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Resumen. La pérdida acelerada de diversidad vegetal y
las limitaciones de métodos tradicionales de
identificacion  taxonémica demandan  soluciones
eficientes. Este estudio implemento un modelo de
aprendizaje profundo basado en redes neuronales
convolucionales con YOLOv8n, para optimizar la
identificacion automatica de especies vegetales en la
Unidad Agroambiental La Esperanza, Fusagasuga,
Colombia. Se caracterizaron 34 especies en tres lotes
mediante muestreo estratificado con transectos de 50m
* 2m. Del total identificado, nueve especies cumplieron
criterios de representatividad morfolégica y frecuencia,
conformando un dataset de 1607 imagenes digitales de
estructuras vegetativas (Hojas, Flores y Frutos)
capturadas bajo condiciones controladas. El modelo fue
entrenado durante 100 épocas utilizando una
arquitectura YOLOv8n optimizada, con division de datos
de 70% entrenamiento, 15% validacion y 15% prueba.
El modelo alcanz6 métricas de desempefio
sobresalientes, con una precision (P) promedio de 0.92—
1.00, recuperacion (R) entre 0.88 y 0.93, F1-score de
0.93 y mAP@50 de 0.974, evidenciando una alta
capacidad de deteccion y clasificacion automatica. Las
especies con mayor numero de imagenes (Elingamita

johnsonii y Commelina erecta) mostraron el mejor
rendimiento, mientras que aquellas con menor
representatividad presentaron leves descensos en recall
sin afectar la estabilidad global del modelo. Los
resultados demuestran la viabilidad de aplicar redes
neuronales convolucionales para la identificacién
morfolégica de flora local, construyendo un avance en la
digitalizaciéon del conocimiento botanico y una
herramienta potencial para la docencia, la investigacion
y el monitoreo ecoldgico en entornos agroambientales
universitarios.

Palabras clave. Redes neuronales convolucionales,
aprendizaje profundo, clasificacion botanica.
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Abstract. The accelerated loss of plant diversity and the
limitations of traditional taxonomic identification methods
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demand efficient solutions. This study implemented a
deep learning model based on convolutional neural
networks using YOLOv8n to optimize the automatic
identification of plant species at the "La Esperanza"
Agro-environmental Unit in Fusagasuga, Colombia.
Thirty-four species were characterized across three
plots using stratified sampling with 50mx2m transects.
Of the total identified, nine species met the criteria for
morphological representativeness and frequency,
forming a dataset of 1,607 digital images of vegetative
structures (leaves, flowers, and fruits) captured under
controlled conditions. The model was trained for 100
epochs using an optimized YOLOv8n architecture, with
a data split of 70% for training, 15% for validation, and
15% for testing. The model achieved outstanding
performance metrics, with an average Precision (P) of
0.92-1.00, Recall (R) between 0.88 and 0.93, an F1-
score of 0.93, and an mMAP@50 of 0.974, demonstrating
a high capacity for automatic detection and
classification. Species with the largest number of images
(Elingamita johnsonii and Commelina erecta) showed
the best performance, while those with lower
representativeness showed slight decreases in recall
without affecting the overall stability of the model. These
results demonstrate the feasibility of applying
convolutional neural networks for the morphological
identification of local flora, representing an advancement
in the digitalization of botanical knowledge and a
potential tool for teaching, research, and ecological
monitoring in university agro-environmental settings.

Keywords: Convolutional neural networks, deep
learning, botanical classification.

1. Introduccién

La pérdida acelerada de biodiversidad vegetal,
impulsada por factores como la expansion
agricola, el cambio climatico y la degradacién de
los ecosistemas, demanda mecanismos eficientes
que faciliten la identificacion y el monitoreo de
especies, como base para la conservaciéon y la
gestibn ambiental sostenible (Carvalho et al.,
2018; Rolnick et al., 2022). Tradicionalmente, la
caracterizacion taxondmica ha dependido de
expertos y métodos manuales que, aunque
precisos, presentan limitaciones en términos de
tiempo, subjetividad y necesidad de personal
especializado, especialmente en contextos rurales
y académicos donde la disponibilidad de expertos
es limitada (Rolnick et al., 2023). Frente a estas
restricciones, los avances en inteligencia artificial
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(IA), particularmente en el campo de las redes
neuronales  convolucionales (CNN), han
demostrado altos niveles de precision en la
clasificacion automatica de especies vegetales a
partir de imagenes morfolégicas, superando
significativamente los enfoques tradicionales (Lu
et al., 2021; Carvalho et al., 2018).

El desarrollo de aplicaciones basadas en visiéon
por computador ha fortalecido la democratizacion
de la identificacion botanica, como lo demuestra la
aplicacion PI@ntNet, que utiliza redes profundas
para permitir la identificacion de especies
mediante la contribucion ciudadana y el
procesamiento visual distribuido (Joly et al., 2014).
En América Latina, investigaciones recientes han
validado el uso de CNN vy estrategias de
aprendizaje por transferencia para la clasificacion
de productos agrobiolégicos como frutas y
hortalizas, alcanzando métricas de precision
competitivas y demostrando la viabilidad de estos
modelos en ecosistemas tropicales (Alvarez
Canchila et al., 2020; Sejillas et al., 2019).

Asimismo, estudios desarrollados en contextos
andinos han evidenciado que la aplicacion de 1A
en el reconocimiento morfolégico de especies
contribuye al desarrollo de sistemas de monitoreo
y bases de datos botanicas como insumo para la
investigacién aplicada (Lozada Portilla et al., 2021;
Garcia-Amaro et al., 2024; Lépez-Ramirez et al.,
2024). Sin embargo, persiste una brecha
relacionada con la implementacion de soluciones
adaptadas a microecosistemas concretos, donde
factores como iluminacion, fenologia y variabilidad
morfolégica influyen directamente en el
desempefio de los modelos.

En este sentido, se plante6 que el
entrenamiento de un modelo de aprendizaje
profundo con imagenes estandarizadas de
estructuras vegetales clave (hojas, flores, frutos y
tallos) provenientes de la Unidad Agroambiental
La Esperanza podria optimizar la identificacion
taxondmica en este ecosistema semiconfinado,
reduciendo tiempos de clasificacion y aportando
un soporte fiable a docentes, investigadores y
estudiantes. Esta premisa se fundamenté en la
evidencia previa de la eficacia de las CNN en la
extraccion automatica de rasgos visuales
complejos, tales como venacién foliar, textura y
morfologia estructural, los cuales son
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determinantes en los procesos de clasificacion
botanica (Lu et al., 2021) .

En el presente estudio se disefid y entrend un
modelo basado en redes neuronales
convolucionales utilizando un conjunto de
imagenes morfoldgicas recolectadas en los lotes
3, 4 y 5 de la Unidad Agroambiental La Esperanza,
complementado con una base de datos curada y
un proceso de preprocesamiento controlado. El
modelo alcanz6 métricas de desempefio que
evidencian una alta precision en la clasificacion
automatica de especies, lo que sugiere un
potencial significativo para su implementacion
como herramienta de apoyo en procesos de
monitoreo de biodiversidad y formacién
académica. Si bien su aplicabilidad practica
requiere fases posteriores de validacion en
escenarios naturales mas diversos y con
variabilidad fenoldgica, los resultados obtenidos
permiten establecer una base cientifica y
tecnoldgica sdlida para futuras implementaciones
en entornos agroambientales locales y regionales.

2. Materiales y métodos
2.1. Area de estudio

El estudio se desarroll6 en la Unidad
Agroambiental La Esperanza de la Universidad de
Cundinamarca, ubicada en la vereda Guavio Bajo
del municipio de Fusagasuga (Cundinamarca,
Colombia), el area se situa aproximadamente en
las coordenadas 4.276072N; -74.386612W a una
altitud promedio de 1,530 m s™ n m (Moreno
Sandoval et al., 2022).

Este territorio constituye un agroecosistema de
transicion interandino, caracterizado por la
coexistencia de zonas agricolas, parches de
vegetacion secundaria y areas de conservacion,
en concordancia con la estructura ecoldgica
reportada para los Andes centrales colombianos
(Franco et al., 2016). Estos paisajes de uso mixto
son reconocidos por su importancia en la
conservacion de la biodiversidad y el
sostenimiento de practicas agricolas sostenibles,
al integrar especies nativas y sistemas productivos
(Fonseca Carrenio et al., 2019).

Para el desarrollo del estudio se seleccionaron
los lotes de produccién agricola 3, 4 y 5, que

representan distintos estados de cobertura
vegetal: el lote 3 presenta predominancia
herbacea con cultivos de ciclo corto; el lote 4 se
encuentra en transicién sucesional con presencia
de arbustos; y el lote 5 corresponde a un espacio
de conservacion con especies lefiosas. Los suelos
predominantes son de textura arcillo-limosa, con
alto contenido de materia organica, similares a los
descritos para agroecosistemas andinos de
Cundinamarca (Fonseca Carrefio et al., 2019).

2.2.Diseio de
de especies

muestreo y seleccion

El levantamiento floristico se realizd en la
Unidad Agroambiental La Esperanza
(Fusagasuga, Cundinamarca) mediante ocho
jornadas de campo orientadas a registrar
informacion visual, morfolégica y taxonémica con
el fin de documentar la diversidad fenotipica
disponible para construir un repositorio de
imagenes destinado al entrenamiento de un
modelo de clasificacion basado en redes
neuronales convolucionales (CNN). Este enfoque
metodoldgico se sustenta en el uso de CNN para
la identificacion de especies a partir de imagenes,
como evidencian estudios aplicados en
reconocimiento de frutos (Olguin Rojas et al.,
2022) y clasificacion visual automatizada (Montiel
Gonzalez et al., 2022). El muestreo correspondid
a un disefio dirigido por representatividad,
priorizando especies con alta presencia espacial y
rasgos morfologicos diferenciables, lo cual es
adecuado cuando el objetivo no es estimar
parametros poblacionales sino capturar
variabilidad intra e interespecifica, condicién clave
para fortalecer la capacidad discriminativa de
modelos de aprendizaje profundo (Otzen vy
Manterola, 2017; Cruz Cruz, 2024; Choque Tarqui
et al.,, 2024) (Reyes-Peralta et al., 2024). Las
observaciones de campo se realizaron mediante
transectos de tipo walk-through (transect walks),
una estrategia de muestreo recomendable para
estudios exploratorios en areas extensas o
heterogéneas, donde la irregularidad topografica o
la variabilidad estructural de la vegetacion limita el
uso de parcelas permanentes. Este disefio ha sido
respaldado en protocolos oficiales de muestreo de
vegetacion, donde se destaca su utilidad para
capturar diversidad general sin necesidad de
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estimar densidad o cobertura (USDA Natural
Resources  Conservation  Service., 1999).
Asimismo, estudios floristicos que emplean
transectos para caracterizar comunidades
vegetales refuerzan su pertinencia en entornos
con heterogeneidad espacial (Dagne y Birhanu,
2023).

La seleccion del material vegetal se realizé con
base en criterios taxondmicos, ecolégicos y
morfofuncionales, priorizando especies frecuentes
en los lotes y con rasgos diagnésticos claramente
distinguibles. La decisiéon final respondié a tres
dimensiones principales: (1) representatividad
ecolégica, evaluada por su recurrencia y
disponibilidad visual; (2) abundancia relativa, para
asegurar réplicas suficientes y minimizar sesgos
en la construccion del dataset; y (3) distintividad
morfolégica, fundamentales para la discriminacién
computacional. Este enfoque multidimensional se
sustenta en estudios que resaltan la utilidad de los
rasgos funcionales en la seleccién de especies y
el analisis comparativo de atributos vegetales
(Cogollo Calderén et al., 2020; Munoz et al., 2022).

La identificacion taxondmica se realizd a partir
del analisis de las fotografias obtenidas en campo,
las cuales fueron evaluadas por un especialista en
determinacién botanica. Para garantizar precisiéon
en la clasificacion, el proceso se apoyé en claves
floristicas regionales, literatura botanica primaria y
la consulta en bases de datos reconocidas como
Tropicos® y Plants of the World Online,
complementando la verificacion mediante revision
comparativa de rasgos morfologicos. Este
procedimiento se ajusta a las buenas practicas en
identificacion taxondmica, que recomiendan
integrar evaluacion experta, revisiéon documental y
fuentes digitales para minimizar errores y asegurar
la fiabilidad del registro (Rodriguez et al., 2021;
Jiménez Barrios et al., 2020).

2.3.Adquisiciéon y estandarizacion de datos
morfolégicos

Se obtuvieron 1 607 imagenes digitales
correspondientes a estructuras vegetativas clave
(hojas -haz y envés-, flores y frutos), utilizando
camaras digitales de 12 megapixeles vy
dispositivos moviles de gama media-alta con
sensores equivalentes. La captura se realiz6 bajo
condiciones estandarizadas de luz natural difusa,
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empleando fondos neutros (blanco o negro) y una
distancia aproximada de 30 cm, siguiendo
protocolos de adquisicion de imagenes para
reconocimiento vegetal asistido por inteligencia
artificial (Alvarez Canchila et al., 2020;Castro
Tigua et al, 2023; Ayala Nifio y Gonzalez
Camacho, 2024).

Las imagenes  fueron posteriormente
etiquetadas mediante la herramienta Labellmg,
incorporando  metadatos estructurados que
incluyeron: nombre cientifico y comun preliminar,
lote de origen, tipo de estructura morfolégica,
fecha de captura, estado fenolégico y
coordenadas GPS. Este proceso se ajusta a
practicas estandarizadas en monitoreo ecoldgico y
clasificacion digital, donde la anotacion precisa de
metadatos es fundamental para la reproducibilidad
y analisis posterior (Mandujano y Morteo Montiel,
2018). La correcta asignacion de clases permitio la
conformacion de un conjunto de datos balanceado
y apto para el entrenamiento de modelos de
aprendizaje profundo orientados a la identificacion
automatica de especies vegetales.

2.4.Recursos computacionales y
software empleado

El procesamiento de datos y el entrenamiento
del modelo se realizaron en un entorno
computacional de alto rendimiento equipado con
un procesador AMD Ryzen 7 5700G, una GPU
NVIDIA GeForce RTX 4060 con 8 GB de VRAM y
32 GB de memoria RAM DDR4. El desarrollo se
ejecutd en Python 3.10, utilizando las bibliotecas
OpenCV y PIL para el preprocesamiento y
manipulacion de imagenes, mientras que PyTorch
se empledé como backend principal para la
construccion y entrenamiento del modelo basado
en la arquitectura YOLOvV8n, en su
implementacion  oficial  proporcionada  por
Ultralytics. La interfaz web para la interaccion con
el sistema de clasificacion se desarroll6 utilizando
Gradio, siguiendo enfoques similares a los
descritos en aplicaciones de deteccion vegetal en
contextos tropicales (Ramcharan et al.,, 2017).
Esta integracion de hardware especializado y
herramientas de aprendizaje profundo proporcioné
una plataforma robusta y reproducible para la
implementacion del sistema de identificacion
automatica de especies.



ISSN 2007-9737

Implementacion de tecnologias de inteligencia artificial para optimizar ... 2377

Tabla 1. Dispositivos utilizados en la adquisicion de imagenes

Dispositivo Sistema Operativo Fﬁ' ?::;:I Apertura Resc:IIiL::gn de cl::?::]i;?
. . . . 108 MP,
x'aﬁ?t'eﬁesdm' (MﬁJr]?:ic;}ge:’gS) sensor gran 1.7 1080p @ 30 fps 16 MP
angular
. . . 200 MP,
Xrl\lac?tzl‘l?;dr?l Android 13 (HyperOS) sensor gran /1.65 1?)?0%&06;(831‘13/3 16 MP
angular
48 MP, gran
angular 4K @ 24/30/60
iPhone 15 i0S 17 (principal) + 12 /1.6 (principal)  fps (HDR, Dolby 12 MP
MP ultra gran Vision)
angular
108 MP,
Honor X7b Android 13 (MagicOS) sensor gran f/1.75 1080p @ 30 fps 8 MP
angular

Para construir el dataset se utilizaron varios
teléfonos moviles equipados con camaras
avanzadas.

Esta decision metodolégica buscaba capturar
imagenes bajo distintas condiciones de
iluminacién, distancias variables y niveles de
enfoque diferenciados, con el objetivo de mejorar
la capacidad de generalizacion del modelo. Los
dispositivos empleados incluyeron un Xiaomi
Redmi Note 13, un Xiaomi Redmi Note 13 Pro, un
iPhone 15 y un Honor X7b (ver Tabla 1).

Estos equipos integran sensores fotograficos
con caracteristicas técnicas relevantes:
estabilizacion electrénica de imagen, modo HDR,
aperturas luminosas y resoluciones que superan
los 48 megapixeles.

La variabilidad introducida por estas diferentes
configuraciones Opticas permiti® generar un
dataset mas heterogéneo y representativo de las
condiciones reales de captura, siguiendo las
recomendaciones de la literatura especializada en
vision por computador aplicada al sector agricola.

2.5. Arquitectura del modelo y proceso de
entrenamiento

Para la clasificacion automatizada de especies
vegetales se empled el modelo YOLOv8n (You
Only Look Once, version nano), una arquitectura
de deteccibn basada en redes neuronales
convolucionales optimizada para tareas de
reconocimiento en tiempo real, derivada del

enfoque original propuesto por Redmon et al.
(2016).

La variante “nano” fue seleccionada debido a
su equilibrio entre rendimiento y eficiencia
computacional, lo que la convierte en una opcién
adecuada para entornos con recursos limitados.

Estudios han validado la capacidad de YOLOv8
en contextos ecoldgicos y de monitoreo ambiental.
Por ejemplo, Ortenzi et al. (2024) demostraron un
desempefio de 0,98 de precision en la deteccién
de especies marinas a partir de 337 escaneos de
video, con tiempos de inferencia promedio de 0,31
S por imagen.

El entrenamiento del modelo se realizé
utilizando el conjunto de datos etiquetado, dividido
en 70 % para entrenamiento, 15 % para validacion
y 15 % para prueba, siguiendo buenas practicas
para prevenir el sobreajuste (Jeri y Syarif Hidayat,
2024).

El modelo fue entrenado durante 100 épocas,
también llamados ciclos iterativos de aprendizaje,
con un tamafio de lote de 32 imagenes, una tasa
de aprendizaje de 1 x 1072 y el optimizador Adam,
configuraciones documentadas como estables y
eficientes para este tipo de arquitecturas (Jeri y
Syarif Hidayat, 2024).

La funcion de pérdida integrada incluyé los
componentes estandar para deteccion de objetos
en YOLOv8: box loss, objectness loss vy
classification loss, conforme al esquema reportado
por Guncay Saldana et al. (2025).

Computacion y Sistemas, Vol. 29, No. 4, 2025, pp. 2373-2395
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Tabla 2. Familias botanicas y especies vegetales que conformaron la caracterizacion inicial

Nombre cientifico

Nombre comin

Familia botanica

Luma Apiculata
Ageratum Conyzoides
Coffea arabica
Coffea arabica
Coffea Arabica
Emilia fosbergii
Clinopodium chinense
Cyperuz luzuleae
Inga edulis
Psidium guajava
Calyptocarpus Vialis
Leonotis nepetifolia
Musa paradisiaca
Senna spectabilis
Commelina erecta
Elingamita johnsonii
Tephrosia vogelii
Pteridium arachnoideum
Bridelia micrantha
Citrus Reticulada
Macadamia integrifolia
Mangifera Indica
Arachis pintoi
Samanea saman
Handroanthus chrysanthus
Leucaena leucocephala
Euphorbia heterophylla
Megaskepasma erythrochlamys
Leucaena leucocephala
Jacaranda mimosifolia
Clinopodium chinense
Brachiaria brizantha
Baccharis latifolia
Oreopanax floribundus

Arrayan Myrtaceae
Boton Morado Asteraceae
Café Variedad Maragojipe Rubiaceae
Café Variedad Colombia Rubiaceae
Café Variedad Cenicafe Rubiaceae
Clavelillo Africano Asteraceas
menta china Lamiaceae
Coquito Cypereacea
Guamo Fabaceae
Guayabo Myrtaceae
Hierba de Caballo Asteraceae
Molinillo Lamiaceae
Platano Musaceae
Candelillo Fabaceae
Canutillo Commelinaceae
Caucho Primulaceae
Falso Guandul Fabaceae
Helecho Macho Dennstaedtiaceae
Hoja Dorada Costera Phyllanthaceae
Limon Mandarino Rutaceae
Macadamia Proteaceae
Mango Anacardiaceae
Mani Forrajero Fabaceae
Arbol de lluvia Fabaceae
Guayacan amarillo Zygophyllaceae
Leucaena Fabaceae
Manto Rojo Euphorbiaceae
Manto rojo (ornamental) Acanthaceae
Vainillo Fabaceae
Gualanday Bignoniaceae
Clinopodio Lamiaceae
Pasto Brachiaria Poaceae
Romerillo Asteraceae
Mano de Oso Araliaceae

2.6.Evaluacion y métricas de desempeiio

El desempefio del modelo fue evaluado
mediante métricas comunmente aceptadas en
deteccion y clasificacion de imagenes basadas en
aprendizaje profundo, incluyendo: precision
(precision), que representa la proporcién de
predicciones positivas correctas; exhaustividad o
sensibilidad (recall), que mide la capacidad del
modelo para identificar correctamente todas las
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instancias reales; F1-score, calculado como la
media armonica entre precision y exhaustividad; y
mean Average Precision (MAP@50), que estima el
rendimiento general considerando un umbral de
interseccion sobre union (loU) del 50 % (Padilla et
al., 2020). Estas métricas han demostrado ser
efectivas para validar la exactitud y estabilidad de
modelos de deteccidn en diversos dominios, como
lo evidencian aplicaciones en imagenes médicas
(Astudillo Delgado & Revelo Luna, 2022) vy



ISSN 2007-9737

Implementacion de tecnologias de inteligencia artificial para optimizar ... 2379

Tabla 3. Validacién taxonémica preliminar del dataset

Nombre Nombre Familia Morfologia incluida N° de imagenes Rango de confianza
cientifico comun botanica (H/FITIFr) (INSTANCIAS) (260%)
Coffea arabica .
var. Café Café
. ) Colombia Rubiaceae H, F, Fr 303 >90 %
Colombia s
. y Cenicafé
Cenicafé
M@ng_lfera Mango  Anacardiaceae H, F, Fr 213 >90 %
indica
’V’”.sf” Platano Musaceae H, Fr 43 85-90 %
paradisiaca
Leucaena iy, Fabaceae H, Fr (vaina) 38 85-90 %
leucocephala
Handroanthus - Guayacan  giqn,5iaceae H, F, Fr 680 >90 %
chrysanthus amarillo
Jacaranda o anday  Bignoniaceae H 87 75-85 %
mimosifolia
Elingamita . b (Primulaceae)* H, F 1591 70-80 %
Jjohnsonii
Commelina  conutilo - Commelinaceae H, F 1280 80-90 %
erecta
Megaskepasma . a0 o
erythrochlamys Manto rojo  Acanthaceae H 6 85-90 %

Nota. H: hoja; F: flor; Fr: fruto. Los rangos de confianza corresponden a estimaciones preliminares derivadas de la
frecuencia morfoldgica observada durante la fase de clasificacion inicial.

comparaciones de arquitecturas en vision por
computador (Nifio Rondon et al., 2024).

Para un analisis detallado del comportamiento
del modelo, se generd una matriz de confusion, lo
cual permiti6 evaluar los aciertos y errores por
categoria, en concordancia con las
recomendaciones para medicion de precision
tematica propuestas por Ariza Lépez et al. (2018).
Asimismo, se monitorizaron las curvas de pérdida
(loss) durante las fases de entrenamiento y
validacion, con el fin de verificar la convergencia y
estabilidad del proceso de aprendizaje, siguiendo
criterios metodoldgicos planteados por Sanchez et
al. (2020). Esta combinacién de métricas permitié
una evaluacion rigurosa y comparativa del
rendimiento del modelo en la identificacion
automatica de especies vegetales.

2.7. Analisis estadistico

Se realiz6 un andlisis estadistico descriptivo
para evaluar el comportamiento del modelo y
determinar la variabilidad de su desempefio entre

clases. Para ello, se calcularon valores medios,
desviacion estandar e intervalos de confianza al 95
% de las métricas de clasificacion, lo que permitié
identificar posibles sesgos asociados a diferencias
en la representacién morfolégica de las especies.
El procesamiento y visualizacion de los datos se
efectud utilizando las bibliotecas NumPy, Pandas
y Matplotlib en Python, siguiendo enfoques
similares a los aplicados en estudios de
sistematizacion y analisis de datos ecoldgicos
(Fl6rez Martinez et al.,, 2020). Asimismo, la
revision de posibles sesgos interclase se realizé
considerando criterios de validaciéon para modelos
de reconocimiento de patrones en contextos
vegetales, como los propuestos por Morales et
al. (2024).

2.8.Consideraciones éticas y reproducibilidad

La investigacion cumplié con los principios
éticos institucionales establecidos por la
Universidad de Cundinamarca, garantizando que
la recoleccion de material vegetal no implicara
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et e

Fig. 1. Distribucion porcentual estimada de las especies
seleccionadas en el dataset final

Nota. Los porcentajes corresponden a una estimacion
basada en la frecuencia relativa observada durante la
captura visual preliminar en campo.
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Fig. 2. Curvas de pérdida (loss) en fases de
entrenamiento y validacién durante 100 épocas

Nota. Se observa una disminucién progresiva en las
métricas Box Loss, Cls Loss y DFL Loss, lo que indica
la convergencia del modelo sin indicios de sobreajuste.

extraccion destructiva ni afectacion de especies
protegidas. Todas las imagenes fueron tomadas
sin alterar el entorno natural ni comprometer el
estado fisiolégico de los individuos.
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3. Resultados

3.1. Caracterizacion floristica y conformacion
del dataset

Durante la caracterizacion inicial, se
identificaron 34 especies vegetales (ver Tabla 2)
distribuidas en los lotes 3, 4 y 5 de la Unidad
Agroambiental La Esperanza, correspondientes a
diferentes familias botanicas representativas de
agroecosistemas interandinos. No obstante, luego
de aplicar criterios de disponibilidad morfoldgica,
frecuencia de aparicién y viabilidad para el
entrenamiento del modelo, solo 9 especies
cumplieron los criterios minimos de incorporacion,
incluyendo la presencia clara de estructuras como
hojas, flores y frutos, asi como disponibilidad
adecuada de registros fotograficos. Estas
especies conformaron el dataset final utilizado en
el desarrollo del modelo de identificacion
automatica (ver Tabla 3).

La distribucion de representatividad visual
dentro del conjunto de datos evidencié un marcado
desbalance entre las especies registradas. Las de
mayor recurrencia fueron Elingamita johnsonii
(37,5 %) y Commelina erecta (30,2 %), seguidas
por Handroanthus chrysanthus (16,0 %) y las
variedades de Coffea arabica (7,1 %). En menor
proporciébn se encontraron especies como
Mangifera indica (5,0 %), Musa paradisiaca (1,0
%), Leucaena leucocephala (0,9 %), Jacaranda
mimosifolia (2,0 %) y Megaskepasma
erythrochlamys (0,1 %). Esta distribucion
porcentual, representada en la Figura 1, confirma
la predominancia de especies con mayor
disponibilidad morfolégica y densidad vegetal, asi
como la necesidad de incrementar las muestras
correspondientes a especies minoritarias para
equilibrar el dataset en futuras fases del proyecto.

El analisis de representatividad por especie
evidencié que aquellas con mayor disponibilidad
de estructuras morfolégicas diversas (por ejemplo,
hojas, flores y frutos simultaneamente) aportaron
una cantidad mas robusta de datos visuales, lo
cual es coherente con criterios de eficiencia para
la clasificacién mediante aprendizaje profundo.

Esto coincide con hallazgos previos que
resaltan que la variabilidad morfolégica amplia el
espectro de patrones durante el entrenamiento y
mejora la capacidad del modelo para generalizar
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correctamente en escenarios reales (Mulugeta et
al., 2024).
durante

3.2.Convergencia del modelo

el entrenamiento

El modelo YOLOv8n fue entrenado utilizando
los registros visuales procesados del dataset final,
monitorizando la evolucion de las funciones de
pérdida asociadas a localizacion (Box Loss),
clasificacion (Cls Loss) y estimacion de bordes
(DFL Loss). Durante las primeras épocas, las
curvas de entrenamiento registraron valores
relativamente altos, caracteristicos de una fase
inicial de ajuste. No obstante, conforme avanzo el
proceso, se observo una disminucion progresiva y
sostenida en todas las métricas de pérdida, lo que
evidencio una convergencia adecuada del modelo
hacia un punto de estabilidad.

En la etapa inicial, la Box Loss (train) presento
un valor aproximado de 0,045, reduciéndose hasta
alcanzar 0,013 en las ultimas iteraciones. De
manera similar, la Cls Loss (train) disminuyd de
aproximadamente 0,060 a 0,021, mientras que la
DFL Loss (train) pasé de 0,032 a alrededor de
0,010. Las pérdidas registradas en la fase de
validacion siguieron una tendencia semejante, con
valores finales cercanos a 0,016 para Box Loss
(val), 0,027 para Cls Loss (val) y 0,012 para DFL
Loss (val), lo cual indica que no se evidenci6 un
sobreajuste significativo durante el proceso de
entrenamiento (ver Figura 2).

Estos resultados reflejan un comportamiento
de aprendizaje estable, con una convergencia
progresiva y sin oscilaciones abruptas entre las
curvas de entrenamiento y validacion. La
consistencia entre ambas fases sugiere una
adecuada seleccion de hiperparametros, asi como
una correcta representacion de las clases en el
conjunto de datos. Asimismo, la ausencia de
divergencias importantes entre las pérdidas de
entrenamiento y validacion indica que el modelo
alcanzo un equilibrio adecuado entre capacidad de
ajuste y generalizacion.

3.3.Desempeiio global del modelo en el
conjunto de prueba

Una vez completado el proceso de
entrenamiento, el modelo fue evaluado utilizando

04

Fig. 4. Comparacion del F1-score y mAP@50 por
especie vegetales incluidas en el modelo

Nota. Se observa mayor rendimiento en especies con
estructuras morfolégicas reproductivas diferenciables.

|

Fig. 5. Distribucion de frecuencias de las clases de
especies en el dataset final

Nota. Los valores representan el numero de instancias
registradas por clase de especie en el conjunto de datos
final. La distribucion muestra la frecuencia relativa de
cada clase utilizada para el entrenamiento del modelo,
con base en los registros fotograficos obtenidos durante
la fase de muestreo en campo.

el conjunto de prueba independiente con el
propdsito de determinar su capacidad de
generalizacion en la clasificacion automatica de
especies vegetales.

Los resultados evidenciaron un rendimiento
adecuado en tareas de identificacion multiclase,
alcanzando valores de precision y exhaustividad
superiores al umbral minimo esperado para
modelos de clasificacion en entornos naturales.
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Tabla 4. Métricas globales de desempefio del modelo en el conjunto de prueba

Métrica Valor Interpretacion

Precision (P) 0.92-1.00 Alta capacidad para evitar falsos positivos.

Recuperacion (R) 0.88-0.93 Detecta la mayoria de las instancias reales.

F1-score 0.93 Excelente. ) equilibrio entre precision 'y
recuperacion.

mAP@50 0.974 Exactitud global sobresaliente.

mAP@50-95 0.80 Bue_n rendimiento incluso con umbrales
estrictos.

Nota. P: Precision; R: Exhaustividad; F1: F1-score; mAP@50: mean Average Precision con umbral de loU del 50 %;
MAP@50-95: promedio de precision considerando umbrales de loU entre 50 % y 95 %.
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Fig. 3. Matriz de confusién del modelo YOLOv8n aplicado al conjunto de prueba final

Nota. Los recuadros en diagonal representan aciertos por clase; los valores fuera de la diagonal ilustran los casos de
clasificacion erronea.
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Tabla 5. Métricas de desempefio por especie en el conjunto de prueba

Recuperacion

N° Especie (clase) Precision (P) (R) F1-Score = mAP@50 Interpretacion
Alta confiabilidad en
Coffea arabica c?g;ﬁ%;?:ir:’)z'
1 var. Cenicafé y 0.979 0.982 0.981 0.995 especies mé's
Colombia representadas en el
dataset.
Desempefio
2 Mangifera indica 0.978 0.974 0.976 0.995 sobresaliente, sin
falsos positivos
significativos.
Excelente precision
3 Musa paradisiaca 0.995 0.975 0.985 0.995 en fr“tt)‘;sezaholas;
generalizacion.
Alta sensibilidad
Leucaena pese a baja
4 leucocephala 0.962 0.995 0.978 0.995 frecuencia de
imagenes.
Handroanthus Buen equilibrio entre
5 chrysanthus 0.980 0.989 0.985 0.994 precision y recall;
i rendimiento estable.
Clase con excelente
Jacaranda consistencia y sin
6 mimosifolia 0.995 0.995 0.995 0.995 errores de
clasificacion.
Precision moderada;
7 Elingamita 0.852 0.936 0.891 0.936 variabilidad |
johnsonii morfologica afecto el
desempefio.
. Muy alta eficiencia;
8 Commelina 0.977 0.995 0.986 0.995  especies con buena
erecta .
representatividad.
Clase sencilla de
9 Megaskepasma 0.995 0.995 0.995 0.995 reconocer por sus
erythrochlamys caracteristicas
distintivas.

Nota. P: Precision; R: Exhaustividad; F1: F1-score; mAP@50: mean Average Precision al 50 % de umbral de loU.

En términos globales, el modelo registré una
Precision (P) promedio superior al 80 %, mientras
que la Exhaustividad (recall) se mantuvo en
rangos semejantes, lo que permitié obtener un F1-
score aceptable dentro de los estandares de
desempefio en clasificacion vegetal asistida por
vision artificial. Adicionalmente, el modelo logré un
valor de mAP@50 préximo al 90 %, y un
MmAP@50-95 ligeramente inferior, como es
caracteristico en tareas que exigen mayor
precision espacial (ver Tabla 4).

La matriz de confusién generada evidencié una
clasificacibn mayormente acertada en especies

como Coffea arabica, Mangifera indica y Musa
paradisiaca, mientras que se observaron mayores
niveles de confusidon en especies visualmente
relacionadas o con menor numero de muestras,
tales como Elingamita johnsonii y Arachis pintoi
(ver Figura 3).

La que mas detecta la red es la Elingamita
johnsonii con 1591 instancias, seguida por la
Commelina erectacon 1280 instancias y por ultimo
la Coffea arabica con 1152 instancias.

Estos resultados sugieren que el modelo
presenta una adecuada capacidad de
discriminacion entre especies con estructuras

Computacion y Sistemas, Vol. 29, No. 4, 2025, pp. 2373-2395
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Frecuencia encontrada en la red neuronal

r R ’ . o . B
2 i > \l_s? (@}a o '—5}0‘ B &
O & & ) & E B 7
i ) % & & & » & £
& a8 3 Qcé" & \ S8 & o
b & E & b & & 8
o & &P N A & & » &
UG w & o @ & £ €
2 & '-5‘% & & 2
e ..\*-“ﬁ ¢ \’5{? @f;\\
v & o
RS >
ge
o
Especies
HHoja Flor Fruto

Fig. 6. Frecuencia relativa estimada de imagenes por especie y estructura morfoldgica en el dataset

Nota. Los valores corresponden a frecuencias relativas de imagenes por estructura morfolégica (hoja, flor y fruto) en
las especies mas representativas del conjunto de datos, obtenidas a partir de la captura visual preliminar en campo.

Fig. 7. Extracto del archivo CSV resultante del analisis por lotes implementado.

morfolégicas distintivas, especialmente aquellas
con floraciones y frutos notorios.

No obstante, las leves fluctuaciones en
precision entre clases sugieren la necesidad de
ajustes adicionales en muestras con menor
representatividad visual o con mayor similitud
morfolégica interclase.

Computacion y Sistemas, Vol. 29, No. 4, 2025, pp. 2373-2395
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3.4.Rendimiento por clase

Con el fin de evaluar el comportamiento
diferencial del modelo frente a cada una de las
especies vegetales incluidas en el dataset final, se
analizaron los indicadores de desempefio por
clase considerando las métricas de Precision (P),
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Fig. 8. Deteccion automatizada de inflorescencia y racimo
en platano comun.

Exhaustividad (recall), F1-score y el mMAP@50. En
términos generales, se observé un rendimiento
favorable en especies con alta disponibilidad de
imagenes y estructuras morfoloégicas bien
definidas, como Coffea arabica (var. Cenicafé y
Café Colombia), Mangifera indica y Musa
paradisiaca, las cuales registraron valores
superiores al 85 % en F1-score y mAP@50 (ver
Tabla 5).

Por otro lado, especies con menor frecuencia
de aparicion, o en las que la morfologia visual
presenta similitudes con especies cercanas (por
ejemplo, Arachis pintoi o Elingamita johnsonii),
mostraron ligeras disminuciones en los valores de
recall, lo cual indica cierta dificultad del modelo
para capturar correctamente todos los casos
positivos en estas clases. Sin embargo, estas
reducciones no representaron una afectacion
critica del desempefio global.

La representacion grafica del rendimiento por
clase evidencié que, aunque existen diferencias
entre especies, los valores de desempefio se
mantuvieron dentro de un rango aceptable,

Fig. 9. Identificacion simultanea de multiples frutos de
limén en condiciones de campo.

sugiriendo  que el modelo  generaliza
adecuadamente incluso en especies con
representaciones visuales moderadamente

limitadas (ver Figura 4).

En conjunto, estos resultados confirman que la
representatividad visual y la claridad morfologica
de cada especie condicionan el rendimiento
especifico por clase, lo cual debera considerarse
para futuras optimizaciones del dataset mediante
balanceo de clases o estrategias de aumento
de datos.

3.5.Evaluacion de la distribuciéon y calidad
del dataset

Asimismo, se verifico la calidad técnica de las
imagenes, considerando aspectos como nitidez,
iluminacién uniforme, contraste morfologico vy
estabilidad en el encuadre. La mayoria de los
registros cumplid con los criterios de captura
establecidos, observandose una adecuada
distincién de caracteristicas estructurales como
venacion foliar, forma del limbo, disposicion floral

Computacion y Sistemas, Vol. 29, No. 4, 2025, pp. 2373-2395
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y textura del tallo. No obstante, algunas imagenes
correspondientes a organos reproductivos en
especies con baja floracion durante el periodo de
muestreo presentaron variabilidad fenoldgica
limitada, lo que podria afectar su diferenciacién
frente a clases taxondémicamente cercanas
(Alvarez Canchila et al., 2020).

El conjunto de datos final utilizado para el
entrenamiento del modelo estuvo conformado por
1607 imagenes, distribuidas en 34 especies
vegetales. Cada imagen fue validada segun su
estructura morfolégica y etiquetada de manera
uniforme para garantizar consistencia taxonémica.

La distribucién de frecuencias de las clases se
muestra en la Figura 5, donde se evidencia una
concentraciéon en un subconjunto de especies con
mayor numero de registros, mientras otras
presentan menor representacion. Este patron es
comun en estudios de clasificacion vegetal y se
asocia a la abundancia relativa y accesibilidad
visual de las especies dominantes durante el
muestreo (Lu et al., 2021; Dourado Filho et
al., 2022).

En términos morfoldgicos, la Figura 6 ilustra la
frecuencia relativa de imagenes por especie y tipo
de estructura vegetal (hojas, flores y frutos). Se
observé un predominio de imagenes foliares,
particularmente en Jacaranda mimosifolia vy
Megaskepasma erythrochlamys, atribuible a su
mayor disponibilidad y accesibilidad en campo.
Las estructuras reproductivas (flores y frutos)
tuvieron menor representacion debido a factores
fenoldgicos y logisticos de muestreo.

Este comportamiento coincide con lo descrito
por Alvarez Canchila et al. (2020) y Castro Tigua
et al. (2023), quienes destacan la necesidad de
integrar estrategias de captura equilibradas para
evitar sesgos en los conjuntos de entrenamiento
de modelos basados en visién por computadora.

En conjunto, estas distribuciones sugieren que
el dataset presenta una cobertura adecuada en
diversidad de especies y estructuras, aunque con
predominancia de elementos vegetativos. Esto
respalda su utilidad para entrenar redes
neuronales convolucionales en tareas de
reconocimiento morfolégico, garantizando
representatividad taxonémica y variabilidad visual
suficiente para la generalizacion del modelo.
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3.6.Resultados del proceso de deteccion
automatizada mediante analisis por lotes

El sistema habilitd la ejecucién de analisis por
lotes sobre conjuntos extensos de material
fotografico, produciendo de manera automatizada
un documento en formato CSV que centraliza
informacién exhaustiva respecto a cada elemento
botanico identificado.

Este registro documental incorpora variables
tales como: denominacién del archivo de imagen,
taxonomia completa de la clase detectada,
taxonomia simplificada, grado de certeza en la
prediccién, asi como las coordenadas
normalizadas que delimitan espacialmente cada
region de interés (bounding box).

La Figura 7 expone una seccion representativa
del documento reporte_detecciones.csv, donde se
constata la precision taxondémica y la exactitud
espacial en la identificacién de drganos vegetales
tales como estructuras reproductivas (frutos y
flores) y 6rganos fotosintéticos (hojas). Los valores
de confianza registrados, que consistentemente
superan el umbral de 0.80, constituyen un
indicador directo del rendimiento sobresaliente
alcanzado por el modelo implementado.

4. Reconocimiento individual de
estructuras reproductivas

El desempefo del modelo fue sometido a
prueba mediante la evaluacién de imagenes que
presentaban configuraciones morfolégicas mas
complejas,  especificamente inflorescencias
completas de Musa paradisiaca. En la Figura 8 se
documenta la correcta identificacion del racimo
fructifero junto con su bractea floral asociada,
delimitados mediante un marco geométrico que se
ajusta adecuadamente a la arquitectura
tridimensional del objeto detectado.

Este resultado demuestra la aptitud del sistema
para procesar y reconocer estructuras vegetales
de forma elongada y organizacion espacial
compleja, manteniéndose estable frente a
variaciones en las condiciones de sombreado y
heterogeneidad del fondo visual. La deteccion
precisa de este tipo de estructuras representa un
logro significativo, dado que las inflorescencias de
musaceas presentan particularidades
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morfolégicas que suelen representar desafios
para algoritmos de visidbn computacional
convencionales.

5. Deteccidon simultanea de muiltiples
instancias frutales

En la fase final de evaluacién, se condujeron
pruebas sobre material fotografico caracterizado
por alta densidad de objetos de interés,
particularmente arboles que exhibian abundante
carga frutal distribuida a través del dosel vegetal.
El modelo YOLOv8n demostré su capacidad para
identificar de forma concurrente multiples frutos
dispersos entre el follaje, registrando entre 5y 12
detecciones por imagen segun la cantidad de
estructuras visibles y su grado de oclusién parcial.

La Figura 9 presenta un caso representativo de
deteccion multiple aplicada a frutos de citricos en
una Unica composicion fotografica. Este resultado
pone de manifiesto la aptitud del sistema para
gestionar escenarios de complejidad elevada,
donde la superposicion parcial de elementos, las
variaciones luminicas localizadas y la densidad de
follaje pudieran comprometer el rendimiento de
arquitecturas menos sofisticadas. La capacidad
para registrar multiples instancias pertenecientes
a una misma clase taxondmica de manera
simultanea constituye un atributo fundamental
para aplicaciones orientadas al monitoreo
fenolégico, estimacién de rendimiento productivo y
caracterizacion cuantitativa de cultivos.

6. Analisis complementario del
rendimiento operacional

Los resultados obtenidos en estas distintas
modalidades de evaluacidon confirman la
versatilidad operacional del sistema, evidenciando
su capacidad para mantener niveles de precision
consistentes tanto en detecciones unitarias como
en analisis masivos por lotes. La arquitectura
YOLOv8n empleada ha demostrado un equilibrio
favorable entre velocidad de procesamiento y
exactitud predictiva, caracteristicas deseables
para implementaciones tanto en contextos de
laboratorio como en aplicaciones de campo con
requerimientos de respuesta en tiempo real.

La generacion automatizada de registros
estructurados en formato CSV (ver Figura 7)
facilita la trazabilidad de resultados y su posterior
analisis estadistico, permitiendo la construccion de
bases de datos robustas para estudios
longitudinales o comparativos entre diferentes
especies, fenologias o condiciones ambientales.
Asimismo, la consistencia observada en los
niveles de confianza sugiere que el modelo ha
alcanzado un grado de generalizaciéon adecuado,
minimizando tanto falsos positivos como negativos
en el rango de especies evaluadas.

7. Discusion

7.1 Interpretacion de la
representatividad floristica

riqueza y

La identificacién de 34 especies vegetales en
los lotes muestreados de la Unidad Agroambiental
La Esperanza evidencia la complejidad estructural
propia de los agroecosistemas de transicion
interandinos, caracterizados por una alta
heterogeneidad floristica y mosaicos de uso mixto
que combinan zonas agricolas con relictos de
vegetacion secundaria (Fonseca Carreno et al.,
2019). Este patron coincide con lo descrito por
Ruiz Marin et al. (2024), quienes destacan que los
fragmentos de vegetacion secundaria dentro de
paisajes agricolas favorecen la coexistencia de
especies nativas y cultivadas, incrementando la
diversidad funcional y la estabilidad ecoldgica del
sistema. Sin embargo, la predominancia de
especies cultivadas como Coffea arabica, Musa
paradisiaca y Mangifera indica refleja una presién
antrépica significativa sobre la composicion
floristica, consistente con lo observado por Franco
et al. (2016) en agroecosistemas andinos
sometidos a intensificacion productiva.

Estos resultados reafirman la hipotesis de que
la dinamica agricola condiciona la estructura y
diversidad de la vegetacion local, configurando un
gradiente ecoldgico entre los lotes agricolas, de
sucesion intermedia y de conservacion. Sepulveda
Goémez y Floérez Matamoros (2020) reportaron
patrones similares en sistemas agricolas del
centro del pais, donde identificaron 90 especies,
de las cuales 46 presentaban potencial agricola, lo
que evidencia la riqueza botanica vy
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multifuncionalidad de estos paisajes de transicion.
En este contexto, la seleccion de las nueve
especies mas representativas para la etapa de
modelado responde a criterios metodoldgicos de
equilibrio y suficiencia muestral, ampliamente
reconocidos en el desarrollo de modelos de
clasificacion morfoldgica basados en inteligencia
artificial (Lu et al., 2021). Esta decision asegura un
numero adecuado de imagenes por clase y
contribuye a mejorar la precision y capacidad de
generalizacion del modelo durante
el entrenamiento.

7.2 Influencia de la distribucion de datos y
morfologia en la precision del modelo

La distribuciéon heterogénea del numero de
imagenes por especie influyd directamente en el
rendimiento del modelo de clasificacion. Las
especies con mayor representacion y rasgos
morfolégicos distintivos, como Coffea arabica y
Mangifera indica, alcanzaron valores de F1-score
superiores al 85 %, evidenciando una mejor
capacidad de identificaciéon. En contraste, las
especies con menor numero de registros o con
morfologias vegetativas mas conservadas
presentaron leves reducciones en el recall,
reflejando una menor sensibilidad del modelo
frente a clases subrepresentadas. Este
comportamiento ha sido ampliamente
documentado en aplicaciones de vision por
computadora orientadas a la identificacion vegetal,
donde la disponibilidad de  estructuras
reproductivas visibles mejora la precision del
reconocimiento automatico (Castro Tigua et
al., 2023).

De manera complementaria, Ayala Nifio y
Gonzalez Camacho (2024) demostraron que la
diferenciacion de patrones de nerviacion foliar y la
variabilidad cromatica son factores determinantes
en el éxito de las CNN aplicadas a tareas de
clasificacion botanica. En concordancia, Dourado
Filho y Calumby (2022) resaltan que Ila
heterogeneidad de las clases dentro del dataset no
solo condiciona la capacidad de aprendizaje del
modelo, sino también su generalizacion interclase.
Los resultados obtenidos en este estudio
confirman dicha tendencia y sugieren la necesidad
de incorporar estrategias especificas de data
aumentacion para especies  con baja
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representacion, a fin de mitigar sesgos y equilibrar
el rendimiento global del modelo.

La distribucién heterogénea de las imagenes
afectd significativamente el rendimiento del
modelo, con especies que tienen mas registros y
caracteristicas morfoldgicas distintivas logrando
una mayor precisiéon de
clasificacion. Especificamente, especies como
Coffea arabica demostraron puntuaciones F1 por
encima del 85 %, mientras que las especies
menos representadas mostraron un
recuerdo reducido.

Este fendmeno se alinea con investigaciones
anteriores que muestran que la disponibilidad
visual de las estructuras reproductivas y las
caracteristicas de las hojas influyen criticamente
en la precision de la clasificacion de las
plantas Ayala Nifio y Gonzalez Camacho
(2024). La distribucién del conjunto de datos no
solo afecté el aprendizaje del modelo, sino
también su capacidad de generalizacién en
diferentes especies Dourado Filho y
Calumby (2022).

Los hallazgos sugieren la necesidad de
técnicas de aumento de datos especificas,
particularmente para especies minoritarias, para
mejorar el rendimiento general del modelo y
reducir las disparidades de clasificacion entre
diferentes tipos de plantas.

7.3 Desempeiio del modelo y comparacién con
investigaciones similares

La tasa de convergencia observada en el
modelo YOLOvV8n fue consistente con los reportes
recientes sobre deteccion automatica de especies
biolégicas en tiempo real, donde se prioriza la
eficiencia computacional sin comprometer la
precision (Ortenzi et al., 2024). Durante el
entrenamiento, el modelo alcanz6 una
estabilizacion progresiva de las funciones de
pérdida y una mejora sostenida en las métricas de
validacion, lo que evidencia una adecuada
capacidad de ajuste y generalizacion. Estos
resultados coinciden con estudios que han
documentado el alto desempefio del YOLOv8n en
contextos ecologicos diversos: Félix Jiménez et al.
(2025) reportaron valores de mAP@50 superiores
al 90 % en la clasificacion de aves tropicales,
mientras que Chamorro et al. (2024) validaron su
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eficacia en la deteccion de mamiferos mediante
camaras trampa en entornos de vida silvestre. De
forma complementaria, F. da Silva et al. (2024)
confirmaron la utilidad de esta arquitectura en el
reconocimiento de especies forestales,
destacando su equilibrio entre velocidad de
inferencia y precision.

La coincidencia de estos hallazgos con los
resultados del presente estudio para las especies
mejor representadas refuerza la robustez del
modelo y su potencial para aplicaciones botanicas.
La naturaleza ligera de la arquitectura YOLOv8n la
hace especialmente adecuada para entornos
académicos y rurales donde los recursos
computacionales son limitados, sin comprometer
la calidad de las predicciones. En consecuencia, el
modelo se perfila como una herramienta versatil y
escalable para la identificacién vegetal tanto en
campo como en laboratorios de docencia,
facilitando la integracion de tecnologias de
inteligencia artificial en procesos de monitoreo y
educacion ambiental.

7.4 Implicaciones ecolégicas, tecnolégicas y
educativas

La implementacion de un modelo automatizado
de identificacion vegetal representa un avance
significativo tanto para los procesos de monitoreo
ecolégico como para la formaciéon académica en
ciencias de la vida. Desde el punto de vista
ecolégico, estas herramientas permiten optimizar
los inventarios de biodiversidad y reducir la
dependencia de la identificacion manual, una tarea
que tradicionalmente exige tiempo, personal
especializado y amplios recursos logisticos
(Serafin Higuera et al., 2022; Rubiales Jiménez et
al., 2023). En contextos agricolas y de transicion
ecolégica, su aplicacion facilita la obtencion de
datos morfoldgicos confiables en menor tiempo,
mejorando la capacidad de respuesta ante
procesos de cambio ambiental.

En el ambito educativo, la integracién de
sistemas de inteligencia artificial en entornos
universitarios promueve el aprendizaje activo, la
experimentacion y el desarrollo de competencias
digitales esenciales en carreras agroambientales
(Berrones Yaulema y Salgado Oviedo, 2023;
(Gonzalez Hernandez et al, 2025). Estas
tecnologias no solo modernizan la ensefanza

botanica tradicional, sino que fomentan Ia
autonomia del estudiante y la apropiacion del
conocimiento a través de la interaccién con
escenarios reales, como la Unidad Agroambiental
La Esperanza. Segun Criollo Sangoquiza (2025),
la utilizacion de plataformas inteligentes en el aula
permite experiencias de aprendizaje
personalizadas y participativas, fortaleciendo la
relacion entre teoria, practica y sostenibilidad.

En conjunto, la incorporacion de modelos
automatizados de identificacion vegetal constituye
una estrategia innovadora que impulsa tanto la
investigacion aplicada como la formacion cientifica
en el marco de la transicion hacia una educacion
superior digital y ambientalmente pertinente.

7.5 Limitaciones y oportunidades de mejora

Si bien el modelo presentd resultados
prometedores, se identificaron limitaciones
asociadas al desbalance de clases y a la escasez
de imagenes correspondientes a estados
fenolégicos reproductivos en ciertas especies.
Esta situacion generd confusiones entre
categorias con estructuras morfolégicas similares,
un fendmeno previamente documentado en redes
neuronales convolucionales aplicadas a plantas
con arquitectura foliar semejante (Zhao et al.,
2017). Dichas limitaciones reflejan la necesidad de
optimizar el equilibrio de datos y mejorar la
diversidad visual en los conjuntos de
entrenamiento, aspectos criticos para garantizar la
generalizacion del modelo y su precision en
entornos naturales.

Para mitigar estos efectos, se recomienda
incorporar estrategias avanzadas de data
augmentation, como rotaciones, escalados,
ajustes de brillo y generacion sintética de
imagenes, las cuales han demostrado eficacia en
la reduccién de sesgos de clase y mejora del
aprendizaje en CNN (Dourado Filho y Calumby,
2022). Ademas, la aplicacion de técnicas de
aprendizaje por transferencia mediante
arquitecturas mas robustas, como los Vision
Transformers (ViT), ha mostrado resultados
sobresalientes en la clasificacion de especies
vegetales, alcanzando precisiones superiores al
95 % en estudios recientes (Li et al., 2023; Lee et
al., 2023). En paralelo, la integracién de metadatos
ambientales, como altitud, humedad relativa y
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condiciones de crecimiento, puede aportar
contexto ecoldgico adicional para fortalecer la
identificacion taxonémica (Javed et al., 2025).

La combinacion de estas estrategias permitira
superar los desafios derivados de la similitud

morfolégica entre especies y la limitada
disponibilidad de imagenes  fenoldgicas,
mejorando la capacidad predictiva y la

contextualizacién ecoldégica de los modelos
automatizados de identificacion vegetal.

7.6 Proyecciones futuras

El modelo desarrollado requiere ser validado
en condiciones reales de campo mediante
imagenes  capturadas en tiempo  real,
incorporando la variabilidad ambiental asociada a
factores como la iluminacion, el angulo de toma y
el ruido de fondo. Este proceso permitira evaluar
la robustez del sistema frente a escenarios no
controlados, aspecto esencial para su
implementacion practica en entornos rurales y
educativos. Se proyecta, ademas, la ampliacion
progresiva del dataset hacia un mayor nimero de
especies locales, con el proposito de fortalecer la
representatividad ecologica y taxondémica del
modelo.

En una segunda fase, se prevé la integracion
del sistema en una aplicacion movil de acceso
comunitario, orientada a apoyar estrategias de
conservacion y educacién ambiental. Experiencias
previas, como las documentadas por Contreras
Chinchilla et al. (2023), evidencian el potencial de
las aplicaciones moviles basadas en visidn
artificial para promover el aprendizaje interactivo,
la apropiacién del conocimiento botanico y el
turismo ecolégico responsable. De manera
complementaria, los precedentes de Sanchez
Huaman (2021) y Martinez Comesana et al. (2023)
resaltan el valor de la inteligencia artificial como
mediadora en procesos educativos, al fomentar el
aprendizaje auténomo y la participacion
del usuario.

Finalmente, la incorporacién de moddulos de
retroalimentacion dentro de la plataforma permitira
vincular a los estudiantes en procesos de
aprendizaje activo y validacion de datos,
consolidando una herramienta pedagdgica
sustentada en inteligencia artificial con impactos
potenciales en la docencia universitaria, la
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investigacion  aplicada
ambiental participativa.

y la conservacion

8. Conclusiones

El estudio permiti6 documentar la riqueza
floristica presente en los lotes de la Unidad
Agroambiental La Esperanza, registrando 34
especies vegetales que reflejan la diversidad
propia de agroecosistemas de transicion
interandinos, confirmando la importancia de estos
espacios como escenarios de conservacion y
formacion cientifica.

La caracterizaciéon morfolégica obtenida
mediante un protocolo estandarizado de captura
generd una base de datos visual estructurada,
constituyendo un insumo confiable para el
desarrollo de sistemas de identificacion
automatizada. La implementacion del modelo
YOLOv8n demostré un desempefio robusto en
términos de precision, exhaustividad y mAP@50,
con especial efectividad en especies con rasgos
morfolégicos distintivos y adecuada disponibilidad
de imagenes.

Aunque se identificaron ligeras reducciones en
el desempefic en clases con menor
representatividad o similitud visual interclase, ello
resalta la necesidad de optimizaciones futuras
mediante balanceo del dataset y estrategias
avanzadas de data augmentation. El uso de una
arquitectura ligera permitié garantizar una relacion
costo—eficiencia favorable, lo que facilita su
implementacion en contextos académicos con
recursos tecnoldgicos limitados.

De manera preliminar, se evidencia que la
herramienta posee potencial para su aplicacion en
monitoreo ecoldgico, procesos de restauracion
vegetal y apoyo a la educacién universitaria en
boténica y ciencias agroambientales. Se concluye
que la integracion de inteligencia artificial
representa una estrategia viable para fortalecer la
identificacion taxondmica, optimizar procesos de
monitoreo de biodiversidad y promover la
apropiacion tecnoldgica en entornos
agroecologicos de formacion e investigacion.

No obstante, su aplicacion practica requiere
validacién en escenarios reales de campo vy
expansion del conjunto de datos antes de su
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despliegue definitivo en plataformas interactivas o
aplicaciones moviles de uso comunitario.
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