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Resumen

Se compararon, bajo un protocolo comun, tres detectores de objetos para el diagndéstico
poscosecha en tubérculos: dos arquitecturas de la familia YOLO y un detector basado en
transformadores (RF-DETR). Se emple6 un conjunto de datos publico de seis clases (cin-
co patologias y una sana). Las lesiones se anotaron con bounding boxes en Roboflow y se
aplico aumento de datos geométrico y fotométrico. Tras la conversion a COCO para RF-DE-
TR, se mantuvieron idénticas particiones (train/val/test = 792/56/57), misma resolucion (640
pX) y el mismo protocolo de entrenamiento (60 épocas con early stopping). La evaluacién
se realizd exclusivamente en test con precision, recall , mMAP@0.50 y mAP@0.50:0.95. En
test, YOLOv12 alcanz6 P = 78,72 %, R = 96,86 %, mAP@0.50 = 79,36 %, mAP@0.50:0.95
= 73,26 %; YOLOV26 obtuvo P = 79,34 %, R = 96,64 %, mAP@0.50 = 78,48 %,
MAP@0.50:0.95 = 73,55 % (segun los registros experimentales). RF-DETR logré P =

70,86 %, R = 88,39 %, mAP@0.50 = 85,61 % y mAP@0.50:0.95 = 82,64 %. Para el tamiza-
do de alta sensibilidad (recall alto), la arquitectura YOLO es mas conveniente, mientras que
RF-DETR ofrece localizacién estricta (mAP superior en 0.50—0.95) y simplifica el posproce-
samiento al prescindir de NMS. Un pipeline en dos etapas (YOLO — RF-DETR) combina
velocidad y precision espacial. Como trabajo futuro, se sugiere calibracién por clase y fusién
con NIR/HSI para lesiones subepidérmicas.

Palabras clave:

agricultura de precision, aprendizaje profundo,
aumento de datos, localizacion de objetos,
visién por computadora.
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Introduccion

La papa (Solanum tuberosum L.) es uno de
los cultivos alimentarios relevantes del mundo y
ocupa el tercer lugar en consumo global (Nagel y
otros, 2022). En el 2022, la produccion superé 375
millones de toneladas, con China e India como
principales productores (95,5 y 56 millones de
toneladas, respectivamente) (Guillemette y otros,
2024; Solankey, 2025). Su relevancia se susten-
ta no solo en su valor nutricional y versatilidad
culinaria, sino también en su papel estratégico
para la seguridad alimentaria y la economia rural,
especialmente en paises en desarrollo (Moreno
Mayhuire & Herrera Quispe, 2023). Sin embargo,
la productividad y la calidad poscosecha se ven
afectadas por enfermedades fungicas, bacteria-
nas y fisioldgicas que impactan directamente los
tubérculos (Keithellakpam y otros, 2025).

Entre las patologias de relevancia econé-
mica se encuentran la pierna negra (Pectobacte-
rium spp.), la podredumbre rosada (Phytophthora
erythroseptica), la pudricion seca (Fusarium spp.),
la sarna comun (Streptomyces scabies) y la sarna
negra (Rhizoctonia solani) (Sharma y otros, 2024;
Upeniece y otros, 2025). Estas enfermedades
pueden ocasionar pérdidas poscosecha del 30 %
al 50 % cuando no se detectan ni gestionan opor-
tunamente (Aleinzi, 2025).

El diagndstico temprano es un componen-
te necesario en la cadena de valor agricola. No
obstante, los métodos basados en la inspeccion
visual experta suelen ser subjetivos, lentos, costo-
sos y dependientes de la experiencia humana, lo
cual limita su escalabilidad y reproducibilidad (Qin
y otros, 2024). En contraste, los enfoques de inte-
ligencia artificial (IA), en particular el aprendizaje
profundo aplicado a la vision por computadora,
han emergido como herramientas utiles en la agri-
cultura de precision (Jayanthi & Kumar, 2024). Los
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modelos de deteccion de objetos ofrecen ventajas
frente a los enfoques de clasificacion al permitir no
solo identificar la presencia de una enfermedad,
sino también localizarla en la superficie del tubér-
culo (Ma y otros, 2022).

En este contexto, Ultralytics YOLO (You
Only Look Once) ha demostrado un equilibrio en-
tre precision, velocidad y eficiencia computacional,
lo que ha motivado su adopcion en aplicaciones
agricolas (Divyanth y otros, 2024; Geoffrey Ma-
nurung y otros, 2024; LIU, 2024; Palacio Betan-
cur & Bolanos Martinez, 2025; Redmon, 2016).
Versiones previas, como YOLOv5, YOLOv8 y
YOLOv12, han mostrado resultados prometedo-
res en la deteccion de plagas y enfermedades en
cultivos como tomate, fresa y papa (He y otros,
2024; Manolo Mufioz-Espinoza y otros, 2026; J.
Zhang y otros, 2024).

YOLO26 es una version reciente para de-
teccién de objetos en tiempo real, disefiada para
equipos de borde y con bajo consumo energéti-
co. Emplea un disefio optimizado que reduce la
complejidad computacional, lo que facilita una
implementacion agil, liviana y accesible (Jocher
& Qiu, 2026; Sapkota y otros, 2025; Yurdakul y
otros, 2026).

Del mismo modo, RF-DETR es una arqui-
tectura de deteccién de objetos en tiempo real
basada en transformadores, perteneciente a la
familia de los DETR (detection transformers).
Se ajusta a diversos dominios y conjuntos de
datos de distintos tamafios y esta orientada
a aplicaciones que requieren alta velocidad y
precision, incluso en entornos con recursos
computacionales limitados (por ejemplo, dispo-
sitivos de borde o aplicaciones de baja latencia)
(Robinson y otros, 2026).
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A pesar de estos avances, persisten desa-
fios: (1) la escasez de conjuntos de datos locales,
publicos y etiquetados que representen con-
diciones reales de campo o poscosecha; (2)
la necesidad de adaptar modelos a contextos
con muestras limitadas mediante un aumento
de datos robusto; y (3) la validacién rigurosa
en tareas de deteccion multiclase con clases
visualmente similares.

Con el objetivo de comparar prioridades
de disefio complementarias, en este estudio se
analizaron dos detectores representativos de la
familia YOLO —que priorizan velocidad e im-
plementacion sencilla— y se amplié el alcance
incorporando un detector basado en transforma-
dores, RF-DETR, que formula la deteccién como
prediccion de conjuntos a partir de consultas
(queries) y una asignacion uno a uno, reduciendo
la dependencia de anclajes y el posprocesamiento
intensivo (Robinson y otros, 2026). Para asegurar
la equidad experimental, los tres detectores se
entrenaron con las mismas imagenes, idénticas
particiones (entrenamiento/validacion/prueba)

y la misma resolucion de entrada, manteniendo
un protocolo de evaluacion unificado. Las anota-
ciones se convirtieron al formato COCO para el
entrenamiento del modelo de tipo DETR.

El enfoque propuesto emplea un conjunto
de datos abierto de tubérculos de papa (Faria
y otros, 2023), con seis clases (cinco enfer-
medades y una condicion sana), anotado en
Roboflow (Roboflow: Computer Vision Tools for
Developers and Enterprises, 2025) y ampliado
mediante un protocolo de aumento disefiado
para simular variabilidad realista en orientacion,
iluminacion y ruido.

El objetivo principal fue evaluar comparati-
vamente el rendimiento de detectores de la familia
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YOLO y detectores basados en transformadores
(RF-DETR) en el descubrimiento temprano de
enfermedades en tubérculos de papa, con miras a
desarrollar una herramienta automatizada, precisa
y escalable que pueda integrarse en sistemas de
monitoreo en tiempo real y en entornos con recur-
sos limitados.

Contribuciones

* Un benchmark comparativo entre detec-
tores CNN-based de la familia YOLO y un
detector transformer-based (RF-DETR),
utilizando imagenes agricolas reales de
papa con seis clases, caracterizadas por
alta variabilidad visual y condiciones de
adquisicion no controladas.

* Un pipeline reproducible de anotacion y
conversion a formato COCO, con criterios
de comparabilidad definidos, incluyendo
particiones idénticas, resolucion uniforme y
estrategias de aumento consistentes.

* Una evaluacién comparativa homogénea y
orientada al analisis del comportamiento de
los modelos, que complementa las métricas
estandar (MAP@0.5 y mAP@0.5:0.95) con
métricas de precision, recall y matrices de
confusion, permitiendo identificar errores
sistematicos y desafios especificos del
dominio agricola.
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Métodos

El estudio presenta un disefio experimental
comparativo de tres detectores de objetos (YO-
LOv12, YOLOvV26 y RF-DETR) bajo un protocolo
comun. La secuencia completa del procesamiento
fue: (1) obtencion y etiquetado manual de le-
siones en 377 imagenes originales; (2) division
estratificada en entrenamiento (70 %), validacion
(15 %) y prueba (15 %); (3) aumento exclusivo
del conjunto de entrenamiento; (4) conversién de
anotaciones a formato COCO para RF-DETR; (5)
entrenamiento independiente de cada modelo con

Adquisicion de

Etiquetado manual

datos (Roboflow)
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igual resolucion (640 px), mismas particiones y cri-
terios de evaluacién; (6) evaluacion final sobre el
conjunto de prueba con métricas estandarizadas
(precision, recall, mMAP@0.50, mMAP@0.50:0.95).

Conjunto de datos original y
criterios de inclusiéon/exclusion

El conjunto de datos base se obtuvo de la
plataforma Kaggle (Faria y otros, 2023).

Division
estratificada.
Conjunto original:

Aumento
exclusivo del
entrenamiento

Evaluacion final
Conjunto de prueba

Figura 1

377 imagenes

Entrenamiento de

< Corcl:\g(r:s(;on: < los tres detectores
RF - DETR con los mismos

parametros

Secuencia completa del pipeline experimental, desde la adquisicion de

datos hasta la evaluacién comparativa

Nota. Las etapas incluyen: etiquetado manual en Roboflow, division estratificada del conjunto
original (377 imagenes), aumento exclusivo del entrenamiento, conversién a COCO para RF-DETR,
entrenamiento de los tres detectores con mismos parametros base (640 px, mismas particiones) y eva-

luacion final en el conjunto de prueba.
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El conjunto de datos se compil6 a partir de
multiples fuentes en linea y fue validado por el
Instituto de Investigacion Agricola de Bangladesh
(BARI). Consta de 451 imagenes de tubérculos de
papa. En este estudio se utilizaron 377 imagenes,
excluyendo la clase “miscelaneos” para mantener
un enfoque estrictamente fitosanitario. Las seis
clases consideradas y su distribucién fueron:

* Pierna negra: 60 imagenes
* Podredumbre rosada: 57

* Pudricién seca: 60

* Sarna comun: 62

» Sarna negra: 58

+ Sana: 80

Etiquetado de objetos y
control de calidad

El etiquetado manual de las lesiones se
realiz6 con Roboflow (Roboflow: Computer Vision
Tools for Developers and Enterprises, 2025).
Cada instancia de lesion se definié mediante un
rectangulo delimitador (bounding box), procurando
cubrir la lesion visible sin incluir areas sanas adya-
centes en exceso. Para controlar la calidad de las
anotaciones:

* Los ejemplos de cada clase fueron revi-
sados visualmente por un especialista en
fitopatologia, con el fin de verificar la cohe-
rencia en el criterio de las anotaciones.

» Se corrigieron cajas excesivamente hol-
gadas o que no coincidian con el contorno
aparente de la lesion.

» Las anotaciones se gestionaron en los
formatos YOLO y COCO, generados a
partir de un mismo conjunto base, con el
fin de asegurar la compatibilidad con los
frameworks de entrenamiento y evaluacion
utilizados.
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Preprocesamiento

Antes del entrenamiento, se aplicaron las
transformaciones:

* Orientacion automatica para normalizar la
rotacion del objeto principal (tubérculo).

* Redimensionamiento de las imagenes a 640
x 640 px, manteniendo la relacion de aspecto
mediante letterboxing cuando fue necesario
(comportamiento por defecto de Ultralytics).

Division estratificada de datos

A partir del conjunto original de 377 image-
nes (sin aumento de datos), se realizd una divi-
sion estratificada para preservar la proporcion de
clases en cada subconjunto:

» Entrenamiento: 264 imagenes (70 %).
» Validacion: 56 imagenes (15 %).
* Prueba: 57 imagenes (15 %).

Aumento de datos (aplicado solo
al conjunto de entrenamiento)

Con el fin de incrementar la diversidad de
patrones y mitigar el sobreajuste, se aplicé un
pipeline de aumento exclusivamente sobre las
264 imagenes del conjunto de entrenamiento.

Se utilizaron transformaciones en Roboflow que
preservan la coherencia geométrica entre imagen
y bounding boxes:

Transformaciones de imagen:

+ Volteo horizontal (horizontal flip).

* Rotaciones rigidas de 90° (horaria y antiho-
raria).

* Rotacion aleatoria en el rango [-15° a +15°].

* Inyeccion de ruido aleatorio hasta el 0,65 %
de los pixeles.
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Transformaciones de bounding box:

* Volteo horizontal sincronizado con la ima-
gen.

* Rotacion en [-15° a +15°].

+ Cizallamiento (shear) horizontal y vertical de
+10°.

* Ruido posicional limitado (hasta 0,16 % de
los pixeles) para robustecer la sensibilidad a
pequenas variaciones de anotacion.

Este proceso produjo un conjunto de entre-
namiento aumentado de 792 imagenes (factor de
aumento ~3x). Los conjuntos de validacion (56
imagenes) y prueba (57 imagenes) se mantuvie-
ron sin aumento.

* Entrenamiento: 792 imagenes (~88 %).
* Validacion: 56 imagenes (~6 %).
* Prueba: 57 imagenes (~6 %).

Estos porcentajes se calculan sobre el total
de imagenes utilizadas en el experimento (905 =
792+56+57).

La division estratificada ~88 %/~6 %/~6 %
se selecciono teniendo en cuenta las practicas
comunes en tareas de deteccion de objetos
con redes profundas, en las que se privilegia un
conjunto de entrenamiento amplio para favorecer
la convergencia y la capacidad de generalizacion
del modelo. Dado el tamafio limitado del conjunto
de datos, se optd por un conjunto de validaciéon
reducido pero representativo, suficiente para el
monitoreo del entrenamiento y el ajuste de hiper-
parametros, y por un conjunto de prueba indepen-
diente para la evaluacion final.

La estratificacién asegura la preservacion
de la proporcion de clases en todos los subcon-
juntos, reduciendo sesgos derivados del desba-
lance de clases y permitiendo una comparacion
consistente del desempefo entre modelos.
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Modelos de deteccién: YOLOvV12
y YOLOV26

* YOLOvV12 (nano) - yolov12n.pt. Detector re-
ciente centrado en mecanismos de atencién
para enfatizar caracteristicas relevantes y
mejorar la deteccion de objetos pequenos o
parcialmente ocluidos. El modelo se obtuvo
del repositorio oficial (Tian y otros, 2025).

* YOLOvV26 (nano) - yolov26n.pt. Variante op-
timizada para dispositivos periféricos (edge)
con recursos limitados; prioriza simplicidad
arquitecténica y eficiencia en inferencia
(Jocher & Qiu, 2026).

* RF-DETR (base). Arquitectura de transfor-
mador en tiempo real para la deteccién de
objetos y la segmentacion de instancias,
desarrollada por Roboflow (Robinson y
otros, 2026).

Para garantizar la comparabilidad, los
modelos se entrenaron y evaluaron con el mismo
conjunto de datos, idéntica particion (train/val/
test), misma resolucion de entrada (640 x 640 px)
y mismo protocolo de entrenamiento y evaluacion.

Entorno de software y hardware

Los experimentos se ejecutaron en Google
Colab con GPU NVIDIA Tesla T4 (parametros
en la Figura 2). Todo el software utilizado es de
cédigo abierto y gratuito: Ultralytics YOLO (licen-
cia AGPL-3.0), RF-DETR (licencia Apache 2.0) y
Google Colab (version gratuita). Las anotaciones
se realizaron con Roboflow (version gratuita, licen-
cia de uso académico).
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Figura 2

Paréametros de Google Colab para el entrenamiento

Para la arquitectura RF-DETR, los hiperpa-
rametros fueron:

Protocolo de entrenamiento

Pesos iniciales: Se usaron pesos preentre-
nados (pretrained) de cada variante “nano” corres-
pondiente (yolov12n.pt y yolov26n.pt) y “base” de
RF-DETR.

Para la arquitectura YOLO, en los dos mo-
delos, los hiperparametros fueron:

+ Epocas (epochs): 15

» Tamafio de imagen (imgsz): 640 px

» Tamafo de lote (batch): 4

» Patience (early_stopping_patience): 5

Las diferencias en el tamario del lote y
numero de épocas responden a las caracteristicas
propias de cada arquitectura y a restricciones de
memoria, practica comun en estudios compara-
tivos cuando se emplean frameworks distintos,
manteniendo constantes el conjunto de datos, la
resolucién y los criterios de evaluacion.

+ Epocas (epochs): 60

» Tamafio de imagen (imgsz): 640 px

+ Tamanfo de lote (batch): 16

» Patience (early_stopping_patience): 10 (si
no mejora la métrica de validacion durante
10 épocas consecutivas)

* Archivo de configuracion (data.yaml): rutas
de train/val/test y definicion de 6 clases

* Aumentaciones: las descritas en la seccion
de “Divisioén estratificada de datos” (aplica-
das de manera consistente)
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Evaluacion y métricas

La evaluacion se realizd exclusivamente
sobre el conjunto de prueba (57 imagenes); se re-
portaron las métricas estandar de Ultralytics para
tareas de deteccion:

*+ mAP@Q0.5: media del average precision por
clase empleando un umbral de loU = 0.5.

= =

N
(3) mAP@0.50 = Z AP;(IoU = 0.50)
i=1

* mAP@0.5:0.95: media del AP en multiples
umbrales de IoU [0.5: 0.95] con paso de
0.05, mas exigente y sensible a la locali-
zacion.

1
(4) mAP®@0.50:0.95 = — z mAP,

* F1-score: combina la precision y el recall.

« Precision x Recall
Precision + Recall

(5) F1 =2
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Resultados

Métricas de rendimiento global
Los tres modelos se evaluaron en el conjun-  tecciones de cada modelo y la Tabla 1 resume los

to de prueba (n = 57 imagenes), bajo las mismas  resultados globales.
condiciones. En la Figura 3 se observan las de-

YOLOv12 YOLOv26 RF-DETR

DIEMMQ NEQT Qulaeihld

Piernn negra Pierna negra

Podredumbre rossda Podredunibre rosadn Podredumbre rosadn

I: -

Sana

py_d ricion seca 0.43

sarna comun (

Sarma convin

Sarna comdan Sawna comin

Sarna negra

Sarna negra

Figura 3

Comparacion visual de los diferentes modelos
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Tabla 1
Resultados globales
o n
RF- 70,86 % 88,39 % 85,61 % 82,64 %
DETR
YOIiOv1 78,72 % 96,86 % 79,36 % 73,26 %
Y°'8°V2 79,34 % 96,64 % 78,48 % 73,55 %

Matriz de confusidon

La Figura 4 (YOLOv12) y la Figura 5 (YO- + Falsos positivos (detecciones en regiones
LOv26) muestran las matrices de confusion obte- sin lesién asignable).
nidas; en el eje diagonal se observan los aciertos » Falsos negativos (lesiones omitidas que se
por clase. Ademas de las seis clases del estudio contabilizan contra la clase esperada como
(pierna negra, podredumbre rosada, pudricion background).

seca, sarna comun, sarna negra, sana), ambas
matrices incluyen una columna/fila de back-
ground, que agrega:
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Confusion Matrix
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Figura 4

Matriz de confusion — YOLOv12
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Confusion Matrix

60
pierna negra- 11 1 2
50
podredumbre rosada - a1 8 1 2
. 40
pudricion seca- 2 3 6 6
-
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o
o
Figura 5

Matriz de confusion — YOLOv26

Desempeiio por clase

A partir de las matrices de confusion, se
calcularon: precision y recall por clase.
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Tabla 2
Métricas por clase - YOLOvI2

Pierna negra 50,00 % 75,00 %

Pudricion seca 35,71 % 41,67 %

Sarna negra 60,00 % 52,94 %
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Tabla 3
Métricas por clase - YOLOv26

Precision Recall

Pierna negra 78,57 % 64,71 %
Pudricién seca 35,71 % 41,67 %
Sarna negra 60,00 % 52,94 %
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Tabla 4
Métricas por clase - RF-DETR

Precision

Pierna negra 67,00 % 35,00 %

Pudricién seca 53,00 % 75,00 %
Sarna negra 93,00 % 82,00 %
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Hallazgos clave: comparacion
integral entre modelos

De las tablas 1, 2, 3 y 4, se obtienen
hallazgos importantes que permiten realizar una
comparacion integral entre modelos.

3.4.1. Comparacion global (exacti-
tud y localizacion)

A partir de los resultados (Tabla 1), se
observa:

* Precision global (P): YOLOv26 alcanza el
valor mas alto (79,34 %), seguido de YO-
LOv12 (78,72 %) y RF-DETR (70,86 %).

* Recall global (R): YOLOvV12 es ligeramente
superior (96,86 %), cerca de YOLOv26
(96,64 %) y por encima de RF-DETR
(88,39 %).

+ mAP@0.50: RF-DETR es el mejor
(85,61 %) y supera a YOLOV12 (79,36 %)
y YOLOV26 (78,48 %).

* mMAP@0.50:0.95 (mas estricto): RF-DETR
también lidera (82,64 %), con YOLOv26
(73,55 %) y YOLOV12 (73,26 %) cercanos
entre si.

Los modelos YOLO presentan mayor
precision puntual y sensibilidad globales al um-
bral por defecto (alta capacidad para no omitir
lesiones y controlar falsos positivos a un punto
de operacion fijo).

RF-DETR exhibe AP superior tanto a loU
laxo (0.50) como a loU estricto (0.50-0.95), lo
que sugiere que a lo largo del barrido de um-
brales el modelo mantiene mejor el area bajo
la curva precision—recall y produce cajas mas
consistentes en términos de localizacion.

Implicacién practica: Si la aplicacion
exige maxima sensibilidad y bajo costo de
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omisién (tamizado), uno de los YOLO es una
opcién adecuada con el umbral por defecto. Si

la prioridad es la calidad de localizacion (p. €j.,
estimar severidad por area, recortar lesiones
para segmentar o integrar a un pipeline poste-
rior), RF-DETR ofrece una ventaja consistente en
mAP, especialmente en el rango de 0.50—-0.95.

3.4.2. Comparacion por clase (pre-
cision, recall y F1)

Resultados por clase

* Pierna negra

* YOLOvV26: P =78,57 % (maxima), R =
64,71 %, F1 = 71,00 % (mejor balance).

* YOLOvV12: P =50,00 %, R = 75,00 % (maxi-
mo recall), F1 = 60,00 %.

*+ RF-DETR: P =67,00 %, R=35,00 %, F1=
46,00 %.

» Conclusion: YOLOvV26 equilibra mejor la
clase; YOLOV12 recupera mas verdade-
ros positivos (mayor R), util para no omitir
casos; RF-DETR necesita calibracion del
umbral 0 mas muestras.

Podredumbre rosada

* RF-DETR: P =100,00 %, R=75,00 %, F1 =
86,00 % (superior).

* YOLOvV12/YOLOV26: P =61,54 %, R =
66,67 %, F1 =64,00 %.

» Conclusiéon: RF-DETR es superior; combina
cero falsos positivos con alta sensibilidad en
esta clase.
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Pudricion seca

RF-DETR: P =53,00 %, R =75,00 %, F1 =
62,00 % (mejor).

YOLOvV12/YOLOV26: P = 35,71 %, R =
41,67 %, F1=39,00 %.

Conclusion: La variabilidad morfolégica de
esta lesion (bordes difusos/subepidérmicos)
perjudica a los YOLO con cajas; RF-DETR
maneja mejor la localizacion y recupera mas
casos.

Sarna comun

RF-DETR: P = 50,00 %, R =100,00 %, F1 =
67,00 % (mejor).

YOLOvV12/YOLOV26: P = 33,33 %, R =
90,00 %, F1 =48,00 %.

Conclusion: RF-DETR reduce la sobrede-
teccion tipica de esta clase en los YOLO (P
baja) manteniendo recall maximo.
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Sarna negra

RF-DETR: P = 93,00 %, R = 82,00 %, F1 =
88,00 % (muy superior).
YOLOv12/YOLOvV26: P = 60,00 %, R =
53,00 %, F1 = 56,00 %.

Conclusion: RF-DETR distingue mejor la
textura/tonalidad de esta lesién, minimizan-
do confusiones con sarna comun y back-
ground.

Sana

RF-DETR: P =92,00 %, R =88,00 %, F1 =
94,00 %.

YOLOv12/YOLOV26: P =92,00 %, R =
87,00 %, F1 = 89,00 %.

Conclusioén: Los tres modelos son robustos;
RF-DETR ofrece una ventaja pequena.



p-264 Revista Cientifica CEDIA - ISSN: 3151-8435

Tabla 5
Mejor modelo por clase

Me!o_r e Comentario clave
precision recall
Pierna YOLO YOLO YOLO YOLOV26 balancea;
negra v26 v12 v26 YOLOV12 maximiza
(78,57 %) (75,00 %) (~71,00 %) sensibilidad.

Pudri RF-D RF-D RF-DE RF-DETR maneja
cion seca ETR ETR TR bordes
(53,00 %) (75,00 %) (~62,00 %) difusos/subepidérmicos.

i:rr:: E';_RD 'Z'_:I_‘RD Rl':l'_RDE Distingue mejor
9 (93,00 %) (82,00 %) (~88,00 %) textura/tonos oscuros.
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Discusion

Panorama general y coherencia
con la literatura

Bajo un protocolo comun (misma parti-
cion, resolucion y protocolo de entrenamiento),
los tres detectores alcanzaron rendimientos
competitivos, con paridad entre YOLOv12 y
YOLOvV26 en las métricas globales (P/R 'y mAP)
y una ventaja en mAP para RF-DETR (tanto a
loU = 0.50 como en el rango 0.50-0.95). Se-
gun los registros, YOLOv12 consiguio precision
= 78,72 %, recall = 96,86 %, mAP@0.50 =
79,36 % y mAP@0.50:0.95 = 73,26 %, mien-
tras que YOLOV26 obtuvo precision = 79,34 %,
recall = 96,64 %, mAP@0.50 = 78,48 %y
MAP@0.50:0.95 = 73,55 %. En multiples apli-
caciones agricolas contemporaneas, la familia
YOLO se ha impuesto por su equilibrio veloci-
dad-exactitud y adopcion practica en el campo
(incluidos tubérculos y tareas en poscosecha), lo
que concuerda con revisiones sistematicas y estu-
dios de benchmarking recientes (Badgujar y otros,
2024; Divyanth y otros, 2024).

Por su parte, la familia DETR —y en par-
ticular las variantes en tiempo real— prescinde
de NMS y aprovecha las consultas (queries) con
asignacion bipartita, lo que a menudo se tradu-
ce en mejor consistencia de localizacién a loU
estrictos y curvas P—R con mayor area (AP) en
rangos amplios de umbrales (Dahiya y otros,
2025). Este comportamiento estd documentado
por RT-DETR (CVPR 2024) (Zhao y otros, 2024)
y sus implementaciones, que muestran mejoras
conjuntas en velocidad y AP respecto a detectores
de una etapa y a otros DETR clasicos. Ademas,
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comienzan a reportarse aplicaciones agricolas
con RF-DETR, reforzando la pertinencia de incluir
un transformer-based en esta comparacion (Blok
y otros, 2025; Oztiirk & Sin, 2026).

Métricas globales: P/R puntuales
vs. AP integrados (loU = 0.50y
0.50-0.95)

Las métricas puntuales (P y R) dependen
del umbral de confianza y del posprocesamiento
(p. €j., NMS en YOLO), mientras que mAP@0.50
y mAP@0.50:0.95 integran el area bajo la curva
P-R al barrer umbrales (y, en COCO, distintos
loU), ofreciendo una medida umbral-agnéstica de
clasificacion y localizacion. Esta diferencia explica
por qué un modelo puede exhibir AP superior y,
aun asi, mostrar P/R inferiores en un punto de
operacion dado: el 6ptimo global de la curva pue-
de no coincidir con el umbral usado en validacién/
inferencia (Thibaut, 2023).

En los resultados, RF-DETR presenté mAP
superior tanto a 0.50 como a 0.50-0.95, coheren-
te con la literatura que reporta mejor localizacion
a loU estrictos, eliminacién de NMS y mayor
area P-R gracias a consultas de mayor calidad y
decodificadores eficientes (Parlak, 2026; Raha-
man Sams y otros, 2026). En cambio, YOLOv12/
YOLOV26 retuvieron R y P puntuales ligeramente
mejores al umbral por defecto (Ultralytics), un pa-
tréon habitual en detectores de una etapa con NMS
y calibracion hiperprobada en la practica agricola
(Badgujar y otros, 2024; Divyanth y otros, 2024).
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Desempeiio por clase: lectura
comparada y causas probables

Pierna negra. YOLOv26 alcanzé el mejor F1
(P =79,00 %; R = 65,00 %), equilibrando precision
y sensibilidad; YOLOv12 retuvo el recall mas alto
(75,00 %), idoneo para tamizado. La menor R de
RF-DETR sugiere umbral subdptimo o necesidad
de muestras adicionales en esta clase concreta.
Este tipo de intercambio P—R entre arquitecturas
se ha observado en benchmarks agricolas, donde
la textura y la humedad influyen en la confusion
interclase (Badgujar y otros, 2024).

Podredumbre rosada. RF-DETR fue su-
perior (P = 100,00 %; R = 75,00 %), esto es, sin
falsos positivos y con alta R al punto de operacion
usado; la curva P-R de esta clase tiende a do-
minar a lo largo de los umbrales, coherente con
las ventajas de los transformadores en contexto y
consistencia espacial (Zhao y otros, 2024).

Pudricién seca. RF-DETR superé a YOLO
en Ry F1; sumejor desempefio ante bordes
difusos y manifestaciones subepidérmicas sugiere
que la funcién de coste (L1+GloU) y el matching
uno-a-uno amortiguan la penalizacion a loU
altos; aun asi, la literatura coincide en que lesio-
nes internas/incipientes requieren NIR/SW-NIR/
HSI para elevar sensibilidad, lo que refuerza una
via multimodal futura (Prasetyo y otros, 2024; F.
Zhang y otros, 2024).

Sarna comun vs. sarna negra. En YOLO se
observa sobredeteccion en sarna comun (P baja,
R alta), mientras que RF-DETR mejora el balance
(mayores P y R), probablemente por capturar me-
jor la textura granular y el contexto espacial de los
esclerocios de Rhizoctonia solani (sarna negra) y
su variabilidad (AG-3, etc.), conocidos por inducir
ambiguiedades visuales en tubérculos (Chaudhary
y otros, 2023; Potato - Rhizoctonia Solani (Stem
Canker & Black Scurf), 2025).
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Sana. Los tres modelos son robustos (Py R
altos, con ventaja marginal de RF-DETR), resul-
tado coherente con aplicaciones en tubérculos/
poscosecha y revisiones sobre YOLO en contex-
tos agricolas (Badguijar y otros, 2024; Divyanth y
otros, 2024).

Validez estadistica y transparencia

Dado el tamafio del conjunto de prueba (n
= 57), las diferencias pequefias (<1 punto por-
centual) pueden no ser estadisticamente signi-
ficativas. Se recomienda aplicar remuestreo por
imagen o instancia para obtener intervalos de con-
fianza del 95,00 % en P, R, mAP y F1; asi como
pruebas de permutacion para contrastar la hipo-
tesis nula de “sin diferencia”. Ademas, se sugiere
reportar curvas P-R con puntos de maxima F1
(global y por clase) para anclar el punto de opera-
cién a la politica de riesgo (costo de FN vs. FP).
Estas practicas son coherentes con la evaluaciéon
COCO y con guias recientes para mAP y P-R
(Thibaut, 2023; F. Zhang y otros, 2024).

Implicaciones practicas en TIC
* 1. Arquitectura de sistema (edge < nube).

Los resultados sustentan un disefio hibrido:
inferencia en el borde (camaras/SoC/Jetson) para
respuesta en tiempo real y envio event-driven
de casos ambiguos a la nube para auditoria y
reetiquetado. La familia YOLO es ampliamente
adoptada en el agro por su baja latencia y facili-
dad de despliegue; RF-DETR aporta deteccién
end-to-end sin NMS, lo que simplifica la canaliza-
cién de posprocesamiento en dispositivos con re-
cursos limitados y ofrece mejor AP a loU estrictos
(Badgujar y otros, 2024; F. Zhang y otros, 2024).
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» 2. Seleccion de modelo por caso de uso
(puntos de operacién).

Para tamizado de alto volumen (no omitir
lesiones), un YOLO calibrado a umbral bajo maxi-
miza recall, para diagnéstico con cuantificacion
de severidad (loU altos), RF-DETR ofrece mayor
mMAP@0.50:0.95 y cajas mas consistentes a lo
largo del barrido de umbrales. Las curvas P-Ry
mAP (COCO) son la herramienta recomendada
para fijar umbrales por clase segun costo de error
(Thibaut, 2023; Zhao y otros, 2024).

» 3. Pipelines en dos etapas (screening —
refinamiento).

Un flujo YOLO — RF-DETR reduce el costo
computacional en edge (deteccion rapida) y eleva
la precision/loU en los positivos (refinamiento sin
NMS), estrategia ya sugerida en benchmarking de
vision agricola y consistente con la evidencia de
RT-DETR en tiempo real (Zhou y otros, 2025).

* 4. Multimodalidad para lesiones internas.

Para pudricion seca y otras lesiones subepi-
dérmicas, integrar NIR/SW-NIR/HSI en el pipeline
TIC eleva la deteccion temprana, superando las
limitaciones de RGB. La fusion tardia (late fusion)
o el enrutamiento de muestras sospechosas a una
estacion NIR/HSI son estrategias escalables en
plantas con limitaciones de tiempo-ciclo (Prasetyo
y otros, 2024; F. Zhang y otros, 2024).
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Conclusiones

1. Rendimiento comparativo y via-
bilidad operativa

Bajo un mismo protocolo experimental —
mismo conjunto de datos, particion estratificada y
resolucién de entrada (640 px)—, los detectores
de la familia YOLO y el modelo basado en trans-
formadores RF-DETR demostraron ser viables
para la deteccion temprana de enfermedades en
tubérculos de papa en escenarios poscosecha.
YOLOv12 y YOLOV26 presentaron un desempe-
Ao comparable en términos de precision y recall,
mientras que RF-DETR obtuvo valores superio-
res de mAP tanto a loU = 0.50 como en el rango
0.50-0.95. Estos resultados indican la pertinencia
de ambos paradigmas para su integracion en sis-
temas automatizados de inspeccion agricola con
recursos computacionales moderados.

2. Sensibilidad, localizacion y
eleccion segun el caso de uso

El analisis comparativo evidencié un inter-
cambio sistematico entre sensibilidad y exactitud
de localizacion. Los modelos YOLO mostraron un
recall ligeramente superior al umbral por defecto,
lo que los hace adecuados para escenarios de ta-
mizado masivo donde minimizar falsos negativos
es prioritario. En contraste, RF-DETR presento
una localizacién mas estricta y consistente, refle-
jada en su ventaja en mMAP@0.50:0.95, atribuible
a su mecanismo de asignacion unoaunoy ala
ausencia de supresion no maxima. Este compor-
tamiento resulta relevante cuando la delimitacion
precisa de la lesion es necesaria para la estima-
cion de severidad o clasificacion posterior.
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3. Comportamiento por clase y
limitaciones del enfoque RGB

El analisis mediante matrices de confusion
permitio identificar patrones de error especificos
del dominio agricola. En particular, las confusiones
entre sarna comun y sarna negra se explican por
similitudes fenotipicas en textura y coloracién su-
perficial, reportadas en la literatura fitopatologica.
Asimismo, las lesiones subepidérmicas asociadas
a Fusarium spp. presentaron mayores tasas de
falsos negativos y menor solapamiento espacial,
lo que evidencia una limitacion inherente al uso
exclusivo de imagenes RGB para la deteccion
temprana de dafos internos.

4. Implicaciones practicas y
recomendacion de arquitectura

A partir de los resultados obtenidos, se
propone una arquitectura funcional en dos etapas:
un primer nivel de deteccion basado en YOLO,
orientado a maximizar la sensibilidad y permitir un
cribado rapido, seguido de un segundo nivel con
RF-DETR para el refinamiento de la localizacion
y la mejora del loU. Esta combinacién equilibra
eficiencia computacional y precisién espacial y
puede reforzarse mediante técnicas de calibracion
y, cuando el objetivo sea reducir omisiones en
lesiones incipientes, mediante la fusién tardia con
informacion espectral NIR o HSI. En conjunto, los
hallazgos sugieren la viabilidad de desarrollar una
herramienta automatizada, precisa y escalable,
alineada con los requisitos de sistemas de monito-
reo en tiempo real y edge computing en entornos
poscosecha.
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