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RESUMEN

Contexto: La susceptibilidad del cultivo de tomate a enfermedades ha
generado pérdidas en la produccion, por ello se requiere métodos ra-
pidos y precisos para su deteccién temprana. Objetivos: Desarrollar
un sistema automatico de identificacion de enfermedades en hojas de
Los autores declaran no existir ~ tomate mediante inteligencia artificial. Métodos: La investigacion se
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CONFLICTO DE INTERESES

conflicto de intereses enmarca en un disefio metodolégico experimental y cuantitativo, con
un enfoque aplicado y nivel descriptivo-predicativo Se utiliz6 un con-
CORRESPONDENCIA junto de 11000 imagenes etiquetadas con la ayuda del modelo Groun-

dingDINO, distribuidas en 10000 para entrenamiento y 1000 para va-
lidacién, cubriendo nueve enfermedades comunes y hojas sanas. Se
entrend el modelo YOLOV11n, seleccionado por su eficiencia compu-
tacional y alta precision en tareas de deteccion. Resultados: Se encon-
tr6 un rendimiento excepcional, con una precision global de 0,9967,
un recall de 0,99604 y un mAP50 de 0,99446, superando en precision
y robustez a enfoques convencionales. Conclusiones: Este método es
altamente efectivo para la deteccion automatica de enfermedades en
hojas de tomate, lo que permite una intervenciéon mas precisa y opor-
tuna en el campo. Esta tecnologia puede contribuir significativamente
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mmunoz@uta.edu.ec

YO a la agricultura sostenible al reducir el uso innecesario de pesticidas.
Futuras investigaciones deberian validar el modelo en condiciones de
CF: cagl41252462 campo real y con otras especies vegetales.
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ABSTRACT

Context: The increasing losses in tomato crops due to foliar diseases has created an urgent need for rapid
and accurate methods for early detection. Objective: To develop an automated system for identifying di-
seases in tomato leaves using artificial intelligence. Methods: This study employed an experimental and
quantitative methodological design with an applied, descriptive-predictive approach. A dataset of 11000
labeled images was generated using the GroundingDINO model, divided into 10000 images for training
and 1000 for validation, covering nine common diseases and healthy leaves. The YOLOv11n model was
trained due to its computational efficiency and high accuracy in object detection tasks. Results: Excep-
tional performance was achieved, with an overall precision of 0.9967, a recall of 0.99604, and an mAP50
0f 0.99446, outperforming conventional approaches in both accuracy and robustness. Conclusions: This
method is highly effective for the automated detection of diseases in tomato leaves, enabling more preci-
se and timely field interventions. This technology can significantly contribute to sustainable agriculture
by reducing unnecessary pesticide use. Future research should validate the model under real-field con-

ditions and extend its application to other crop species.

Keywords: Agriculture sustainable, deep learning, crops, health, yield

INTRODUCCION

El tomate (Solanum lycopersicum) es uno de los cul-
tivos horticolas mas importantes a nivel mundial
tanto por su relevancia econémica como por su valor
nutricional (Kumar et al., 2020). En el afio 2022 su
produccién mundial alcanzé aproximadamente 192
millones de toneladas, segtin datos de la Organiza-
cion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y
la Agricultura (FAO, 2023). Este fruto es una fuente
rica en vitaminas, minerales y compuestos bioacti-
vos como licopeno, los cuales poseen propiedades
antioxidantes y contribuyen a la prevencion de diver-
sas enfermedades en los seres humanos (Khan et al.,
2021), destacandolo como un cultivo esencial para la
seguridad alimentaria y los ingresos agricolas.

Sin embargo, la productividad del tomate esta cons-
tantemente amenazada por una amplia gama de
enfermedades que afectan sus hojas, tallos y frutos,
generando pérdidas significativas en el rendimiento
y la calidad del cultivo (Gatahi, 2020; Panno et al.,
2021).

Entre las principales enfermedades que atacan al
tomate se encuentran las causadas por hongos, bac-
terias y virus, como el mildiu velloso (Phytophthora
infestans), el oidio (Oidium spp.), la mancha bacte-
riana (Xanthomonas spp.) y el tomato mosaic virus
(ToMV) (de Wit, 2024), entre otras. Estas enferme-
dades no solo disminuyen la produccioén, sino que

también incrementan el uso de insumos quimicos
para su control, con consecuencias negativas para el
medio ambiente y la salud humana.

La deteccion temprana y precisa de estas afecciones
es crucial para mitigar su impacto, pero los métodos
tradicionales basados en inspeccion visual son labo-
riosos, subjetivos y dependen de la experiencia del
observador (John et al., 2023).

En este contexto, la inteligencia artificial (IA) ha
emergido como una herramienta poderosa para
abordar estos desafios, ofreciendo soluciones rapi-
das, precisas y escalables para la deteccion de enfer-
medades en cultivos agricolas (Elbasi et al., 2023).
En particular, las redes neuronales convolucionales
han demostrado un desempefio sobresaliente en ta-
reas de clasificacion y deteccion de objetos en image-
nes (Bangari et al., 2022; Yu et al., 2023).

Entre estas, la arquitectura YOLO (You Only Look
Once) se ha consolidado como una de las mas efi-
cientes y precisas para la deteccion en tiempo real
(Redmon et al., 2016). La version mds reciente, YO-
LOv11, ofrece mejoras significativas en términos
de velocidad y precision, lo que la convierte en una
eleccion ideal para aplicaciones agricolas (Khanam y
Hussain, 2024).

El presente estudio propone desarrollar un sistema
automatico de identificaciéon de enfermedades en
hojas de tomate mediante inteligencia artificial, un
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enfoque innovador para la deteccion de nueve enfer-
medades comunes que afectan las hojas del tomate,
asi como la identificacion de hojas sanas.

MATERIALES Y METODOS

La presente investigacion se enfoco en el uso de IA,
concretamente técnicas de Deep Learning (DL),
como es la arquitectura YOLOV11 para la deteccion
de enfermedades en hojas de tomate. Los pasos para
lograr la deteccion de enfermedades fueron la adqui-
sicion de los datos, etiquetado y por ultimo la imple-
mentacion del modelo con la arquitectura YOLOv11
para entrenar y evaluar el modelo.

Conjunto de datos

El conjunto imagenes se obtuvieron de la plataforma
Kaggle (Kaggle, 2020), y en el etiquetado se utilizo el
modelo GroundingDINO (Liu et al., 2024), para ga-
rantizar la precision en la asignacion de las etiquetas.
Ademds, se normalizaron en un tamano de 640 x 640
pixeles para ser compatibles con el modelo especifico
YOLOv11n (Jocher y Qiu, 2024).

A continuacion, se detalla la distribucion de las ima-
genes:

« Entrenamiento: 1000 imagenes por categoria (9 en-
fermedades + 1 categoria de hojas sanas)

o Validaciéon: 100 imdagenes por categoria (9 enfer-
medades + 1 categoria de hojas sanas)

En la tabla 1 se detallan los nombres y las etiquetas.

Arquitectura del modelo YOLOv11

YOLOvl1l1n, es el ultimo modelo de la serie YOLO
que introduce una serie de mejoras debido a su ba-
lance entre precision y eficiencia computacional, asi
como redefine los limites de la deteccion de objetos
en tiempo real con avances en atencion espacial, op-
timizacion de parametros y escalabilidad (Khanam y
Hussain, 2024).

La deteccion es una labor que implica localizar y cla-
sificar los objetos presentes en una imagen o secuen-
cia de imagenes (videos). El resultado de esta labor
consiste en un conjunto de cuadros delimitadores
(bounding boxes) que rodean a los objetos de la ima-
gen, acompanadas de sus etiquetas de clase y niveles
de confianza para cada cuadro ((Jocher y Qiu, 2024)
(Figura 1).

Ademas, mediante YOLOV11 se pueden realizar ta-
reas de segmentacion y pose. Especificamente, YO-
LOv11n, admite imagenes que tengan un tamafio de
640x640 pixeles.

Métricas de evaluacion

La precision del modelo fue evaluada utilizando tres
métricas principales:

Precision (Precision): Medida del porcentaje de pre-
dicciones correctas entre todas las predicciones rea-
lizadas.

Precision= (Verdaderos Positivos (VP))/(VP+Falsos
Positivos (FP))

Tabla 1. Nombres y siglas para el etiquetado.

Nombre en inglés Nombre en espaiiol Siglas para el etiquetado
Bacterial_spot Mancha bacteriana BS
Early_blight Tizén temprano EB
Healthy Saludable H
Late_blight Tizon tardio LB
Leaf_mold Moho foliar LM
Mosaic_virus Virus del mosaico MV
Septoria_leaf_spot Mancha foliar de Septoria SLS
Spider_mites_two_spotted_ Acaros arafa (arafia de dos manchas) SMT
spider_mites
Target_spot Mancha objetivo TS
Yellow_leaf curl virus Virus del enrollamiento amarillo de la hoja YLCV

http://cagricola.uclv.edu.cu



Deteccion de enfermedades en hojas de tomate utilizando IA

Moreno-Castillo et al.

1738356116492 jpg

{7EB 1,008156173.jpg

£8 1.0——
1736311006627307 jpg

TEBMIOESTEE6E 7 g

4TARTHADNINNDAAE Ge

£ 1 QR enire

Figura 1. Deteccion de hojas con su etiqueta y su nivel de confianza.

Exhaustividad (Recall): Proporcion de casos positi-
vos correctamente identificados.

Recall = (Verdaderos Positivos (VP))/(VP+Falsos
Negativos (FN))

Precisién media promediada (mean Average Preci-
sion, mAP): Métrica estandar para evaluar modelos
de deteccion de objetos que considera tanto la preci-
sién como el recall en diferentes umbrales de inter-
seccion sobre union.

El modelo fue entrenado y validado en Google Co-
lab, utilizando un entorno de computo acelerado con
GPU para garantizar resultados dptimos y tiempos
de ejecucion razonables.

RESULTADOS

Para la deteccion de enfermedades foliares en hojas
de tomate se emple6 el modelo propuesto YOLOv11,
entrenado y validado sobre un conjunto de datos ba-
lanceado que incluye las clases BS, EB, Healthy, LB,
LM, MV, SLS, SMT, TS, YLCV y una clase adicional
de background.

Los hiperpardmetros de entrenamiento fueron:

o Learning rate (tasa de aprendizaje): 0,000714

o Numero de épocas: 40

« Optimizador: AdamW

Rendimiento global: Tal como se detalla a continua-
cién:

« Precision: 0,9967

* Recall: 0,99604

« mAP50: 0,99446

Estudios similares, con YOLOV5 obtuvieron una
precision de 90,1%, recall de 87,1%, y mAP de 89,6%
y con YOLOV8s una precision de 93,2%, recall de
90,3%, y mAP de 92,5% (Abdullah et al., 2024).
Estos resultados sugieren que la arquitectura YO-
LOvll, ajustada para este dominio, consigue una
alta capacidad de generalizacion, con un muy bajo
indice de falsos positivos y falsos negativos.

Matriz de confusion

En la figura 2, en la diagonal principal se observa un
acierto cercano al 100% en la mayoria de las clases,
con solo unas pocas confusiones minimas, en ins-
tancias mal clasificadas en algunas categorias. Esto
reafirma el rendimiento casi perfecto del modelo y
pone de manifiesto su fiabilidad en situaciones de
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Figura 2. Matriz de confusion.

campo, donde cada categoria de enfermedad debe
distinguirse con elevada precision.

Distribucion de instancias y de cajas delimitado-
ras

En la figura 3a, las barras confirman que el conjunto
de datos est4 razonablemente balanceado, con 1000
instancias por cada clase. Este balance contribuye a
que el modelo no se sesgue hacia ninguna enferme-
dad en particular. El diagrama de bounding boxes
ilustra la posiciéon y dimensiones de las detecciones
en el plano normalizado (0 - 1) de cada imagen (Fi-
gura 3b). Se aprecia que la mayoria de las anotacio-
nes se concentran hacia el centro (x ~ 0,5, y ~ 0,5)
(Figura 3c), mientras que la variacion en width y hei-
ght se extiende desde valores muy pequeios (~0,1)
hasta valores cercanos a 0,9 (Figura 3d), lo que in-
dica que el modelo se ha entrenado con éxito sobre
una amplia variedad de tamanos de hojas y posicio-
nes en la imagen.

Curvas de entrenamiento y validacion

En la figura 4 se observan en las curvas superiores
(train/box_loss, train/cls_loss y train/dfl_loss), una
clara tendencia decreciente de las pérdidas, conver-
giendo de manera estable a valores bajos tras ~40
épocas. De manera paralela se aprecia, en las gréficas

de precision y recall (metrics/precision(B), metrics/
recall(B)), un incremento pronunciado al inicio del
entrenamiento, estabilizindose finalmente cerca de
0,99-1,00.

En las curvas inferiores (val/box_loss, val/cls_loss y
val/dfl_loss), la evolucién muestra una trayectoria
coherente con las curvas de entrenamiento, con des-
censos significativos de las pérdidas en validacion.
Ademas, los valores de mAP50 y mAP50-95 (ulti-
mas dos graficas de la fila inferior) confirman la con-
sistencia del desemperfio en datos no vistos, superan-
do el 0,98 en mAP50-95, en las tltimas épocas.

DISCUSION

Los resultados obtenidos evidencian el alto poten-
cial de la arquitectura YOLOVI11 para la detecciéon
de enfermedades en hojas de tomate. El desempefio
promedio cercano al 100% en precisién y recall, jun-
to con valores de mAP superiores al 0,99, indican
que el modelo logra distinguir de manera confiable
cada patologia foliar evaluada. Esta eficacia se ve re-
forzada por la homogeneidad en las distintas curvas
(mAP, precision, recall) a lo largo de un amplio ran-
go de umbrales de confianza, lo cual sugiere robus-
tez ante variaciones en las condiciones del entorno
o en la calidad de las imagenes de entrada. Uno de
los aspectos mas destacables es la escasa presencia
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Figura 3. Distribucién de instancias y de cajas delimitadoras. Distribuciéon de instan-
cias por clase (3a); Visualizacion de cajas delimitadoras (3b); Mapa de calor — Posi-
cion central de las cajas (3¢); Mapa de calor — Relacion ancho vs alto de las cajas (3d).

de falsos positivos y falsos negativos. Para aplicacio- tiempo asociados a un diagndstico manual. Ademas,
nes reales en la industria agricola, esto implica que permite una respuesta temprana frente a brotes de
el sistema seria capaz de detectar hojas enfermas enfermedades, factor critico para prevenir pérdi-
con altas tasas de acierto, reduciendo los costos y el ~das de rendimiento y dafios extensivos en cultivos
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Figura 4. Curvas de entrenamiento y validacion.
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comerciales. A pesar de los resultados favorables, es
relevante sefialar algunas limitaciones.

Primero, si bien el conjunto de datos se observa
balanceado, las condiciones de iluminacién, la va-
riacion genética de la planta y el posible traslape de
sintomas entre distintas enfermedades son factores
que podrian desafiar la generalizacion del modelo
en escenarios de campo atin mas complejos.
Segundo, la buena generalizacion en el ambito ex-
perimental no siempre se traduce de forma directa
a entornos de produccion, donde factores como la
heterogeneidad del suelo, clima, manejo agronémi-
co y resolucidn de las camaras pueden incidir en la
precision de la deteccidon. Asimismo, la adopcién de
este sistema a gran escala requiere considerar los re-
querimientos computacionales y de infraestructura
para la captura de imdgenes en tiempo real. En este
sentido, futuros trabajos podrian explorar la integra-
cion de YOLOV11 con plataformas de baja potencia
(e.g. dispositivos embebidos o drones agricolas) y
evaluar métodos de compresion o cuantizacion de
redes neuronales, con el fin de optimizar el desem-
pefo y reducir el consumo de recursos.

Por dltimo, se sugiere la aplicacion de técnicas de in-
terpretacion de modelos de DL como Grad-CAM o
andlisis de visualizacion, para garantizar una mayor
confianza de parte de los usuarios finales y posibi-
litar la identificacién de regiones especificas de la
hoja afectadas. También, seria pertinente ampliar el
conjunto de datos con nuevas variedades de tomate
o incluir otras enfermedades emergentes. Finalmen-
te, aunque el modelo identifica sintomas visuales,
no distingue entre causas bidticas (hongos, virus) y
abidticas (deficiencias nutricionales, estrés hidrico)
que puedan presentar manifestaciones similares, lo
que requiere validacion adicional por parte de un
experto agronomo en casos ambiguos.

De esta manera, se reforzaria la robustez del siste-
ma y se facilitaria la adopcién de una agricultura de
precision mas sostenible y eficiente. En resumen, la
elevada precision, recall y estabilidad de YOLOv11
en la deteccion de enfermedades foliares de tomate
la posicionan como una alternativa viable en siste-
mas automatizados de apoyo a la toma de decisiones
en el ambito agricola. No obstante, se recomienda
profundizar en la validacién en entornos reales y
continuar con investigaciones que aborden las limi-

taciones mencionadas, a fin de garantizar una imple-
mentacion exitosa.

CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos confirman que la combi-
naciéon de GroundingDINO, para el etiquetado, y
YOLOvlln, para el entrenamiento, es altamente
efectiva en la deteccién de enfermedades en hojas
de tomate. La precision y el recall cercanos al 100%
destacan la robustez del enfoque propuesto. Se de-
muestra la efectividad de la arquitectura YOLOv11
en la tarea de deteccion automatica de enfermedades
de hojas de tomate, sugiriendo su aplicabilidad en
escenarios reales de la industria agricola. Los resul-
tados obtenidos permiten una detecciéon temprana y
precisa que puede mejorar significativamente el ma-
nejo de los cultivos y reducir el impacto ambiental
asociado con el uso excesivo de pesticidas.
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