen etiquetada en RoboFlow.

» El primer conjunto proporciona los datos de entrada
para el entrenamiento de la red YOLO8vn.

» El segundo grupo de imagenes permite ajustar los
parametros durante cada época del entrenamiento del
algoritmo, de tal forma que se optimice la precisién
del mismo.

» El tercer grupo permite evaluar el modelo, una vez
finalizado el entrenamiento. Con este conjunto se
obtienen los resultados finales de la deteccién
automatica reportados.

Los datos se exportan para el entrenamiento en tres

carpetas que contienen las iméagenes y las etiquetas.

Aumento de Datos.

Considerando que las redes neuronales convolucionales
necesitan grandes cantidades de imagenes, se decidio
aplicar algunas transformaciones para tener una mayor
cantidad de informacion y evitar el sobreajuste, la tabla 2
muestra las técnicas implementadas. Finalmente, se
obtuvieron 3119 iméagenes.

Tabla 2. Técnicas aplicadas para el aumento de datos.
Técnica Valor

Rotacion 90° upside down
Saturacion 34%
Ruido Gaussiano 1.96%

Redimension 640 x 640

Después del aumento de datos. El dataset se distribuye
con 80% para entrenamiento, 10% para validacion y 10%
para las pruebas como se observa en la tabla 3.

Recepcion: 11/06/2025 | Aceptacion: 12/09/2025 | Publicacion: 07/10/2025

IPSUMTECS | Volumen 8 — N° 3 | julio - diciembre 2025

Pégina 77



EDUCACION &_m L&)

BIPSUNMTEC
ISSN: 2594 - 2905

Tabla 3. Distribucion del conjunto de imdgenes.

Cantidad de | Entrenamiento | Validacion Pruebas
imagenes 80% 10% 10%
3119 2730 150 150

Entrenamiento

La implementacion se llevd a cabo utilizando la
herramienta Google Colab para el entrenamiento de la red
y Pycharm 2024.2.3 para las pruebas. El proceso de
entrenamiento consiste en el aprendizaje y evaluacion
iterativo, esto debido a que el objetivo del modelo es
localizar el objeto de interés dentro de la imagen. Para
iniciar con el entrenamiento es necesario configurar
algunos paradmetros basicos. Después de una serie de
entrenamientos se observo que el modelo tenia un buen
rendimiento con los siguientes valores, ver tabla 4.

Tabla 4. Hiperparametros utilizados.

Hiperparametros valor
Batch size 64
Ephocs 20
Width shape y height shape | 640 x 640

DISCUSION Y ANALISIS DE RESULTADOS

El objetivo del experimento fue evaluar el rendimiento
del modelo para localizar de manera automaética el
recuadro minimo que contenga al objeto de interés, en
este caso, clasificando si se trata de una hoja o de un fruto,
ya que posteriormente requieren un andlisis diferente.

La figura 6 muestra de manera visual los resultados
obtenidos al encerrar en un bounding box los objetos de
interés; a pesar de que las imagenes al ser adquiridas en
ambientes no controlados presentan hojas y frutos sanos
y enfermos. Incluso, se observa en dichas imagenes, que
el sistema es capaz de segmentar a las hojas y frutos a
pesar de la escala, perspectiva, edad de las hojas, traslape
entre ellas, aln ante la presencia de polvo, y problemas
de tonalidad y forma.

§!_< !;h.’

Figura 6. Resultados obtenidos.

El modelo muestra un buen desempefio en la fase de
validacion, alcanzando una precision de 97.6% (véase
Figura 7), un recall de 97% (véase Figura 8) y un F1 de
84.28% (véase Figura 9). Con respecto al valor de
precision significa que, de todos los frutos y hojas que el
modelo detecta, efectivamente son verdaderos.

— ey 1.90 01 0.97%

Freceon-Conficence Curve

o o1 o4 o a0
Crrtenren

Figura 7. Grdfica de la curva de confidencia en la precision.

Los resultados con recall nos dice que, de todos los frutos
y hojas existentes, el modelo identifica la mayor parte de
instancias en la imagen.

ot
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Figura 8. Grdfica de la curva de confidencia de recall.

Los resultados de F1 muestran que el modelo clasifica
correctamente, pero hay algunos objetos (hojas y frutos)
no localizados esto debido a que la mayoria de las
imagenes fueron capturadas en ambientes no controlados
y algunas de ellas tienen algunas oclusiones.

s

1 ¥ " " ne '
o

Figura 9. Grdfica de la curva de confidencia de F1.
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Como se observa en el aprendizaje de la red se tienen
algunos problemas de localizacién en las iméagenes que
contienen hojas y frutos en el fondo de la imagen.
Ademas, algunas iméagenes del conjunto de prueba
estaban desenfocadas.

CONCLUSIONES

De acuerdo con los puntajes obtenidos, se concluye que
el modelo obtenido con YOLO8vn permite que la
localizacion sea precisa en imagenes capturas en
ambientes no controlados. Ademas, que el uso de
herramientas para el etiquetado es eficaz en este caso en
particular debido a que el bounding box encierra
completamente el objeto de interés. La experimentacion
muestra que la red YOLO8vn es una buena opcion para
llevar a cabo la localizaciéon de las hojas y frutos.
Ademas, el aplicar un aumento de datos, permite contar
con una mayor cantidad y diversidad de imégenes lo que
ayudara a obtener un mejor rendimiento.

En trabajo ha presentado resultados iniciales que
demuestran la factibilidad de emplear técnicas de vision
por computadora y aprendizaje profundo para la
clasificacion de frutos y hojas. Sin embargo, los hallazgos
obtenidos representan tan solo el primer paso hacia un
sistema méas completo de reconocimiento de patologias
en plantas. Por ello, se propone como trabajo futuro:

1.  Ampliar el Conjunto de Datos: Incluir un mayor
naimero de imagenes que abarquen: condiciones
de luz y escenarios de campo, asi como diversas
etapas de desarrollo y niveles de infeccién.

2. Incorporar Patologias Especificas: Extender la
metodologia para abordar el diagnéstico de
enfermedades comunes en las plantas
analizadas, de modo que el modelo pueda
diferenciar entre hojas sanas y hojas con
patologias especificas.

Estas propuestas buscan no solo mejorar la exactitud y
eficiencia del modelo presentado, sino también avanzar
hacia aplicaciones practicas que contribuyan al control y
la prevencion de patologias en plantas, beneficiando al
sector agricola y la sostenibilidad de los cultivos.
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