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CAPITULO I

1. Introduccion

1.1. Problema

El cultivo cacao (Theobroma cacao L.) es una especie de interés econdémica a nivel mundial,
reconocida principalmente por la produccion de sus granos (semillas), que constituyen la
materia prima fundamental para la obtencién de subproductos como el licor de cacao, un
componente esencial en la industria del chocolate (Kongor et al., 2024). Su alto valor
econdémico ha orientado programas de mejoramiento genético enfocados a buscar genotipos
con mazorcas (frutos) resistentes a enfermedades y semillas de caracteristicas especificas
requeridas en la industria chocolatera (Wessel & Quist-Wessel, 2015). Estas iniciativas, son
lideradas a escala global por instituciones como CATIE, INIAP, MARS, Agrosavia y CRIG,
programas que buscan optimizar los rendimientos en areas cultivadas y mitigar las pérdidas
asociadas a patdgenos, contribuyendo asi al fortalecimiento de la sostenibilidad y
productividad del cultivo (Cruz Caro et al., 2025; Monteiro et al., 2009).

No obstante, uno de los principales retos en la produccién de cacao en Ecuador y otras regiones
productoras contintia siendo la alta incidencia de patégenos como Moniliophthora roreri y
Phytophthora spp., responsables de enfermedades como la moniliasis y la mazorca negra,
respectivamente (Amores, 2024). Estas enfermedades pueden causar pérdidas superiores al
50% de la produccion (Reis et al., 2025), afectando particularmente a pequenos productores
(Amores, 2024). Por ello, capturar datos detallados sobre la incidencia de estos patdgenos en
parcelas de produccion es fundamental para implementar controles mas eficaces basados en
grandes volumenes de datos (Romero Navarro et al., 2017).

En este contexto, los avances en la investigacion han permitido explorar enfoques innovadores
para enfrentar estos desafios como Romero Navarro et al., (2017) quienes han demostrado que
combinar datos fenotipicos de alta resolucion con marcadores genéticos de alta densidad
permite identificar loci de rasgos cuantitativos (QTL) relacionados con resistencia a
enfermedades. A través de GWAS y andlisis de expresion diferencial, se han identificado genes
clave que regulan la respuesta del cacao a patdgenos, esta integracion de datos gendmicos y
fenotipicos abre nuevas oportunidades para el mejoramiento genético de cultivares resistentes
(Colonges et al., 2022).

Complementando a estos avances genomicos, tecnologias como la vision computacional y el
aprendizaje profundo emergen como herramientas estratégicas para el fenotipado de alto
rendimiento (High Throughput Phenotyping) (Arya et al., 2022a). Estas técnicas facilitan la
identificacion automatizada y precisa de caracteristicas agrondmicas y fitosanitarias, superando
las limitaciones de los métodos tradicionales, que dependen de evaluaciones manuales
propensas a errores, con baja escalabilidad y altos costos operativos (Suparno et al., 2024;
Wang & Su, 2022).

En este sentido, el fenotipado de alto rendimiento en cacao integrando inteligencia artificial
permitiria recopilar informacion clave sobre la morfologia y sanidad de las mazorcas, datos
indispensables para realizar estudios genémicos a gran escala (Schneider, 2022). Esto incluye
la caracterizacién de enfermedades como moniliasis y mazorca negra, cuya expresion puede
variar significativamente entre genotipos (Giordano et al., 2021; Yudha et al., 2021). Ademas,



evaluar la severidad del dafo resulta crucial, ya que los sintomas no siempre reflejan el mismo
grado de susceptibilidad, facilitando la seleccion de materiales resistentes y la comprension de
la interaccién genoma-ambiente, un factor determinante en el desempefio del cultivo bajo
diversas condiciones de manejo (E. Lee et al., 2024). Esta caracterizacion detallada es
igualmente esencial para estudios GWAS, que requieren grandes volimenes de datos
fenotipicos bien caracterizados para establecer correlaciones significativas con las variaciones
genéticas (Colonges et al., 2022). Sin una base de datos amplia y detallada, identificar loci de
resistencia se vuelve mas complejo, especialmente considerando la heterogeneidad genética de
las poblaciones de cacao.

Los métodos tradicionales de fenotipado en cacao, limitados por recursos de personal y tiempo,
solo permiten evaluar un reducido numero de plantas por lote (Amoako et al., 2023)
restringiendo el volumen de datos para analisis avanzados. Para superar esta barrera, en este
proyecto se desarrollé un modelo de vision computacional basado en YOLOvI11, una version
mejorada de YOLO que supera a YOLOvVI10 en precision y eficiencia. Este sistema permite a
un usuario tomar fotos en campo con un dispositivo movil, llevarlo a un ordenar procesarlo
identificando los estadios de desarrollo de las mazorcas y la presencia de enfermedades como
moniliasis o mazorca negra. Con ello, se facilita la estimacion de la produccion futura, la
generacion de mapas de incidencia y la evaluacion de genotipos resistentes, optimizando la
seleccion de materiales y el manejo sanitario con datos fenotipicos de mayor volumen y
calidad.

La problematica central radica en la baja eficiencia y precision del fenotipado convencional de
mazorcas de 7. cacao L., que dificulta el monitoreo efectivo de su desarrollo y la incidencia de
enfermedades, un factor clave para seleccionar genotipos de alto rendimiento (Oliva-Cruz et
al., 2021). Este enfoque automatizado ofrece una solucion escalable para potenciar tanto la
investigacion genémica como la gestion agricola del cacao.

1.2.  Justificacion

La produccion sostenible de cacao enfrenta limitaciones criticas debido a la ineficiencia del
fenotipado convencional, el cual depende de evaluaciones manuales realizadas por técnicos en
campo (Schneider, 2022). Este enfoque, aunque tradicionalmente aceptado, presenta multiples
desventajas: es lento, costoso, poco escalable y susceptible a errores humanos debido a su
naturaleza subjetiva (Oliva-Cruz et al., 2021; Sanjinez & Julca, 2019). Como consecuencia, se
limita la capacidad para recolectar grandes volimenes de datos fenotipicos confiables,
necesarios para estudios gendmicos avanzados y la toma de decisiones agrondmicas basadas
en evidencia (Santos et al., 2012). Esta situacion se agrava cuando se trata de caracterizar
visualmente enfermedades como la moniliasis y mazorca negra, cuya deteccion oportuna y
precisa es fundamental para reducir pérdidas econdmicas y evitar la propagacion en las
plantaciones (Oliva-Cruz et al., 2021).

Frente a este escenario, la aplicacion de tecnologias emergentes como la vision computacional
y el aprendizaje profundo se presenta como una solucion transformadora, estas herramientas
permiten automatizar el proceso de fenotipado, elevando dréasticamente la eficiencia, precision
y volumen de datos recolectados en campo (Arya et al., 2022b; Che et al., 2015). Mediante
algoritmos avanzados como las redes neuronales convolucionales (CNN), es posible identificar



con alta exactitud caracteristicas agrondmicas (Lim et al., 2025) y fitosanitarias de las mazorcas
de cacao (Montesino et al., 2021; Olofintuyi et al., 2023; Sing Soh et al., 2024), incluso en
condiciones ambientales variables, superando las limitaciones de los métodos convencionales.

El desarrollo de un modelo basado en YOLOV11, entrenado con imagenes reales obtenidas en
campo, tiene un gran potencial para modernizar tanto la investigacion cientifica como la
gestion agricola (Y.-S. Lee et al., 2025; Y. Zhang et al., 2025). A nivel de mejoramiento
genético, esta herramienta facilitard la identificacion temprana de genotipos superiores,
especialmente aquellos con tolerancia a enfermedades o con caracteristicas comerciales
deseadas (Engels et al., 2006). Esto permitira acelerar ciclos de seleccion, reducir costos de
evaluacion y aumentar la precision de los programas de mejoramiento liderados por diversas
instituciones.

Desde una perspectiva agronomica, este enfoque empodera a los productores con una
herramienta accesible para monitorear en tiempo real el estado fenoldgico y sanitario de sus
cultivos mediante un dispositivo mévil (Ubbens & Stavness, 2017). De esta manera, se
promueve una agricultura mas inteligente, eficiente y proactiva, alineada con los principios de
sostenibilidad y manejo integrado de enfermedades (Montesino et al., 2021). Ademas, la
posibilidad de generar mapas de incidencia y estimaciones de producciéon mejora el control
sobre las fincas, fortalece la toma de decisiones, y puede convertirse en una fuente clave de
datos para estudios epidemiolédgicos y econdmicos (Taghavi Namin et al., 2018).

Econdémicamente, la automatizacion del fenotipado reduce significativamente la dependencia
de mano de obra intensiva y disminuye los costos operativos asociados a evaluaciones a gran
escala, esto incrementa la rentabilidad del cultivo y mejora la competitividad del sector
cacaotero, tanto a nivel nacional como internacional (Pratapa et al., 2021; Singh et al., 2018),
especialmente en regiones como Ecuador, donde la produccion de cacao representa una fuente
importante de ingresos para pequeios y medianos productores.

Metodologicamente, el proyecto responde a desafios reales como la heterogeneidad genética
del cacao y las variaciones ambientales que afectan la calidad de los datos, para abordar esta
complejidad, se utilizard un conjunto de 625 imagenes provenientes de la variedad CCN-51,
una de las mas representativas en América Latina. Esta base solida permitira desarrollar una
herramienta confiable, con aplicabilidad practica tanto en estaciones experimentales como en
sistemas de produccion comercial.

Esta propuesta responde al problema bioldgico de modernizar el fenotipado de cacao, su
impacto abarca desde la generacion de conocimiento cientifico hasta la mejora directa de la
productividad y sostenibilidad del cultivo. La integracién de inteligencia artificial en la
agricultura no solo moderniza el manejo agrondmico, sino que también contribuye al desarrollo
rural, fortaleciendo la bioeconomia local y consolidando a Ecuador como referente en
innovacion agricola en el cultivo de T’ cacao L.

1.3.  Pregunta de investigacion

(Puede desarrollarse un modelo de vision computacional basado en aprendizaje profundo que
permita el fenotipado automatizado de mazorcas de 7. cacao L., identificando sus estadios de
desarrollo y la incidencia de M. roreri'y Phytophthora spp?



1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Desarrollar un modelo de vision computacional basado en aprendizaje profundo para el
fenotipado automatizado de mazorcas de 7. cacao L., orientado a la identificacion de sus
estadios de desarrollo y la deteccion de la incidencia de Phytophthora spp. y M. roreri, con el
fin de optimizar la caracterizacion fitosanitaria y apoyar la toma de decisiones en campo.

1.4.2. Objetivos especificos

e Disefiar y construir un conjunto de datos de imagenes de alta calidad de mazorcas de T.
cacao L. afectadas por Phytophthora y M. roreri, asegurando una adecuada anotacion
y diversidad de condiciones.

e Entrenar y optimizar modelos de redes neuronales convolucionales (CNN), utilizando
arquitecturas como YOLOV11, para la clasificaciéon automatica de los estadios de
desarrollo de las mazorcas y la deteccion de sintomas visuales asociados a ambas
enfermedades.

e Evaluar el rendimiento del modelo desarrollado mediante métricas como precision,
sensibilidad, especificidad y mAP, aplicando técnicas de validacion cruzada.

e Comparar el desempefio del modelo automatizado con los métodos convencionales de
evaluaciéon en campo, considerando factores como tiempo, costos operativos y
capacidad de muestreo.



CAPITULO II

2. Revision de literatura
2.1. Cacao
2.1.1. Origen

El cacao una especie crucial en el desarrollo de las civilizaciones mesoamericanas y en la
formacion de sociedades organizadas, se ha estimado que la domesticacion del cacao ocurrid
hace alrededor de 3600 afios en Mesoamérica, un proceso que tuvo un impacto significativo en
las comunidades que cultivaban esta planta (Fanning et al., 2023; Motamayor et al., 2002).
Durante la domesticacion, se seleccionaron fuertemente genes asociados con el metabolismo
de compuestos como las antocianinas, que otorgan color, y la teobromina, un estimulante, asi
como genes relacionados con la resistencia a enfermedades (Motamayor et al., 2002).

Sin embargo, investigaciones mas recientes en gendémica y arqueologia han ampliado la
comprension de su origen, apuntando al alto Amazonas particularmente en el noroeste de
Sudamérica como el verdadero centro de origen de T. cacao, dado que esta region alberga la
mayor diversidad genética conocida de la especie. En el sitio arqueolégico Santa Ana-La
Florida (SALF), en el sureste de Ecuador, se han identificado granos de almidén de cacao,
residuos absorbidos de teobromina y ADN antiguo en cerdmicas, datados en aproximadamente
5300 afios antes del presente (Zarrillo et al., 2018). Estos hallazgos constituyen la evidencia
mas antigua conocida del uso del cacao en las Américas y el primer caso arqueoldgico
indiscutible de su uso precolombino en Sudameérica.

Asimismo, el andlisis de residuos ceramicos de culturas precolombinas tanto de Sudamérica
como de Centroamérica sugiere un uso extendido del cacao més alla de su region de origen, lo
cual pudo haber sido posible gracias a las interacciones culturales entre la cuenca amazonica y
la costa del Pacifico. Se ha documentado una intensa mezcla genética entre poblaciones
geograficamente distantes desde mediados del Holoceno, promovida por la actividad humana.
Esta dispersion temprana habria favorecido la adaptacion del cacao a nuevos ambientes y
modelado la base genética de las poblaciones actuales (Lanaud et al., 2024a).

A pesar de los esfuerzos por documentar el proceso de domesticacion, existen aln lagunas de
conocimiento sobre las rutas exactas y el origen de la planta domesticada, algunos estudios
sugieren gue el cacao pudo haber sido introducido en Mesoameérica desde la regién amazonica,
un area clave de diversidad genética, y que su domesticacion pudo haberse dispersado en varias
direcciones (Lanaud et al., 2024b; Motamayor & Lanaud, 2002a). Aungue diversas poblaciones
han contribuido al genoma del cacao cultivado, muchas de ellas siguen existiendo como
especies silvestres, lo que plantea desafios en la comprension de la evolucion completa de la
planta.

En este sentido, el origen del cacao esta profundamente enraizado en la historia biocultural de
Ameérica tropical, con un proceso de domesticacion que no solo transformo la especie, sino que
también contribuyd al desarrollo agricola, econémico y simbélico de maltiples civilizaciones.
Comprender sus rutas de dispersion, centros de diversidad genética y la evolucion de sus
atributos sensoriales resulta esencial para valorar el cacao no solo como un cultivo comercial,
sino también como un patrimonio agricola con implicancias globales (Putri et al., 2024).



2.1.2. Grupos genéticos cacao

El cacao cultivado ha sido tradicionalmente clasificado en tres grupos genéticos principales:
Criollo, Forastero y Trinitario. Sin embargo, investigaciones recientes que utilizan técnicas
genéticas mas avanzadas han identificado una mayor diversidad dentro de estos grupos,
revelando hasta diez grupos genéticos diferentes en 7. cacao (Motamayor & Lanaud, 2002b).

El grupo Criollo se considera el cacao mas antiguo y de mejor calidad, especialmente en
términos de sabor. Este grupo estd estrechamente relacionado con la domesticacion en
Mesoaméricay es altamente apreciado en la industria del chocolate fino. No obstante, el Criollo
es mas susceptible a enfermedades, lo que limita su produccion a pequefia escala. Se ha
observado que, como consecuencia de su domesticacion, el cacao Criollo ha acumulado una
mayor proporcion de mutaciones deletéreas, lo que ha impactado negativamente en su
productividad.

Por otro lado, el grupo Forastero es el mas cultivado a nivel mundial y representa la mayor
parte de la produccion comercial de cacao. Originario de la region amazonica, el Forastero es
mas resistente a enfermedades y tiene un rendimiento superior en comparacion con el Criollo,
aunque su sabor es menos complejo. Este grupo es la base de la mayoria de las variedades
comerciales y de bajo costo (Charters & Wilkinson, 2000). El Trinitario, un hibrido entre Criollo
y Forastero, combina caracteristicas de ambos grupos. Se cultiva principalmente en el Caribe
y Sudamérica, y su calidad supera a la del Forastero, con una mayor resistencia a enfermedades
que el Criollo.

Gracias a los avances en la gendmica, como la secuenciacion de los genomas de 200 individuos
de cacao, se ha logrado realizar un analisis mas exhaustivo de la variabilidad genética en T.
cacao L. Esto ha permitido identificar varios grupos genéticos diferenciados, como
Amelonado, Contamana, Guianna, Iquitos, Marafion, Nacional, Nanay y Purts, entre otros.
Esta comprension detallada de la variabilidad genética es fundamental no solo para estudiar la
historia evolutiva del cacao, sino también para la mejora genética de la planta y la seleccion de
variedades con mejores caracteristicas agronémicas y de calidad (Motamayor et al., 2008).

2.1.3. Cultivares liberados de Ecuador

Ecuador es reconocido por su produccion de cacao de alta calidad, siendo uno de los paises con
una gran diversidad genética en sus cultivares, la mejora genética del cacao en el pais ha estado
orientada a la obtencion de variedades que no solo mantengan la excelente calidad del grano,
sino que también sean resistentes a enfermedades y con un alto rendimiento (Amores, 2024).
A lo largo de los afios, varios cultivares han sido liberados oficialmente, basandose en la
seleccion y mejoramiento de caracteristicas agrondmicas y de calidad.

Entre los cultivares mas representativos que han sido liberados en Ecuador se encuentran varias
variedades hibridas de Forastero y Criollo, asi como algunos cultivares de Nacional, una
variedad que se caracteriza por su sabor distintivo y su importancia en la industria del chocolate
fino. El cultivar "Arriba" es uno de los més conocidos y valorados por su calidad de grano,
originario de la region de las estribaciones de los Andes en Ecuador (Boza et al., 2014).
Ademas, se han liberado cultivares como "Nacional Ecuatoriano”, que ha sido ampliamente



adoptado por los productores debido a su excelente calidad y adaptabilidad a diferentes
condiciones de cultivo.

El enfoque en la mejora genética ha permitido a Ecuador posicionarse como lider en la
produccion de cacao fino de aroma, lo que ha sido clave para el crecimiento de la industria del
chocolate de alta gama (Loor Solorzano et al., 2012). Sin embargo, la resistencia a
enfermedades como la moniliasis, la mazorcas negra o escoba de bruja siguen siendo un desafio
en el pais, lo que ha impulsado el desarrollo de cultivares con mayor tolerancia a estas plagas
y enfermedades, en la actualidad el INIAP (Instituto Nacional de Investigaciones
Agropecuarias) a liberado INIAP-EETP-800 'Aroma Pichilingue', INIAP-EETP-801 'Fino
Pichilingue', INIAP-EET-802, INIAP-EETP-803 'Floral Pichilingue', INIAP-EETP-804 'Sabor
Esmeralda'.

2.2. Fenotipado

El fenotipado es un proceso fundamental en la mejora genética de las plantas, ya que permite
la evaluacion de las caracteristicas observables o fenotipicas que resultan de la interaccion entre
el genotipo y el ambiente. En el caso del cacao, el fenotipado es crucial para identificar las
mejores variedades en términos de rendimiento, calidad del grano, resistencia a enfermedades
y adaptacion a diferentes condiciones agroecologicas (Mishra et al., 2016).

Tradicionalmente, el fenotipado en cacao se ha basado en métodos visuales y mediciones
morfoldgicas directas. Sin embargo, los avances tecnoldgicos han permitido incorporar
técnicas modernas como la imagen digital, sensores remotos y herramientas de andlisis
multivariado, que permiten una evaluacion mas precisa y eficiente de una amplia gama de
caracteristicas, desde el tamafio y forma de las mazorcas hasta pardmetros fisiologicos y
bioquimicos relacionados con la respuesta a factores ambientales (Sauvadet et al., 2021).

La aparicion de enfermedades como la moniliasis y la mazorca negra en los afios 80 impulso
el desarrollo de clones resistentes. No obstante, mientras que la resistencia clonal a
enfermedades ha sido bien documentada, la capacidad de adaptacion de esos mismos clones a
diferentes pedoclimas aun es poco comprendida. Estudios recientes &De Almeida et al., (2019)
& Sauvadet et al., (2021) han demostrado que los clones resistentes presentan una variacion
significativa en sus rasgos funcionales (como area foliar especifica, contenido de nitrégeno y
tasa fotosintética), dependiendo del ambiente en el que se cultivan, lo que evidencia una
interaccion genotipo X ambiente que puede ser evaluada a través del enfoque de rasgos
funcionales (ITV, por sus siglas en inglés). Esta aproximacion permite detectar plasticidad
fenotipica y orientar mejor los procesos de seleccion en programas de mejoramiento (e.g.,
clones con mayor area foliar especifica tienden a ser mas productivos en distintos ambientes).

Ademas, se ha comprobado que el cacao presenta una respuesta notable a la intensidad de luz
(PPFD), mostrando una alta plasticidad en variables fisioldgicas y bioquimicas, aunque menor
en rasgos morfoanatomicos. Esta plasticidad, sin embargo, no siempre se traduce en mayor
crecimiento, ya que plantulas expuestas a alta radiacion pueden experimentar fotoinhibicion y
reducciones en la eficiencia fotosintética, lo que reafirma el caracter sombreado del cultivo y
la importancia de adecuar las condiciones de crecimiento a las caracteristicas genotipicas
especificas (Pereira et al., 2017).



Por otro lado, la evaluacion de progenies derivadas de cruzamientos dialélicos entre clones
contrastantes ha revelado una considerable variabilidad genética en caracteristicas
morfologicas y fisiologicas, como vigor de copa, eficiencia de carboxilacion y acumulacion de
magnesio (Ricano-Rodriguez, 2018). Estas caracteristicas, muchas con alta heredabilidad,
permiten la formulacion de indices de seleccion multicaracter, y facilitan el desarrollo de
variedades adaptadas a condiciones de estrés hidrico, salinidad o deficiencia luminica sin
necesidad de esquemas de mejoramiento complejos (Monteiro et al., 2009).

El fenotipado convencional en cacao involucra la medicion directa de diversas caracteristicas
de la planta, como la altura, la estructura de las ramas, el tamafo y la forma de las mazorcas,
el niimero de flores, la cantidad de granos por mazorca, entre otras, estas mediciones se realizan
de manera visual o utilizando herramientas basicas, como calibres y cintas métricas. Ademas,
se observa la calidad del grano a través de pruebas organolépticas que evaluan el sabor, el
aroma y la textura del cacao (Pieruschka & Schurr, 2019).

En cuanto a la resistencia a enfermedades, el fenotipado convencional incluye la observacion
de sintomas visibles de plagas y enfermedades, como manchas en las hojas o deformaciones
en las mazorcas. estas observaciones ayudan a identificar genotipos mas resistentes o tolerantes
a las condiciones adversas (Amores, 2024; Amores Puyutaxi et al., 2009). Aunque el fenotipado
convencional ha sido eficaz en el pasado, este método puede ser laborioso y subjetivo, lo que
limita la precision en la identificacion de caracteristicas importantes (C. Zhang et al., 2023). El
uso de tecnologias modernas ha comenzado a complementar el fenotipado convencional,
proporcionando métodos mas rapidos, precisos y eficientes para evaluar las caracteristicas
fenotipicas de las plantas de cacao, lo que permite una mejora genética mas efectiva y dirigida.

2.2.1. Fenotipado de alto rendimiento

El fenotipado de alto rendimiento (High-Throughput Phenotyping, HTP) es un enfoque
tecnoldgico que permite recolectar de forma rapida, precisa y masiva informacion fenotipica
de organismos, especialmente en contextos agricolas, mediante el uso de sensores avanzados,
plataformas automatizadas y algoritmos de procesamiento de datos (Gonzalez-Lopez et al.,
2021). A diferencia de los métodos convencionales, que suelen ser lentos, subjetivos y
limitados en escala, el HTP busca capturar caracteristicas morfofisiologicas y sanitarias de las
plantas con alta frecuencia y resolucion, permitiendo asi acelerar procesos de seleccion en
programas de mejoramiento genético (Miracle, 2024).

La integracion del HTP con tecnologias como vision computacional, inteligencia artificial y
aprendizaje profundo ha transformado la manera en que se caracteriza el fenotipo,
especialmente en cultivos tropicales como 7. cacao L. Estas herramientas permiten analizar
imagenes digitales tomadas en campo o laboratorio para extraer rasgos clave como tamaiio,
forma, color, textura o presencia de sintomas de enfermedades, sin intervencién humana directa
(Che et al.,, 2015; Taghavi Namin et al., 2018; Ubbens & Stavness, 2017). Esto no solo
incrementa la objetividad de las mediciones, sino que también posibilita trabajar con grandes
voliimenes de datos de forma eficiente.

En cultivos perennes como el cacao, donde la evaluacion fenotipica tradicional es
especialmente costosa y lenta, el HTP permite monitorear variables agrondémicas y
fitosanitarias a lo largo del tiempo, generando datos cruciales para estudios gendmicos como



GWAS (Genome-Wide Association Studies) o QTL mapping (Quantitative Trait Loci)
(McElroy et al., 2018). Estos estudios requieren conjuntos de datos fenotipicos extensos y bien
caracterizados para identificar asociaciones confiables entre rasgos de interés y marcadores
genéticos.

Ademas, el HTP posibilita una caracterizacion mas precisa de la interaccion genotipo-
ambiente, lo que resulta esencial para seleccionar materiales adaptables a condiciones
variables, como ocurre en las zonas productoras de cacao afectadas por enfermedades como la
Moniliasis (M. roreri) o mazorca negra (Phytophthora spp.). La capacidad de detectar de
manera automatizada sintomas visibles en etapas tempranas del desarrollo de estas
enfermedades puede mejorar significativamente los esquemas de manejo fitosanitario y reducir
pérdidas econdmicas (Sheikh et al., 2024).

2.3. Inteligencia artificial

En el contexto de la agricultura digital, el fenotipado de plantas ha evolucionado
significativamente gracias a la integracion de tecnologias avanzadas como la vision
computacional y el aprendizaje profundo (Sheikh et al., 2024). Tradicionalmente, el fenotipado
de mazorcas de 7. cacao L. se ha realizado mediante métodos manuales, lo que implica un
trabajo intensivo, prolongado, y susceptible a errores humanos. Estas limitaciones impactan
directamente en la eficiencia de la seleccion de cultivos y en la toma de decisiones por parte de
los productores y cientificos.

En cuanto a los desarrollo y aplicaciones la inteligencia artificial tiene diferentes niveles de
profundidad de los principales la IA de forma general, el aprendizaje automatico como segunda
fase y finalmente el aprendizaje profundo herramientas que se utilizaron para el entrenamiento
de algoritmo realizado en el estudio, cada una tiene diferentes caracteristicas véase en la Figura
1.

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A technique which enables machines
to mimic human behaviour

Artificial Intelligence

MACHINE LEARNING

Subset of Al technique which use
statistical methods to enable machines
to improve with experience

DEEP LEARNING

Subset of ML which make the
computation of multi-layer neural
network feasible

Figura 1 Diferencias de la inteligencia artificial, machine learning y deep learning.



2.3.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) es una rama de la inteligencia artificial que
permite a los sistemas informaticos aprender patrones a partir de datos y realizar predicciones
o decisiones sin estar explicitamente programados para cada tarea (Cerezo et al., 2022). Este
enfoque ha transformado numerosos campos cientificos y tecnologicos, incluida la agricultura,
al permitir la automatizacion de tareas complejas como el diagnostico de enfermedades, la
clasificacion de cultivos o la prediccion de rendimientos (Domingues et al., 2022; Tussupov et
al., 2024).

En el contexto del fenotipado de plantas, el aprendizaje automatico permite desarrollar modelos
que identifican relaciones entre caracteristicas visuales extraidas de imagenes y variables de
interés, como el estado de salud de las mazorcas o la severidad de una enfermedad. Técnicas
como maquinas de soporte vectorial (SVM), arboles de decision y bosques aleatorios han sido
ampliamente utilizadas para este propdsito. Sin embargo, su rendimiento suele estar limitado
por la calidad de las caracteristicas que deben ser extraidas manualmente o mediante técnicas
basicas de procesamiento de imagenes (Attri et al.,, 2023; Mustafa Abdullah & Mohsin
Abdulazeez, 2021).

Frente a estas limitaciones, se considera que el aprendizaje profundo ha emergido como una
solucion importante para las limitaciones del aprendizaje automético, pues esta permite la
extraccion automatica de caracteristicas relevantes directamente a partir de los datos sin
intervencion humana, especialmente en tareas basadas en imagenes que facilitan la
identificacion de diversos patrones en las imagenes.

2.3.2. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) es una subdisciplina del aprendizaje automatico
que utiliza arquitecturas de redes neuronales artificiales con multiples capas para aprender
representaciones jerarquicas de los datos, en todo caso la capacidad para capturar patrones
complejos y no lineales lo ha posicionado como una herramienta de vanguardia en tareas de
vision computacional, como el reconocimiento de objetos, segmentacion de imagenes y analisis
de patrones visuales (Otchere et al., 2021).

En agricultura, el aprendizaje profundo ha sido implementado exitosamente para detectar
enfermedades, clasificar cultivos, estimar biomasa, y realizar fenotipado a gran escala con un
alto grado de precision. Su capacidad para adaptarse a diferentes condiciones de iluminacion,
fondo y morfologia vegetal lo hace ideal para aplicaciones en campo, donde la variabilidad
ambiental representa un gran reto (Coulibaly et al., 2022; Saleem et al., 2021).

El entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo requiere grandes volimenes de datos
etiquetados y una considerable capacidad computacional. Sin embargo, los avances recientes
en hardware y la disponibilidad de plataformas como Google Colab, junto con bibliotecas como
PyTorch o TensorFlow, han democratizado su uso en la investigacion agricola (Altalak et al.,
2022).



2.3.2.1. Redes neuronales convolucionales CNN

Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN) son un tipo
especializado de red neuronal profunda disefiada para procesar datos con una estructura de
cuadricula, como imagenes. Las CNN han revolucionado el campo de la vision por
computadora gracias a su habilidad para aprender caracteristicas espaciales jerarquicas a través
de capas convolucionales, de activacion y de agrupamiento (pooling) (Bhosle & Musande,
2023; Chattopadhyay & Maitra, 2022).

En el fenotipado de plantas, las CNN se utilizan ampliamente para identificar rasgos visuales
como color, forma, textura, y presencia de sintomas de enfermedades, estas redes pueden
detectar patrones que son dificiles de discernir incluso para expertos humanos, lo que las
convierte en una herramienta esencial para el monitoreo automatizado y preciso del estado
sanitario de los cultivos (Gupta et al., 2022).

Aplicadas al cacao, las CNN permiten analizar imagenes de mazorcas y reconocer signos de
enfermedades como Phytophthora spp. y M. roreri. Modelos como YOLO (You Only Look
Once) y sus variantes mas recientes combinan velocidad y precision en la deteccion de objetos,
siendo altamente adecuados para implementaciones en tiempo real mediante dispositivos
moviles, como se propone en este estudio (Essah et al., 2022; Kumi et al., 2022).

24. YOLO

YOLO (You Only Look Once) es una familia de modelos de deteccion de objetos en tiempo
real que revoluciond la vision computacional por su capacidad de identificar multiples objetos
dentro de una imagen en una sola pasada por la red neuronal (Glenn Jocher & Jing Qiu, 2024).
A diferencia de otros métodos que realizan multiples etapas (como la propuesta de regiones y
la clasificacion posterior), YOLO realiza la deteccion de forma unificada, lo que permite una
alta velocidad sin sacrificar precision.

Este enfoque lo hace especialmente adecuado para tareas en entornos de campo, como la
agricultura, donde se requiere procesamiento rapido y eficiente de imagenes en dispositivos
con recursos limitados. En el contexto del fenotipado vegetal, YOLO se ha utilizado para
detectar mazorcas, identificar enfermedades y clasificar estadios de desarrollo fenologico con
altos niveles de exactitud y eficiencia, continuamente las diversas versiones de YOLO han
tenido mejoras debido al equipo de Ultratytics, que busca ir mejorando las posibles limitaciones
continuamente los valores de mAP descrito para cada modelo y la razén por la cual se utiliza
esto modelo para el entramiento en el proyecto se describe en la Figura 2.
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Figura 2. Rendimientos de los modelos YOLO desarrollados por Ultratytics.

24.1.1. Yolovll

YOLOvVI11 es la ultima version de la serie YOLO desarrollada por Ultralytics. Introduce
mejoras sustanciales en arquitectura y eficiencia, posicionandose como una de las herramientas
mas avanzadas para la deteccion y analisis de objetos en imagenes. Esta version incorpora una
arquitectura optimizada con una mejor extraccion de caracteristicas (backbone y neck
mejorados), lo que permite una mayor precision con un menor numero de parametros,
especialmente en su modelo YOLO11m, que supera en precision al YOLOv8m utilizando un
22% menos de parametros.

Ademéds de la deteccion de objetos, YOLOv11 soporta otras tareas como segmentacion de
instancias, estimacion de poses, clasificacion de imagenes y deteccion orientada (Oriented
Bounding Boxes), lo cual lo convierte en una herramienta versatil para diversos desafios de
vision computacional. Su capacidad para desplegarse tanto en dispositivos mdviles como en
entornos de alto rendimiento lo hace ideal para aplicaciones agricolas que requieren respuestas
rapidas en campo.
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Figura 3 Arquitectura del modelo Yolov1ll aplicado para el entrenamiento.

En este estudio, se utiliza YOLOv11 como base para desarrollar un sistema automatizado de
deteccion del estado sanitario de las mazorcas de cacao, particularmente orientado a identificar
sintomas de enfermedades como moniliasis y mazorca. La precision, velocidad y adaptabilidad
de YOLOvVII lo convierten en una alternativa ideal para mejorar la eficiencia del fenotipado y
la toma de decisiones agrondmicas a través del monitoreo visual automatizado.

YOLOvI11 (You Only Look Once, version 11) es una arquitectura de red neuronal profunda
disefiada especificamente para la deteccion de objetos en tiempo real (Figura 3) y es una de las
versiones mas recientes de la serie YOLO desarrollada por Ultralytics. YOLOv11 se destaca
por su velocidad y precision, lo que lo hace adecuado para tareas en las que se requiere una alta
eficiencia en la identificacion y clasificacion de objetos dentro de una imagen.

Este modelo ha introducido mejoras sustanciales con respecto a sus versiones anteriores, tanto
en la precision como en la velocidad de procesamiento, gracias a los avances en su arquitectura.
Entre las mejoras clave que incorpora YOLOV11, se destacan las siguientes:

Tabla 1 Caracteristicas asociadas al modelo YoloV11.

Caracteristica Descripcion

Arquitectura mejorada  YOLOvI1 utiliza una red optimizada para la extraccion de
de la columna vertebral caracteristicas, lo que mejora la precision en imagenes complejas o
y el cuello con fondos variados.




Caracteristica Descripcion

Reduccion de Con menos parametros en comparacion con modelos anteriores,
parametros sin pérdida ' YOLOvV11 mantiene una alta precision, lo que lo hace més eficiente
de precision en términos de memoria y procesamiento.

Gracias a optimizaciones arquitectonicas, YOLOvI11 realiza

Mayor velocidad en ) : : .
detecciones en tiempo real, lo cual es esencial para aplicaciones que

inferencia . . . .,
requieren procesamiento rapido de imagenes.
YOLOVI11 es eficaz no solo en la deteccion de objetos, sino también
. en tareas de segmentacion de instancias, estimacion de poses
Versatilidad g ’ p M

deteccion orientada, lo que lo hace adaptable a una amplia variedad
de problemas en vision por computadora.

2.5. Estado del Arte

Eluso de vision computacional en la agricultura ha permitido la automatizacién de la deteccion,
clasificacion y cuantificacion de caracteristicas fenotipicas en diversas plantas, estudios
recientes han demostrado que los algoritmos de redes neuronales convolucionales (CNN),
como ResNet, YOLO, y U-Net, son altamente efectivos para tareas de clasificacion y
segmentacion de imagenes de mazorcas y otros 6rganos vegetales (Bhosle & Musande, 2023;
Chattopadhyay & Maitra, 2022).

En T cacao L., algunas investigaciones preliminares han explorado el uso de técnicas de
procesamiento de imagenes para analizar enfermedades foliares y calidad del grano, pero la
aplicacion directa de estas tecnologias al fenotipado de mazorcas sigue siendo un area de
innovacion emergente (Sing Soh et al., 2024; Zhinin-Vera et al., 2023). La propuesta actual
busca llenar esta brecha aplicando un enfoque metodoldgico basado en la recoleccion manual
de imagenes de mazorcas, utilizando cdmaras de alta resolucion para asegurar una captura de
datos precisa y detallada en contras con enfoques que utilizan drones, este método permite un
control mas directo y una resolucion mas alta de las imagenes capturadas, factores clave para
la identificacion de caracteristicas fenotipicas complejas.

2.6.  Contribucion metodologica

La metodologia propuesta no solo optimiza el proceso de fenotipado al reducir
significativamente los tiempos y costos operativos, sino que también aborda directamente las
limitaciones de los métodos tradicionales mediante el uso de herramientas de inteligencia
artificial. El enfoque basado en el uso de camaras digitales en lugar de drones permite un mayor
control sobre la captura de imagenes, asegurando que los datos sean consistentes y de alta
calidad, lo que es crucial para el entrenamiento de modelos precisos.

La metodologia planteada integra técnicas avanzadas de visiéon computacional y aprendizaje
profundo que, junto con innovaciones recientes en el campo, ofrecen una solucion mas eficiente



y precisa para el fenotipado de mazorcas de 7. cacao L. Esta propuesta no solo contribuira al
avance del conocimiento en esta area, sino que también proporcionara una herramienta practica
y de alto rendimiento para los actores de la industria del cacao.

2.7.  Antecedentes Historicos y Referenciales

Historicamente, el fenotipado de plantas ha sido una actividad manual que requiere la
observacion directa y medicion de caracteristicas morfoldgicas y fisioldgicas de los cultivos.,
en el caso del cacao, el fenotipado de mazorcas ha sido fundamental para la seleccion de
variedades de alto rendimiento y resistencia a enfermedades (Mishra et al., 2016; Taghavi
Namin et al., 2018). Sin embargo, los métodos tradicionales son laboriosos, costosos y sujetos
a errores humanos, lo que limita su eficiencia y precision (Schneider, 2022). En los ultimos
afios, la agricultura digital ha comenzado a incorporar herramientas tecnologicas avanzadas,
como sensores, imagenes digitales y sistemas automatizados, para mejorar estos procesos.

El uso de técnicas de vision computacional y aprendizaje profundo en la agricultura ha
demostrado ser altamente eficaz en la automatizacion del fenotipado de cultivos.
Investigaciones previas han aplicado redes neuronales convolucionales (CNN) para tareas
como la deteccion de enfermedades en hojas de diferentes plantas, la identificacion de
mazorcas y la estimacion de pardmetros como el tamaio, la forma y la madurez (Bhosle &
Musande, 2023). No obstante, el fenotipado especifico de mazorcas de cacao utilizando estas
tecnologias sigue siendo un area de estudio emergente (Tabla 2.). Aunque existen avances
significativos en el uso de la inteligencia artificial para el fenotipado de plantas, hay brechas
claras en su aplicacion especifica para mazorcas de 7. cacao L.

Tabla 2 Estudios previos de High-Throughput Phenotyping en Cacao.

Brechas de conocimiento Aportaciones

Escasa atencion al fenotipado Aplicacion especifica de aprendizaje profundo
automatizado de mazorcas de cacao en  para identificar y clasificar mazorcas de 7. cacao
comparacion con otros cultivos. L. con alta precision.

Recoleccion y creacion de un dataset robusto y
etiquetado de imagenes de mazorcas, util para esta
y futuras investigaciones.

Falta de conjuntos de datos amplios y
bien etiquetados para entrenar modelos.

Ausencia de estudios comparativos entre Evaluacion comparativa rigurosa entre métodos
métodos tradicionales y enfoques con IA convencionales y modelos basados en 1A, con
en fenotipado de cacao. evidencia empirica de ventajas y limitaciones.

2.8.  Vision Computacional

La vision computacional es una disciplina de la inteligencia artificial que permite a las
maquinas interpretar y entender el mundo visual a través de iméagenes y videos, en el contexto



agricola, se utiliza para analizar caracteristicas fenotipicas de cultivos mediante el
procesamiento de imagenes (Wang & Su, 2022). El aprendizaje profundo, una subdisciplina del
aprendizaje automatico, utiliza redes neuronales profundas (DNN) para modelar patrones
complejos en grandes conjuntos de datos. En particular, las redes neuronales convolucionales
(CNN) se destacan en tareas de procesamiento de imagenes, como la clasificacion y
segmentacion (Kumi et al., 2022).

El fenotipado digital se refiere a la aplicacién de tecnologias digitales para medir y analizar
caracteristicas fisicas y fisioldgicas de los cultivos (Mishra et al., 2016). En este proyecto, el
fenotipado digital se centra en las mazorcas de 7. cacao L., utilizando iméagenes obtenidas con
camaras digitales y técnicas avanzadas de andlisis de imdgenes para evaluar pardmetros
fenotipicos clave, como tamafo, forma, color y presencia de dafos o enfermedades (Che et al.,
2015).

2.9. Antecedentes Referenciales

Los métodos tradicionales de fenotipado de cultivos se basan en la observacion visual directa
y la medicion manual, lo que puede llevar a errores humanos, variabilidad en los datos
recolectados y una considerable inversion de tiempo y recursos. Con el avance de la
inteligencia artificial y el procesamiento de imagenes, los investigadores han desarrollado
métodos automatizados que superan estos desafios al proporcionar un analisis mas rapido,
preciso y reproducible de caracteristicas fenotipicas. Sin embargo, la aplicacion especifica de
estas tecnologias al fenotipado de mazorcas de cacao sigue siendo limitada y representa una
oportunidad de innovacion.



CAPITULO III

3. Metodologia

La metodologia utilizada en este estudio estd centrada en la deteccion y clasificacion de
estadios e incidencias de mazorcas de cacao para evaluar esta informacion a partir de imagenes
utilizando el modelo YOLOv11 (Ultralytics YOLO11), que es una version nueva de los
modelos YOLO, optimizada para tareas de vision por computadora en tiempo real. A través de
este modelo, se busca identificar diferentes estadios e incidencia en un lote de produccion a
gran escala, considerando caracteristicas como la madurez y el estado de salud de estos.

3.1. Tipo de Estudio

Este trabajo tiene un enfoque experimental con un componente de aprendizaje profundo
aplicado, se emplea un enfoque cuantitativo, donde se entrenan modelos de redes neuronales
profundas (CNN) con el objetivo de obtener un modelo preciso y eficiente capaz de detectar y
clasificar automaticamente las mazorcas de cacao a partir de imagenes (Mishra et al., 2016;
Pieruschka & Schurr, 2019). El objetivo es disefiar una solucion automatizada que facilite el
proceso de monitoreo y evaluacion de la calidad de las mazorcas de cacao en una plantacion.
Para lograr esto, el modelo YOLOvI1I es entrenado con un conjunto de 625 imagenes
previamente etiquetadas y se evaliia su desempefio bajo diferentes condiciones.

3.2.  Preparacion de los datos

El primer paso en la metodologia fue la recopilacion y organizacion de las 625 imagenes de
mazorcas de cacao del cultivar CCN-51 de dos fincas ubicadas en la provincia de El Guayas y
El Oro capturas por un dispositivo movil HONOR X8B Version 9.0.1.380 las imagenes fueron
tomadas bajo diferentes condiciones de luz, angulos y estados de madurez de las mazorcas.

A partir de estas imagenes, se extrajeron las siguientes etapas de preprocesamiento y
etiquetado, las clases utilizadas para el entrenamiento estan presentadas en la Figura 4:
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Figura 4 Descripcion visual de las categorias utilizadas dentro del ensayo.

Las imagenes de las mazorcas de cacao fueron obtenidas de una base de datos personalizada
que incluye fotos de diferentes tipos de mazorcas, las imagenes fueron tomadas en un entorno
controlado de campo, asegurando la variabilidad necesaria para entrenar un modelo robusto.

Las 625 imagenes fueron divididas en dos subconjuntos: entrenamiento (80%), validacion
(20%), esta division asegura que el modelo pueda ser entrenado y validado de manera efectiva
debido al conjunto de datos obtenidos para el entrenamiento del modelo (Schulte-Sasse et al.,
2025). El conjunto de entrenamiento se utiliza para ensefiar al modelo a reconocer las
caracteristicas de las mazorcas de cacao, mientras que el conjunto de validacion se utiliza para
ajustar los hiperparametros durante el proceso de entrenamiento.

Para entrenar el modelo, cada imagen fue etiquetada con las coordenadas de los cuadros
delimitadores (bounding boxes) que rodean a cada mazorca de cacao, junto con la clase
correspondiente mazorca madura, mazorcas 1-14 semanas, mazorcas de 15 a 26 semanas,
mazorcas enfermas independientes del estadio de desarrollo. El etiquetado se realizd
manualmente para garantizar la calidad y precision de las etiquetas utilizando la herramienta
Labellmg desde el prompt de Anaconda version 2024.10-1.

Las imagenes fueron preprocesadas para ser compatibles con los requisitos del modelo
YOLOV11. Esto incluy6 la normalizacion de las iméagenes a un tamafio estandar de 640x640
pixeles y la normalizacion de los valores de pixel para facilitar el proceso de entrenamiento.
Ademas, se realizaron transformaciones como la rotacion y el ajuste de brillo/contraste para
aumentar la robustez del modelo frente a diferentes condiciones de iluminacion, en la seccion
b) de la Figura 5 se presenta un diagrama de barras con el nimero de casos para cada categoria
estas varian en nimero debido a que en una misma imagen se pueden presentar varios estadios.
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Figura 5. a) Largo y ancho de las imagenes b) nimero de casos de cada grupo obtenido
en las imagenes de entrenamiento. Descripcion de las caracteristicas extraidas del
conjunto de datos para el entrenamiento.

3.3. Entrenamiento del Modelo

El algoritmo contempla diferentes fases comenzando con la implementacién de un modelo de
deteccion de objetos basado en YOLO (You Only Look Once), con el objetivo de clasificar
diferentes tipos de mazorcas de cacao, el proceso se puede dividir en varias fases clave:
etiquetado, almacenamiento o procesamiento y validacion (Figura 7.).

El primer paso consistio en configurar el entorno de trabajo utilizando Google Colab,
aprovechando sus recursos de GPU para acelerar el entrenamiento del modelo. Se instalaron
las librerias necesarias para ejecutar el modelo YOLO y trabajar con imagenes, como
Ultralytics YOLO, OpenCV y Numpy. Una vez configurado el entorno, se procedio a la
organizacion del conjunto de datos, que contiene imagenes de mazorcas de cacao, con sus
correspondientes etiquetas que indican la clase y ubicacion de cada objeto en la imagen.

Dado que las clases originales de las imdgenes no coincidian completamente con las categorias
de interés para la tesis, se reestructuraron las etiquetas de las imagenes, esto implicé mapear
las clases existentes a un nuevo esquema que reflejaba mejor las categorias de mazorcas de
cacao, este paso garantizd que el modelo aprendiera a identificar correctamente las mazorcas

seguin su madurez y estado de salud, con categorias como "mazorca madura", "mazorcas de 15-

24 semanas", "mazorcas enfermas", y "mazorcas de 1-14 semanas".

El siguiente paso fue el entrenamiento del modelo YOLO. Para ello, se configurd el archivo de
datos, que incluia las rutas a las imagenes de entrenamiento y validacion, asi como las clases
de objetos a detectar, se utiliz6 un modelo preentrenado (en este caso, YOLOv11) para
aprovechar los pesos ya entrenados en una base de datos general, ajustandolos a las nuevas
clases de mazorcas de cacao.



El entrenamiento del modelo consistié en optimizar sus parametros internos para que pudiera
predecir las clases y las ubicaciones de los objetos en las imédgenes realizo el entrenamiento
con 100 época, imagenes de 640x640 pixeles, Batch 16 y Works 4. En esta fase, se midieron
las métricas de desempefio, como la precision, el recall, la F1-score, y la capacidad de deteccion
de objetos en nuevas imagenes. Estas métricas permitieron evaluar la capacidad del modelo
para identificar y clasificar correctamente las mazorcas de cacao, y determinar si estaba listo
para su implementacion en un escenario real.

Las imagenes recolectadas seran etiquetadas manualmente mediante Labellmg para identificar
y clasificar las mazorcas segun caracteristicas la severidad de la enfermedad expresada en la
mazorca para la cual se realizo una escala de 1-5 siendo 1 una mazorca sana y 5 una mazorca
completamente enferma. En Labellmg el etiquetado se guarda un archivo .txt en el que se
guardan los labels para general el datayaml que le da las instrucciones para buscar las imagenes
y proceder con el entrenamiento, para el entrenamiento se obtuvieron 134 instancia en 0 para
la categoria mazorcas maduras, 446 instancias en 1 para la categoria mazorcas de 15-26
semanas, 119 instancias en 2 para la categoria mazorcas enfermas y 674 instancias en 3 para la
categoria mazorcas de 1-14 semanas en la Figura 5 seccion b se presenta el diagrama de barras
de las instancias para la categoria y el ejemplo del etiquetado de las iméagenes en la Figura 6.
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entrenamiento desde la colectada de datos hasta la validacion.



CAPITULO IV

4. Resultados y discusion

4.1. Resultados

Las evaluaciones de las diferentes categorias demostraron obtener buenas precisiones para la
categorizacion de las imagenes de validacion obtenidos las cuales se describen en la siguiente
Figura 8. Las cuales en todos los casos fueron positivas, de forma general cuando revisamos
las métricas de entrenamiento podemos identificar que el mayor nimero de categorias
incrementan para estadios jovenes, evidenciando curvas de produccion o estimaciones de estas.
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Figura 8. Conjunto de validacion aplicando en modelo entrenado en Yolo v11.

Durante el proceso de entrenamiento del modelo YOLO11, se observo un comportamiento
progresivamente favorable en las métricas de aprendizaje y validacion, lo que evidencié un
adecuado ajuste del modelo a la tarea de deteccidn y clasificacion de mazorcas de cacao. A lo
largo de las 100 épocas de entrenamiento, las pérdidas asociadas a la localizacion de objetos
(box_loss), clasificacion (cls_loss) y ajuste fino de las cajas (dfl loss) mostraron una tendencia
decreciente constante, este patroén indico que el modelo fue optimizando su capacidad para
identificar correctamente tanto la ubicacion como la categoria de los objetos presentes en las
imagenes.

En cuanto a las métricas de entrenamiento, se registraron valores consistentemente altos en
precision y exhaustividad, lo que refleja la eficacia del modelo para detectar y clasificar
adecuadamente las distintas categorias de mazorcas. La precision general alcanzd un valor de
0.793, mientras que la exhaustividad o recall fue de 0.812, lo que indica que el modelo logro
identificar correctamente la mayoria de los objetos presentes en las imagenes. Estos resultados



se mantuvieron solidos en todas las clases evaluadas, con valores cercanos o superiores a 0.8
en precision y recall (Figura 9).
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Figura 9 Métricas del entrenamiento del algoritmo para identificar estadios e
incidencias en cacao.

Los resultados en términos de precision media promedio (mean Average Precision, mAP), tanto
bajo el umbral convencional de (Intersection over Union) IoU > 0.5 (mAP@0.5) como bajo
umbrales mas exigentes (mAP@0.5:0.95), fueron especialmente destacados. El modelo
alcanzo un mAP@0.5 de 0.859, lo cual representa una buena capacidad de deteccidon bajo
condiciones de evaluacion estandar. Asimismo, el mAP@0.5:0.95 fue de 0.702, evidenciando
un desempefio robusto incluso cuando se requiere una mayor precision en la localizacion
espacial de los objetos detectados (Tabla 3.).

Aunque las metricas de entrenamiento son buenas es importante tener en cuenta que se podria
mejorar en diferentes aspecto como una mayor segmentacion de los estadios de desarrollo
pasando de tres estadios mazorcas de 1 a 14 semanas, de 15 a 26 semanas y maduras a segmento
de cada dos semanas lo que podria reducir la precision por lo cual se deberia aumentar el
conjunto de datos de entrenamiento e identificar su precision o para el caso de la identificacion
de incidencia segmentarlas no solo como la variable incidencia por lote de evaluacion si no por
el tipo de patogeno que pueda afectar las mazorcas como mazorcas con M. roreri o
Phythopthora spp.



Tabla 3 Métricas de rendimiento evaluadas para el conjunto de validacion.

Clase Imagenes Instancias Precision (P) Recall (R) mAPS0 19115AP50-
all 125 368 0.793 0.812 0.859 0.702
Mazorca madura 26 34 0.891 0.824 0.893 0.837
Mazorcas 15-24 semanas 54 136 0.698 0.800 0.828 0.653
Mazorcas enfermas 21 22 0.766 0.909 0.891 0.789
Mazorcas 1-14 semanas 81 176 0.818 0.714 0.824 0.528

De forma paralela, las pérdidas observadas en el conjunto de validacion mostraron una
evolucion similar a las pérdidas de entrenamiento, sin sefiales marcadas de sobreajuste. Las
curvas descendentes y estables de val/box_loss, val/cls_loss y val/dfl loss reflejan la habilidad
del modelo para generalizar adecuadamente a iméagenes no vistas durante el entrenamiento
(Figura 10).
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Estos resultados indican que el modelo YOLOI11 logré un aprendizaje efectivo, con un
rendimiento so6lido tanto en términos de localizaciéon como de clasificacion de mazorcas de
cacao, sin embargo en cuanto a las categorias clasificadas las mazorcas de 1-14 semanas el
mAP@0.5:0.95 fue de 0.808 y mazorcas de 15-24 de 0.825 en contraste a mazorcas enfermas
de 0.939 y mazorcas maduras de 0.954.

Esta disminucién en el rendimiento del modelo al clasificar mazorcas en etapas tempranas e
intermedias de desarrollo en comparacion con categorias mas definidas como mazorcas
maduras o enfermas puede atribuirse a varios factores como la variabilidad visual que presentan
estas mazorcas debido a los cambios graduales en color, tamafio y textura; durante su
crecimiento lo que genera una menor diferenciacion entre clases y dificulta una segmentacion
precisa.

Ademas factores como el bajo contraste con el fondo o condiciones de iluminacion no
uniformes podrian haber limitado la capacidad del modelo para aprender patrones consistentes
en estas categorias por lo tanto los resultados sugieren la necesidad de incorporar un mayor
numero de iméagenes representativas ampliar la diversidad de condiciones en la base de datos
y aplicar técnicas especificas de aumento de datos que mejoren la discriminacion entre estadios
de desarrollo especialmente cuando se busca una clasificacion precisa que permita apoyar
decisiones relacionadas con el monitoreo fenologico la estimacion de cosechas o la
planificacion de intervenciones agrondmicas vease la Figura 11.
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Figura 11 Matriz de confusion general y normalizada.

Sin embargo, en general su comportamiento estable y consistente durante el entrenamiento,
junto con métricas finales altamente satisfactorias, sugiere que el modelo es adecuado para ser
implementado en tareas practicas de monitoreo y analisis automatizado en campo, dentro del
contexto de mejoramiento genético, diagnodstico sanitario o estimacion de produccion en
sistemas de cultivo de cacao, observando la matriz de confusion de la Figura 11 el background
incrementa en los estadios 1-14 semanas y de 15 a 24 semanas, siendo unos de los principales
focos a tener en cuenta en los entrenamientos futuros.
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1.1.1. Ratios fenotipado convencional & fenotipado de alto rendimiento

Tabla 4 Resumen comparativo del fenotipado convencional y el algoritmo desarrollado
por deep learning.

Aspecto Método manual Modelo YOLO11 (automatizado)
Unidades
muestreadas por 15 arboles 60 arboles

ciclo

Tiempo estimado de

., 45 minutos 45 minutos
recoleccidon

Cobertura estimada  Parcial, centrada en individuos ~ Ampliada, incluye mas plantas y
por ciclo seleccionados frutas por imagen

Alto (subjetividad en conteoy ~ Bajo (deteccion objetiva y

Sesgo humano } o
& clasificacion) constante)

.., ego
Preglslon .qe Variable (depende del evaluador) Estjable? , 86% mAP@0.5 en
clasificacion validacion

Cantidad de datos ~ Limitada (conteo manual, notas  Alta (deteccion automatica,

recolectados individuales) metadatos por clase y ubicacion)

- Baja (incrementar plantas Alta (puede recolectar datos en mas
Escalabilidad J .( , plati P .

requiere mas personal/tiempo)  plantas con igual esfuerzo)

Repetibilidad del Media (varia segun persona y Alta (modelo responde igual ante
proceso condiciones) mismas condiciones)
Aplicabilidad en No Si (deteccidn e inferencia en campo
tiempo real con dispositivo moévil)
Requiere Media (conocimientos

g e Baja (uso de dispositivo)
capacitacion técnica agronomicos)

El uso del algoritmo YOLO11 permite aumentar drasticamente la eficiencia y cobertura en la
recoleccion de datos sobre el estado y sanidad de mazorcas, mientras que el método manual
limita la observacion a 15 plantas en un mismo periodo de tiempo, la implementacion del
modelo permite capturar e interpretar automaticamente informacion de hasta 60 imagenes, que
pueden contener multiples plantas y mazorcas por toma (Tabla 4.). Esto no solo acelera el
proceso de monitoreo, sino que reduce el sesgo humano y mejora la precision en la clasificacion
de estados fenologicos y sintomas de enfermedades. Ademads, la capacidad del modelo de
operar en tiempo real y su aplicabilidad a dispositivos moviles lo convierten en una herramienta
potente para escalabilidad y despliegue a campo, lo que representa un avance significativo en
comparacion con métodos tradicionales.



1.1.2. Analisis costo beneficio

La comparacion entre el método tradicional de recoleccion de datos y la implementacion del
modelo YOLOI11 revela diferencias sustanciales en términos de eficiencia operativa, precision
de resultados y escalabilidad del monitoreo agricola. El enfoque convencional implica el
recorrido planta por planta por parte de un operario capacitado, quien registra manualmente el
numero de mazorcas y el estado sanitario de cada una, limitando la cobertura a un promedio de
15 plantas por ciclo de monitoreo de aproximadamente 10 minutos. Este procedimiento,
aunque util en entornos reducidos, resulta poco escalable y altamente susceptible a sesgos
humanos y errores de registro.

En contraste, el uso de un modelo de vision por computador como YOLOI1 permite
automatizar el proceso mediante la captura e interpretacion de imagenes que contienen
multiples plantas y mazorcas por cuadro. En ese mismo intervalo de tiempo, un operador
equipado con un dispositivo mévil o tableta podria capturar al menos 50 imédgenes, superando
significativamente la capacidad de observacion del método manual. Esta diferencia representa
un incremento de mas del 230% en la cobertura por unidad de tiempo, ademés de garantizar
una mayor uniformidad en la clasificacion de estados fenoldgicos y sintomas de enfermedades.

Desde el punto de vista econémico, la inversion inicial en la implementacion del modelo
(entrenamiento, integracion en un dispositivo movil y adquisicion de hardware basico como
camaras o tablets) se compensa rapidamente al reducir la necesidad de personal especializado
y al permitir un monitoreo mas frecuente sin aumento proporcional de costos operativos. A
largo plazo, esta eficiencia se traduce en una mejor toma de decisiones agrondmicas, reduccion
de pérdidas por enfermedades no detectadas oportunamente y optimizacion del programa de
mejoramiento genético basado en datos objetivos y de alta resolucion.

La relacion costo-beneficio favorece claramente al modelo automatizado, no solo por su
capacidad para ampliar la escala de observacion sin comprometer la precision, sino también
por su potencial para integrarse de forma sostenible en los sistemas de monitoreo agricola
actuales, promoviendo una agricultura mas inteligente, eficiente y basada en datos.

4.2. Discusion

Los resultados obtenidos mediante el entrenamiento y validacion del modelo YOLOv11
demuestran que la aplicacion de algoritmos de aprendizaje profundo en el contexto agricola,
especificamente en el cultivo de cacao, ofrece ventajas claras frente a los métodos tradicionales
de fenotipado. El desempefio alcanzado por el modelo, con un mAP@0.5 de aproximadamente
0.72 y un mAP50-95 cercano a 0.46, evidencia una capacidad robusta para identificar estadios
de desarrollo de las mazorcas y detectar incidencias sanitarias, incluso en condiciones de
variabilidad visual propias del entorno agricola, en el cultivo 6rganos como mazorcas modelos
Yolo han demostraron tener precisiones altas como en el caso de soja mediante Yolov5 de
acuerdo con lo reportado por He et al., (2023).

La disminucion sostenida de las pérdidas durante el entrenamiento y validacion, asi como la
evolucion positiva de las métricas de precision y recall, reflejan una adecuada generalizacion
del modelo, sin indicios de sobreajuste. Estos comportamientos son fundamentales para



asegurar un rendimiento estable en aplicaciones practicas, donde las condiciones del entorno y
la calidad de las imagenes pueden variar significativamente (Mathew et al., 2023).

La comparacion con el fenotipado convencional resalta las limitaciones inherentes al método
manual, como la cobertura restringida, el sesgo subjetivo y la baja escalabilidad. En contraste,
el modelo automatizado permitié ampliar el nimero de plantas observadas por ciclo en un
300%, manteniendo una clasificacion objetiva, rapida y repetible. Esto implica una
transformacion significativa en los sistemas de monitoreo agricola, no solo en términos de
eficiencia operativa, sino también en la calidad y volumen de los datos recolectados.

Esta caracteristica lo convierte en una herramienta accesible para técnicos y agricultores, con
un bajo requerimiento de capacitacion, pero con alto impacto en la toma de decisiones. Desde
una perspectiva econdmica y agronomica, la implementacion del modelo YOLOv11 representa
una inversion estratégica, dado que reduce la dependencia de personal especializado, minimiza
los errores humanos y mejora la frecuencia del monitoreo sin incrementar los costos (Li et al.,
2024; Lu et al., 2022). Esto tiene implicaciones directas en el fortalecimiento de los programas
de mejoramiento genético, el manejo fitosanitario oportuno y la estimacion mas precisa del
rendimiento del cultivo como en el caso reportado por (He et al., 2023) como para los conteos
oportunos por planta un dato importante para conocer la variabilidad fenotipica de los clones
(C. Zhang et al., 2023).

En conjunto, los hallazgos validan la viabilidad técnica y operativa del modelo propuesto y
subrayan su potencial para integrarse de forma sostenible en précticas agricolas de precision.
La deteccion automatizada de estados fenologicos y enfermedades en cacao no solo mejora el
manejo del cultivo, sino que abre camino hacia sistemas mas inteligentes, basados en datos,
escalables y adaptados a los desafios de la agricultura moderna.



5. Conclusiones

El modelo basado en YOLOvI1 demostré ser una herramienta eficaz para el fenotipado
automatizado de mazorcas de cacao, identificando estadios de desarrollo y detectando sintomas
de Phytophthora spp. y Moniliophthora roreri. Con un conjunto de entrenamiento de 125
imagenes y 368 instancias, el modelo alcanzé una precision de 0.793, un recall de 0.812, un
mAP@0.5 de 0.859 y un mAP@0.5:0.95 de 0.702. Estas métricas reflejan un rendimiento
solido que optimiza la caracterizacion fitosanitaria, proporcionando datos objetivos y
escalables para la toma de decisiones en campo, lo que impulsa sistemas de monitoreo agricola
mas eficientes.

El conjunto de datos, compuesto por 625 imagenes de mazorcas, presentd adecuada anotacion
y diversidad de condiciones. Sin embargo, la variabilidad visual en estadios tempranos (1-14
semanas) e intermedios (15-24 semanas), junto con desafios como bajo contraste e iluminacion
no uniforme, afect6 el rendimiento, con mAP@0.5:0.95 de 0.528 y 0.653, respectivamente.
Esto indica la necesidad de ampliar el conjunto de datos con imagenes mas representativas y
emplear técnicas de aumento de datos para mejorar la discriminacién entre estadios y la
deteccion especifica por patogeno.

Entrenado durante 100 épocas, el modelo mostré estabilidad con pérdidas decrecientes
(box_loss, cls_loss, dfl loss). Las mazorcas maduras y enfermas obtuvieron mAP@0.5:0.95 de
0.837 y 0.789, respectivamente, destacando por sus caracteristicas visuales mas claras,
mientras que los estadios tempranos e intermedios presentaron menor precision. Se recomienda
segmentar los estadios en intervalos mas especificos (e.g., cada dos semanas) y por tipo de
patogeno para incrementar la precision en estas categorias.

La evaluacion del modelo evidencidé un desempefio aceptable, con curvas de validacion
(Recall-Confidence, Precision-Recall, FI1-Confidence) y una matriz de confusion que
confirman una generalizacion adecuada sin sobreajuste. Las métricas mas altas se observaron
en mazorcas maduras y enfermas, mientras que los estadios intermedios requieren mejoras en
segmentacion. La validacion cruzada respaldd la estabilidad del modelo, sugiriendo su
viabilidad para aplicaciones en campo.

En comparacion con el fenotipado convencional, el modelo YOLOvI11 ofrece ventajas
significativas en eficiencia y objetividad. Mientras el método manual evalua 15 arboles en 45
minutos con alta subjetividad, el modelo procesa 60 arboles en el mismo tiempo, logrando una
cobertura 300% mayor y un mAP@0.5 de 0.859. Ademads, minimiza el sesgo humano, permite
operatividad en tiempo real con dispositivos moviles y reduce costos operativos a largo plazo.
La relacion costo-beneficio favorece al modelo automatizado, que optimiza el monitoreo
fitosanitario y apoya la planificacion agronémica y el mejoramiento genético.
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epoc train/box_1 train/cls_1 train/dfl 1 metrics/precisio metrics/recall metrics/mAPS metrics/mAP

h 0ss 0ss 0SS n(B) (B) 0(B) 50-95(B)
1 1.2 2.5 1.4 0.3 0.6 0.3 0.2
2 1.3 1.9 1.4 0.0 0.2 0.0 0.0
3 1.4 1.8 1.4 0.0 0.0 0.0 0.0
4 1.4 1.7 1.4 0.0 0.0 0.0 0.0
5 1.3 1.6 1.4 0.3 0.3 0.2 0.1
6 1.3 1.6 1.4 0.3 0.5 0.3 0.2
7 1.2 1.5 1.3 0.4 0.5 0.4 0.2
8 1.2 1.5 1.3 0.2 0.4 0.2 0.1
9 1.2 1.4 1.3 0.3 0.5 0.3 0.2
10 1.2 1.4 1.3 0.3 0.4 0.3 0.2
11 1.2 1.4 1.3 0.4 0.5 0.4 0.3
12 1.1 1.3 1.3 0.4 0.5 0.4 0.3
13 1.1 1.3 1.3 0.5 0.6 0.6 0.4
14 1.1 1.2 1.3 0.5 0.6 0.5 0.4
15 1.1 1.2 1.3 0.5 0.5 0.5 0.3
16 1.1 1.2 1.2 0.5 0.6 0.6 0.4
17 1.1 1.2 1.2 0.6 0.6 0.6 0.4
18 1.1 1.2 1.2 0.5 0.7 0.6 0.5
19 1.1 1.1 1.2 0.6 0.6 0.6 0.4
20 1.1 1.2 1.2 0.5 0.6 0.6 0.4
21 1.0 1.1 1.2 0.5 0.7 0.6 0.4
22 1.1 1.1 1.2 0.6 0.6 0.7 0.5
23 1.1 1.2 1.2 0.5 0.7 0.6 0.5
24 1.0 1.1 1.2 0.5 0.7 0.6 0.4
25 1.1 1.1 1.2 0.5 0.7 0.6 0.4
26 1.0 1.0 1.2 0.6 0.6 0.6 0.5

27 1.0 1.1 1.2 0.6 0.6 0.6 0.4
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84 0.7 0.6 1.0 0.7 0.8 0.8 0.7

& 07 0.6 1.0 0.8 0.8 0.9 0.7
86 0.7 0.6 1.0 0.8 0.8 0.8 0.7
87 0.7 0.6 1.0 0.8 0.8 0.9 0.7
88 0.7 0.6 1.0 0.8 0.8 0.8 0.7
&89 0.7 0.6 1.0 0.8 0.8 0.8 0.7
9 0.7 0.5 1.0 0.8 0.8 0.9 0.7
91 0.6 0.5 1.0 0.8 0.8 0.8 0.7
92 0.6 0.5 1.0 0.8 0.8 0.8 0.7
93 0.6 0.5 0.9 0.8 0.8 0.8 0.7
94 0.6 0.5 0.9 0.8 0.8 0.8 0.7
95 0.6 0.4 0.9 0.8 0.8 0.8 0.7
9% 0.6 0.4 0.9 0.8 0.8 0.9 0.7
97 0.6 0.4 0.9 0.8 0.8 0.9 0.7
98 0.6 0.4 0.9 0.8 0.8 0.9 0.7
99 0.6 0.4 0.9 0.8 0.8 0.8 0.7
100 0.6 0.4 0.9 0.8 0.8 0.9 0.7

ANEXOS 1 Resultados de cada Epochs del conjunto de entrenamiento mediante
Yolov11 propuesto.



