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Resumen

Este estudio propone un sistema automatizado para la deteccion y
segmentacion de enfermedades fungicas —especificamente Colletotrichum spp. y
Oidium— en cultivos de taxo (Passiflora mollissima H.B.K.) en Ecuador, utilizando el
modelo de visién por computadora YOLOv11 para segmentacion. Se construyd un
conjunto de datos compuesto por 2.715 imagenes, etiquetadas manualmente en cuatro
clases: Colletotrichum, Oidium, tejido sano y fondo. El modelo YOLOv11-seg alcanzé
una precision de 0.684, un recall de 0.509 y un mAP50 de 0.424. El andlisis de la matriz
de confusion evidencido un mejor desempefio en la identificacion de Oidium (101
detecciones correctas), frente a Colletotrichum (18) y tejido sano (28), con confusiones
significativas entre patogenos y el fondo. Adicionalmente, se documentaron
distribuciones morfométricas que permiten caracterizar cuantitativamente los patrones
de infeccion. Este trabajo sienta las bases metodoldgicas para sistemas de monitoreo
fitosanitario automatizados en cultivos de taxo, con potencial para mejorar la eficiencia
y sostenibilidad del manejo integrado de plagas en la region andina.

Palabras clave: visién por computadora, segmentacion de imagenes, aprendizaje
profundo.

Abstract

This study proposes an automated system for the detection and segmentation
of fungal diseases — specifically Colletotrichum spp. and Oidium — in taxo crops
(Passiflora mollissima H.B.K.) in Ecuador, using the computer vision model YOLOv11
for segmentation. A dataset comprising 2,715 manually annotated images was
constructed, labeled into four classes: Colletotrichum, Oidium, healthy tissue, and
background. The YOLOv11-seg model achieved a precision of 0.684, a recall of 0.509,
and an mAP50 of 0.424. Confusion matrix analysis revealed better performance in
identifying Oidium (101 correct detections) compared to Colletotrichum (18) and healthy
tissue (28), with significant confusion between pathogens and background elements.
Additionally, morphometric distributions were documented, enabling quantitative
characterization of infection patterns. This work establishes a methodological
foundation for automated phytosanitary monitoring systems in taxo cultivation, with
potential to improve the efficiency and sustainability of integrated pest management in
the Andean region.

Keywords: computer vision, image segmentation, deep learning.
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Introduccién

La produccién de taxo (Passiflora mollisima H.B.K) se concentra principalmente en los
valles interandinos de Peru, Colombia, Ecuador y Bolivia (Calixto-Cotos & Apaza, 2021). En
Colombia, entre 2019 y 2023 la produccion alcanzé un total de 72.274 toneladas, posicionandolo
como uno de los cultivos importantes dentro de género Passiflora (Pardo Sol6rzano et al., 2024).
En Ecuador, los cultivos de taxo representan una fuente de ingreso significativa para pequefios
y medianos agricultores, en provincias como Tungurahua se cultivan en extensiones entre 660

m2 y 28216 m2 (Landa LLamuca & Valle Velastegui, 2019).

Esta fruta presenta diversas propiedades y beneficios que la hacen valiosa tanto
nutricional como funcionalmente, propiedades que la hacen rica en nutrientes como vitaminas,
minerales y carbohidratos (Chaparro-Rojas et al., 2014). Su versatilidad permite la obtencion de
multiples productos y subproducto comerciales como néctar, jugos, mermelada, gelatinas,
bebidas y alimentos funcionales, cosméticos, productos farmacéuticos (Chafi-Paucar et al.,

2024)

Entre las enfermedades flngicas que afectan significativamente al taxo destacan
Colletotrichum spp. y Oidium (Ardiles R. et al., 2015). Colletotrichum spp. causa antracnosis,
caracterizada por lesiones necraticas en hojas, tallos y frutos que pueden llevar a la pérdida total
de la cosecha en casos severos (Freeman, 2008). Por su parte, Oidium, también conocido como
oidio o mildiu polvoriento, se manifiesta como un crecimiento blanquecino pulverulento sobre la
superficie de hojas, tallos y frutos jovenes, reduciendo significativamente la capacidad

fotosintética de la planta y afectando el desarrollo de los frutos (Pfeufer et al., 2024)

La identificacion temprana y precisa de estas enfermedades resulta crucial para
implementar medidas de control efectivas. Los métodos tradicionales de deteccion se basan en

la inspeccién visual por parte de expertos, lo cual presenta limitaciones significativas: subjetividad



/7y
i -ner@ndo
R\ 5 REVISTA MULTIDISCIPLINAR G-NER@NDO ISNN: 2806-5905

en el diagndstico, tiempo considerable requerido para la evaluacion, y disponibilidad limitada de

personal especializado en zonas rurales (Khakimov et al., 2022).

En los ultimos afios, la visién por computadora y por ende el deep learning ha emergido
como herramientas prometedoras para la deteccidon automatizada de enfermedades en plantas
(Kotwal et al., 2023) (Dhanya et al., 2022). Estas tecnologias permiten procesar grandes
volimenes de imagenes en tiempo real, ofreciendo diagndsticos consistentes y objetivos. Las
técnicas basadas en redes neuronales convolucionales, particularmente arquitecturas como
YOLO (You Only Look Once), han demostrado eficacia excepcional en tareas de deteccion y

segmentacion de imagenes agricolas (Redmon, 2016) ;(Preanto et al., 2024).

Recientemente, la version YOLOv11 ha introducido mejoras significativas en precision y
velocidad de deteccidn, convirtiéndola en una opcién viable para aplicaciones en la agricultura
de precision (Khan & Jensen, 2025) Entre sus innovaciones mas relevantes se encuentran el
optimizador adaptativo mejorado, la arquitectura backbone hibrida y los médulos de atencion
espacial, que en conjunto proporcionan una mayor capacidad para identificar patrones complejos
en condiciones de iluminacién variable y fondos heterogéneos, caracteristicas comunes en

entornos agricolas (Sapkota & Karkee, 2024).

El presente estudio tiene como objetivo principal desarrollar y validar un sistema de
deteccién temprana basado en YOLOv11 para la identificacion y segmentacion de hojas de taxo
afectadas por Colletotrichum spp. y Oidium en cultivos ecuatorianos. Especificamente, esta
investigacion busca: (1) crear un conjunto de datos etiquetado de imagenes de hojas de taxo con
diferentes niveles de infeccion, (2) implementar y optimizar un modelo YOLOv11 adaptado a las
caracteristicas particulares de estas patologias y (3) evaluar la precision y eficiencia del sistema
en condiciones de campo reales. La relevancia de este trabajo radica en su potencial para
contribuir significativamente a la adopcién de tecnologias de agricultura de precision entre

pequefios y medianos productores, promoviendo la deteccion temprana de enfermedades,
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reduciendo el uso indiscriminado de agroquimicos y fortaleciendo la sostenibilidad de los

sistemas productivos de taxo en la regién andina ecuatoriana.
Métodos y Materiales
Obtencién y Preparacion de Datos

Se recolectaron imagenes de plantas de taxo (Passiflora mollisima H.B.K) que
presentaban sintomas de infecciones fungicas por Colletotrichum spp. y Oidium, asi como tejido
sano y muestras de fondo. Se constituyd un conjunto de datos compuesto por 2715 imagenes,
distribuidas estratégicamente en tres subconjuntos: entrenamiento (2715 imégenes, 92.3%),

validacion (113 imégenes, 3.85%) y prueba (113 imagenes, 3.85%).

Las imagenes fueron capturadas en condiciones de campo utilizando una cadmara digital
de un celular, manteniendo condiciones de iluminacién natural para reducir variaciones en la
calidad de imagen. Se establecié una distancia focal constante de 30 cm desde la superficie

foliar.
Segmentacion y Etiguetado de Imagenes

El proceso de segmentacion se realiz6 manualmente utilizando la plataforma Roboflow
(Roboflow: Computer Vision Tools for Developers and Enterprises, 2025) para delimitar con
precision las areas afectadas por los patdégenos. Se establecieron cuatro categorias de etiquetas:
Colletotrichum, Oidium, Sana (tejido sano) y background (fondo). La segmentacion manual
permiti6 generar mascaras precisas que identificaban el contorno exacto de las lesiones,

diferenciando:
¢ Colletotrichum: Lesiones necroéticas con bordes definidos y centro oscuro

e Oidium: Areas con micelio blanco pulverulento y clorosis asociada
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Sana: Tejido foliar sin alteraciones visibles

Background: Elementos no foliares presentes en las imagenes

Arquitectura del Modelo YOLOv11

Se

deteccion.

implementd la arquitectura YOLOvl1ln-seg para la segmentaciéon de imagenes y

La configuracion del modelo incluyd las siguientes especificaciones (Khanam &

Hussain, 2024):

Backbone: Utiliza capas convolucionales iniciales para la extraccién de caracteristicas
de la imagen. Introduce el bloque C3k2, que reemplaza al bloque C2f de versiones
anteriores. Este bloque es mas eficiente computacionalmente, utilizando dos
convoluciones mas pequefias en lugar de una grande, lo que contribuye a un

procesamiento mas rapido.

Cuello (Neck): Combina caracteristicas a diferentes escalas y las transmite a la cabeza
para predicciones. Utiliza el bloque C3k2 para mejorar la eficiencia del proceso de

agregacion de caracteristicas.

Cabeza (Head): Genera las predicciones finales de deteccidn y clasificacion. Incluye
multiples bloques C3k2 para procesar y refinar los mapas de caracteristicas. Utiliza
capas CBS (Convolution-BatchNorm-Silu) para estabilizar el flujo de datos y mejorar el

rendimiento del modelo.

Tamafio de entrada: 640x640 pixeles (redimensionamiento dindmico)

Deteccion final: Cada rama de deteccién termina con capas Conv2D que reducen las
caracteristicas a los resultados necesarios para coordenadas de cuadro delimitador y

predicciones de clase.
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Entrenamiento y Optimizacién

El entrenamiento del modelo YOLOv11ln-seg se realiz6 en Google Colab, Python 3 y el
acelerador de hardware GPU T4, con una duracion de 1.327 horas, utilizando los siguientes

parametros de optimizacion:

Optimizador: Adam con learning rate inicial de 0.001

Batch size: 64

Epocas: 60

Aumento de datos: Rotacidén (£15°), cambios de escala (+10%), cambios de brillo

(x15%), flips horizontales

Estrategia de regularizacion: Weight decay (0.0005) y dropout (0.0)

Métricas de Evaluacioén

¢ Elrendimiento del modelo se evalué mediante las siguientes métricas:

¢ Precision: Proporcién de detecciones correctas entre todas las detecciones realizadas

¢ Recall (Sensibilidad): Proporcion de instancias reales correctamente identificadas

¢ mMAP50: Mean Average Precision con umbral IOU de 0.5

e Matriz de confusién: Para analizar el rendimiento especifico por clase
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Analisis de Resultados
Rendimiento General del Modelo

El modelo YOLOv11 para segmentacién implementado alcanzé métricas de evaluacion
significativas en la deteccién y segmentacion de enfermedades fungicas en taxo, con una
precision de 0.68433, recall de 0.50905 y mAP50 de 0.42432. Estos valores representan un
equilibrio aceptable entre la capacidad del modelo para identificar correctamente las regiones
afectadas (precision) y su habilidad para capturar la mayoria de las instancias patogénicas

presentes (recall).
Andlisis de la Matriz de Confusién

La matriz de confusién de la Figura 1 revela patrones relevantes en la capacidad
discriminativa del modelo. Se observé que Oidium presenta el mayor nimero de detecciones
correctas (101) entre los patdgenos estudiados, lo que indica una caracterizacidon morfolégica
distintiva que facilita su reconocimiento algoritmico. Sin embargo, se evidenciaron 85 confusiones
entre Oidium y background, sugiriendo que las estructuras miceliares pulverulentas
caracteristicas de este patégeno pueden confundirse con elementos texturales del fondo en

determinadas condiciones luminicas.

Colletotrichum mostré un desempefio moderado con 18 detecciones correctas, pero con
36 confusiones con background. Esta tendencia sugiere que las lesiones necrdticas tempranas
de Colletotrichum pueden presentar caracteristicas visuales que se confunden con variaciones

naturales del tejido foliar o sombras en la imagen.

La clase Sana presentd confusiones simétricas con background (28 en ambas
direcciones), lo que indica un desafio persistente en la delimitacion precisa del tejido foliar sano

respecto a elementos del entorno.
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Figura 1.

Matriz de confusion.
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Distribucion de Instancias y Caracteristicas Morfométricas

El analisis de la distribucion de instancias de la Figura 2 revela un marcado predominio
de Oidium (aproximadamente 9500 instancias) sobre Colletotrichum (aproximadamente 2400
instancias) y Sana (aproximadamente 2800 instancias). Este desbalance de clases podria
explicar parcialmente las diferencias en rendimiento observadas en la matriz de confusion,

favoreciendo la precisién en la deteccién de Oidium.
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Figura 2.

Distribucién de instancias.
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Las visualizaciones de caracteristicas morfométricas de la Figura 3 demuestran patrones
distintivos:

1. La distribucion bidimensional (x,y) del conjunto de datos muestra una concentracion
espacial relativamente homogénea, indicando una cobertura adecuada de las

regiones foliares.
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guanties

2. Larelacion entre anchuray altura de las lesiones presenta una distribucion triangular
con predominio de lesiones pequefias de forma proporcional, pero también instancias
de lesiones elongadas horizontalmente (anchura>altura), particularmente en
infecciones avanzadas de Oidium que siguen patrones de dispersion paralelos a las

nervaduras.

3. Los histogramas marginales revelan una concentracion significativa de valores de
altura y anchura en el rango inferior (0.0-0.2), consistente con la presencia

predominante de lesiones iniciales o microcolonias fungicas.

Figura 3.

Caracteristicas morfométricas.
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En la Figura 4, se muestran diferentes resultados del modelo Yolov11l



A REVISTA MULTIDISCIPLINAR G-NER@NDO ISNN:

Figura 4.

Deferentes resultados con YOLOv11n-seg.
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Nuestros resultados (Precision: 0.68433, Recall: 0.50905, mAP50: 0.42432) representan

un avance moderado en comparacion con estudios previos de segmentacion de patdgenos en

cultivos tropicales.
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(Rayamajhi & Mahmud, 2023), reporté valores de precision del 99.82%, un recall del
92.21% utilizando un modelo Mask R-CNN en deteccion y segmentacion de antracnosis en
cornejo florido, asi mismo (Chen et al., 2024) reportd precision: 90.18%, recall: 82.77% mAP50:
88.61% utilizando un modelo YOLO para la deteccion de antracnosis en fruta de lichi, en este
mismo sentido (Yumang et al., 2023) reporté un mAP50: 60.68% y exactitud: 83.33% en un

modelo de deteccion de antracnosis en hojas de arboles de mango.

Conclusiones

El presente estudio demuestra la viabilidad de implementar sistemas de segmentacion
basados en YOLOv11 para la identificacion automatizada de enfermedades fungicas en taxo,
alcanzando una precision de 0.68433. Los resultados confirman la capacidad del modelo para
discriminar entre infecciones causadas por Colletotrichum spp. y Oidium con un nivel de

confiabilidad aceptable para aplicaciones de monitoreo en campo.

La matriz de confusion revela patrones de error informativos que sugieren areas
especificas de mejora, particularmente en la discriminacion entre patégenos y elementos del
fondo. La segmentacién manual realizada en Roboflow proporcioné un conjunto de datos

etiquetado de alta calidad, factor determinante para el entrenamiento efectivo del modelo.

Las distribuciones morfométricas documentadas constituyen una caracterizacion
cuantitativa valiosa de los patrones de infeccion de Colletotrichum spp. y Oidium en taxo,
aportando conocimiento base para futuros sistemas de diagndéstico. La predominancia numérica
de instancias de Oidium refleja la mayor prevalencia de este patégeno en las condiciones

agroecoldégicas evaluadas.

Si bien el valor de mAP50 (0.42432) indica margen de mejora, representa un avance

significativo considerando las complejidades inherentes a la segmentacion de lesiones fungicas



i -ner@ndo
R\ 5 REVISTA MULTIDISCIPLINAR G-NER@NDO ISNN: 2806-5905

en condiciones de campo. Futuras investigaciones deberian enfocarse en incorporar informacién
temporal y espectral complementaria para mejorar la sensibilidad del sistema, particularmente

para deteccion de infecciones incipientes.

Este trabajo establece las bases metodoldgicas para el desarrollo de sistemas de
monitoreo fitosanitario aplicables al cultivo de taxo, con potencial de adaptacién a otros cultivos
de importancia en la regién andina, contribuyendo a estrategias de manejo integrado mas

eficientes y sostenibles.
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