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RESUMEN

Evaluacién de modelos hibridos basado en extraccion de caracteristicas y regresion

para clasificacién de moniliasis en imagenes de cacao

La moniliasis, causada por el hongo Moniliophthora roreri, es considerada una de las
patologias mas destructivas que perjudican la produccion de cacao en paises
latinoamericanos, generando pérdidas significativas en la produccion. En este contexto,
el proposito de este estudio es desarrollar y evaluar modelos hibridos que integren
técnicas de extraccion de caracteristicas basadas en redes convolucionales y algoritmos
de regresion supervisada para la clasificacion de imagenes de frutos de cacao cony sin
presencia de moniliasis. La investigacion se desarrollo en la region San Martin, Perq,
durante el periodo de enero a junio del 2025, utilizando como insumo un dataset
conformado por 4000 imagenes divididas en dos clases (sano y monilia), recolectadas
tanto en campo como en condiciones controladas, y validadas por un especialista
agrénomo. Se aplicé un enfoque metodoldgico dividido en tres etapas: construccion del
dataset, implementacion de modelos hibridos y evaluacion estadistica del rendimiento
para determinar el mejor modelo. Las imagenes fueron preprocesadas mediante
segmentacién y normalizaciébn, y posteriormente se extrajeron vectores de
caracteristicas mediante MobileNetV2. Estos vectores fueron utilizados como entrada
para los clasificadores SVR, KNN y XGBoost. La validacion cruzada por ciclos mostro
gue el modelo MobileNetV2 + SVR alcanzé la mayor precision media (98.10%) y la
menor desviacién estandar (0.0028), demostrando estabilidad durante la replicacion. El
uso de ANOVA complementando con la prueba de Tukey confirmé la existencia de
diferencias significativas entre los modelos evaluados, permitiendo aceptar la hipotesis
de investigacion. Los resultados indican que el enfoque hibrido propuesto es una
solucion viable y eficiente para la deteccion automatizada de moniliasis, con potencial
de aplicaciébn en entornos agricolas reales y posibilidad de adaptacién a otras
enfermedades o cultivos. Esta investigacion contribuye al desarrollo de herramientas
inteligentes orientadas al diagnéstico visual en agricultura de precision, favoreciendo

decisiones oportunas y acciones preventivas en la gestion sanitaria del cultivo de cacao.

Palabras clave: Mobilenetv2, SVR, KNN Regressor, XGBoost Regressor, Anova.
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ABSTRACT

Evaluation of hybrid models based on feature extraction and regression for the

classification of monilia in cocoa images

Moniliasis, caused by the fungus Moniliophthora roreri, is considered one of the most
destructive diseases affecting cocoa production in Latin American countries, resulting in
significant yield losses. In this context, the purpose of this study is to develop and
evaluate hybrid models that integrate feature extraction techniques based on
convolutional networks and supervised regression algorithms for the classification of
images of cocoa pods with and without moniliasis. The research was conducted in the
San Martin region of Peru from January to June 2025, using a dataset consisting of 4,000
images divided into two classes (healthy and monilia), collected both in the field and
under controlled conditions, and validated by an agricultural specialist. A three-stage
methodological approach was applied: dataset construction, implementation of hybrid
models, and statistical performance evaluation to determine the best model. The images
were preprocessed through segmentation and normalization, and feature vectors were
subsequently extracted using MobileNetV2. These vectors were used as input for the
SVR, KNN, and XGBoost classifiers. Cross-validation by cycles showed that the
MobileNetV2 + SVR model achieved the highest mean accuracy (98.10%) and the
lowest standard deviation (0.0028), demonstrating stability during replication. The use of
ANOVA supplemented with Tukey’s test confirmed the existence of significant
differences among the evaluated models, allowing the research hypothesis to be
accepted. The results indicate that the proposed hybrid approach is a viable and efficient
solution for the automated detection of monilia, with potential for application in real-world
agricultural settings and the possibility of adaptation to other diseases or crops. This
research contributes to the development of intelligent tools for visual diagnosis in
precision agriculture, facilitating timely decisions and preventive actions in the disease

management of cocoa crops.

Keywords: Mobilenetv2, SVR, KNN Regressor, XGBoost Regressor, ANOVA.
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CAPITULO |
INTRODUCCION A LA INVESTIGACION

El cacao (Theobroma cacao L.), en el mundo, es un cultivo importante, teniendo su
origen en América Central y del Sur (Chu et al., 2024). Este cultivo es de gran
importancia no solo por su valor econémico; sino también, por su relevancia social en
las regiones y pueblos productores de cacao (Essah et al., 2022). Por lo cual, en estas
areas, es una fuente principal de empleo e ingresos, teniendo un impacto directo en los
hogares de las comunidades respecto en la calidad de vida (Kulesza et al., 2024).
Siendo de vital importancia la optimizacion de estos procesos, haciendo uso de

tecnologias que contribuyan a la deteccion de los problemas que afectan la produccion.

La produccion de cacao en el afio 2023, tuvo un crecimiento del 6.1% respecto al 2022
con un total de 170 000 toneladas (MIDAGRI, 2024). Sin embargo, la calidad y
produccién de las cosechas de dicho cultivo se vieron perjudicadas por el hongo
Moniliophthora roreri que provoca la enfermedad de la moniliasis del cacao (Diaz et al.,
2022), llegando a causar perdidas en la produccién de hasta el 90% (Plasencia et al.,
2022), afectando al cacao en cualquier estado de desarrollo (Flores et al., 2022). Este
impacto resalta la necesidad de herramientas eficientes para diagnosticar y clasificar la

enfermedad en sus etapas iniciales.

La region con mayor produccién es San Martin, siendo el principal productor regional
con el 38% de la produccion nacional (Diario El Peruano, 2023), pero en el primer
semestre del 2023 tuvo una caida de produccién con respecto al afio 2022 (Direccién
General de Politicas Agrarias, 2023). Ademas, aproximadamente cuenta con 60 mil
hectéreas de cacao, donde la moniliasis afecta en promedio el 30% de la produccion,
gue tiende a existir el riesgo que los agricultores dejen de producir cacao al ver que no
es factible en términos de ingresos economicos (Leon, 2020), lo que hace evidente la
importancia de implementar tecnologias accesibles para apoyar la detecciéon y manejo

de la enfermedad.

Los métodos tradicionales para detectar la enfermedad del cacao dependen de
diagnésticos visuales realizados por agronomos, lo que representa un proceso laborioso
y propenso a errores (MAMADOU et al., 2023), ademas la deteccion temprana de la
enfermedad es necesario debido a la rédpida propagacion de la enfermedad, afectando
la produccién agricola y generando preocupacion entre los productores (Espinoza-

Lozano et al., 2022; Gomez-de la Cruz et al., 2023). Si bien se han logrado avances
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tecnoldgicos en el diagndstico automatizado de enfermedades agricolas (Kumi et al.,

2022), aunque muchos de estos enfoques no se adaptan a las condiciones del campo.

Para la deteccion de enfermedades del cacao utilizando el método tradicional, basado
en la observacion a simple vista, presenta limitaciones en alcance y precision (Amoako
et al., 2023). Por otro lado, el uso de fungicidas quimicos para controlar la moniliasis
enfrenta desafios como la resistencia de los patégenos y los impactos ambientales
negativos (Valenzuela-Cobos et al., 2023). Esto, sumado al alto costo y al precario
conocimiento técnico por parte de los productores (Ccarhuaslla, 2023), subraya la
necesidad de soluciones innovadoras basadas en modelos computacionales que sean

eficaces y sostenibles.

Los agricultores, en su mayoria, carecen de acceso a herramientas tecnolégicas
adecuadas para identificar y controlar la moniliasis (Suh & Molua, 2022). Siendo esta
situacion agravada por la falta de capacitacién técnica, lo que limita su capacidad para
implementar medidas de control efectivas (Wongnaa et al., 2022). Ademas, el uso de
vision artificial no est4 aun generalizado, y solo un 20% de los productores utiliza
herramientas tecnolédgicas en procesos de cosecha y postcosecha (Rodriguez-Delzo et
al., 2023). Esto impacta la calidad del producto en forma negativa, demostrando la
necesidad de optar por soluciones que se puedan adaptar a las condiciones reales del

sector agricola.

La moniliasis genera pérdidas econémicas significativas al reducir drasticamente la
produccién de cacao, afectando especialmente a los pequefios productores que
dependen de sus cosechas para subsistir. Ademas de comprometer los ingresos
anuales, esta enfermedad limita la capacidad de inversion en tecnologias preventivas y
mejora de cultivos (Reyes et al., 2023). Un manejo adecuado, facilitado por sistemas
inteligentes que integren analisis de imagenes y algoritmos predictivos, podria reducir el
impacto econémico al mejorar el control y la deteccion temprana de la enfermedad
(Anzules-Toala et al., 2021).

La calidad del cacao también se ve afectada por la moniliasis, ya que los frutos dafiados
no son aptos para el mercado, reduciendo tanto el volumen de produccién como el valor
del producto final (Delgado-Ospina et al.,, 2021). Ademas, puede causar pérdida de
semillas de manera total o una disminucion en su calidad organoléptica (Soto
Chochocca et al., 2022). En este sentido, los modelos basados en extraccion y
clasificacion de imagenes pueden desempefiar un papel fundamental en asegurar la

calidad de los productos derivados del cacao.
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A pesar de los avances en la clasificacion de imagenes mediante modelos hibridos,
persiste un vacio en cuanto a la aplicacion de estos enfoques en la deteccién de
enfermedades como la moniliasis en cacao en San Martin. Algunas investigaciones han
demostrado la eficacia de los modelos hibridos en diferentes areas, como la clasificacion
de granos de cacao y otras enfermedades, sin embargo, se basan en datasets generales
(Jean et al., 2022; MAMADOU et al., 2023). Aunque los métodos hibridos demuestran
eficacia en entornos controlados, su aplicacién en el campo se mira limitada por las

condiciones variables del area (Hernandez Rabadan & Sanchez Hernandez, 2022).

Este estudio enfrenta desafios relacionados con la captura de imagenes en plantaciones
de cacao afectadas en San Martin, ya que las condiciones climéticas y de accesibilidad
podrian limitar la diversidad del dataset, introduciendo sesgos, mitigados mediante
revisiones internas (Adhitya et al., 2020; Mohammad et al., 2022). Ademas, la
implementacion del modelo podria enfrentarse a limitaciones practicas en el campo,
como la necesidad de condiciones dptimas para su uso, lo que dificulta su escalabilidad

en escenarios reales (Santa-Maria et al., 2021).

La presente investigacion como solucion al problema, desarrolld y evalu6 modelos
hibridos basados en extraccion de caracteristicas y algoritmos de regresion, enfocados
en la clasificacién de moniliasis en imagenes de cacao, buscando identificar cual de los
modelos hibridos presenta una mejora significativa respecto a los demas (Adhitya et al.,
2020; Morales et al., 2024). Esta investigacion no contempla una implementacion directa
en campo, los resultados serviran como base para el desarrollo de soluciones
tecnoldgicas futuras. Por ende, su aplicaciébn dependera del involucramiento de
instituciones interesadas en promover el fortalecimiento de capacidades en el sector
agricola, mediante la capacitacion de agricultores. De este modo, se espera contribuir a
una deteccion temprana mas efectiva y a una produccion sostenible de cacao en la

region.

La formulacién de la problematica de la investigacién fue: ¢Cual modelo hibrido,
basados en extraccion de caracteristicas y técnicas de regresion, tiene mayor precision
en la clasificacién de imagenes de frutos de cacao afectadas por la moniliasis?; el cual
se tratd de responder mediante la hipotesis: existe un modelo hibrido, basado en
extraccién de caracteristicas y técnicas de regresién, que presenta una diferencia
significativa en la precision al clasificar imagenes de frutos de cacao afectadas por la

moniliasis, en comparacion con los deméas modelos evaluados.
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a Con respecto a los objetivos, se estableci6 como objetivo general: Determinar la
presencia de moniliasis en imagenes de cacao mediante la evaluacion de modelos
hibridos basados en extraccion de caracteristicas y regresion. Para cumplir con el primer
objetivo especifico, se recolectaron imagenes en San Martin, etiquetadas por expertos,
generando un dataset equilibrado de 4000 imagenes mediante técnicas de
preprocesamiento de datos. El segundo objetivo consisti6 en ajustar el modelo
MobileNetV2 para la extraccion de caracteristicas, integrandolo con modelos de
regresion (SVR, KNN, XGBoost). Finalmente, el tercer objetivo implicé evaluar estos
modelos utilizando métricas estadisticas, identificando asi al modelo més efectivo en la

clasificacion de moniliasis.

A partir del problema identificado y de los objetivos propuestos, este trabajo académico
se organiza en cuatro capitulos. ElI Capitulo | aborda el contexto general y la
problematica vinculada a la moniliasis en los frutos de cacao, ademas de detallar los
Q objetivos especificos que orientaron el desarrollo de la investigacion. En el Capitulo Il
se expone el marco tedérico, donde se recopilan antecedentes relevantes y fundamentos
conceptuales sobre los modelos hibridos aplicados. EI Capitulo Il explica con detalle
a los métodos y procedimientos utilizados para la recoleccion, tratamiento y evaluacion de
los datos. Finalmente, el Capitulo IV presenta los principales hallazgos, asi como el
e analisis correspondiente, seguido de las conclusiones, recomendaciones; asi como las

referencias bibliograficas y anexos correspondientes.
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CAPITULO II
MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de la investigacién

En su investigaciéon (MAMADOU et al., 2023), llevado a cabo en Costa de Marfil, hicieron
una evaluacion entre la eficacia de utilizar los algoritmos de forma individual y cuando
usan un enfoque hibrido, el modelo hibrido estd conformado por una CNN siendo
MobileNetV2, para extraccién de caracteristicas en imagenes de cacao y SVM, RF,
XGBoost, KNN y LR para clasificacibn que se encarga de indicar a que clase
corresponde la imagen. Como dataset para el entrenamiento, validaciéon y pruebas de
los modelos utilizaron de kaggle, que contiene 312 im&genes con 1591 objetos
clasificados entre tres etiquetas: sanos, monilia y phytophthora. Los resultados
muestran que el utilizar un modelo hibrido es eficiente con respecto a un modelo comun,

siendo especifico al utilizar el MobilNetV2 y SVM, consigui6 el 86.04% de precision.

En el estudio (Adhitya et al., 2020), clasificaron imagenes de granos de cacao utilizando
un modelo hibrido donde trabajaron con CNN y GLCM para extraccion de
caracteristicas; y para la clasificacion entre los sietes tipos de clases se us6 SVM y
XGBoost. Llevado a cabo el estudio en Indonesia, donde recolectaron 7428 imagenes,
las cuales se dividieron en 75% entrenamiento, 10% pruebas, y un 15% validacién.
Ademas, una vez que se obtuvieron las imagenes pasaron por proceso de
preprocesamiento, extraccion de caracteristicas, clasificacion y el analisis de los
resultados. En el resultado se pudo apreciar que al utilizar GLCM y XGBoost se obtuvo
una precesion de 65.08% superando al modelo de CNN y SVM que lleg6 a un 59.14%
de precision, a partir de los resultados obtenidos se visualiza una tasa homogénea con

respecto a cada clase.

En la investigacion de (Jean et al., 2022), para la clasificacion de Granos de Cacao, se
evalué dos modelos hibridos basado extraccion (CNN o PCA) y clasificacion para granos
de cacao (SVM), buscando mejorar la precision de reconocimiento de calidad de los
granos utilizando métodos automaticos, teniendo como lugar de investigacién en Costa
de Marfil, en donde se recolecto 3470 imagenes de grano de cacao divididas en tres
categorias, de las cuales el conjunto de datos se dividié en 60% para entrenamiento,
20% para pruebas y 20% para validacion. Los resultados mostraron que el modelo
hibrido CNN-SVM con un nucleo RBF y un parametro C=100 alcanz6 la mayor precision

con un 98.32%, superando al modelo hibrido PCA-SVM, destacando la eficacia del

—
= | 't Lrn |t 1l Pagina 26 de 86 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::3117:581310812



—
Fy | 't Lrn |t 1l Pagina 27 de 86 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid:::3117:581310812

20

enfoque hibrido para la clasificacion, resaltando la viabilidad del uso de este modelo en
aplicaciones industriales para mejorar la clasificacion automatizada en el procesamiento

de cacao.

En su investigacion (Mohammad et al., 2022), realizada en Indonesia, se implementd un
sistema de deteccion automatica de enfermedades y plagas del cacao mediante
extraccién de caracteristicas en espacio HSV y clasificacién con el algoritmo k-Nearest
Neighbor (KNN). El estudio utilizé 150 imagenes tomadas en campo, clasificadas en tres
categorias: podredumbre del fruto, plaga Conopomorpha cramerella y chinche
chupadora. Tras preprocesar las imagenes, se evaluaron distintos valores de k usando
validacién Hold-Out y k-fold. EI mejor resultado se obtuvo con k = 5, alcanzando una
precision del 84.44% y hasta 99.33% en validacion cruzada, evidenciando la eficacia del

uso de KNN y colorimetria para detectar afecciones del cacao.

En la investigacion de (KOUASSI et al., 2025), realizada en Costa de Marfil, se disefié
un modelo hibrido para clasificar enfermedades en vainas de cacao, enfocandose en la
deteccion del virus Swollen Shoot. El estudio utilizé 3500 imagenes capturadas en
plantaciones de Bouaflé y Divo, correspondientes a las variedades Forastero y Trinitario.
El modelo integr6 DenseNetl21 y Vision Transformer como extractores de
caracteristicas, y clasificadores SVM y LightGBM. Las imagenes fueron sometidas a
preprocesamiento con CLAHE, normalizacion y aumento de datos. El mejor desempefio
se obtuvo con el enfoque CNN-VIT + SVM-LightGBM, logrando una precision del
99.53%, F1 Score de 99.62% y un MCC de 0.9901, demostrando alta robustez y

aplicabilidad en sistemas inteligentes de diagndstico agricola.

En el estudio realizado por (Arboleda et al., 2025) en Filipinas, se propuso un modelo
de clasificacion de enfermedades del cacao mediante andlisis visual multicaracteristica
y el algoritmo k-Nearest Neighbors (KNN). Se usaron 800 imagenes de Kaggle
distribuidas en cuatro clases: sanas, con podredumbre negra, moniliasis y barrenadores
de vaina. Las imagenes pasaron por eliminacién de fondo y seleccién de ROI, y se
extrajeron caracteristicas de color (RGB, HSV) y textura (GLCM: contraste,
homogeneidad, entropia y energia). Se evaluaron tres variantes de KNN (fine, cosine y
weighted), siendo Fine KNN el méas preciso con 96.67% en pruebas. El estudio evidencio
gue la combinaciéon de mdltiples atributos visuales con KNN es eficaz para detectar

enfermedades del cacao con alta precision.
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e 2.2. Fundamentos tedricos
2.2.1. Presencia de moniliasis en imagenes del fruto de cacao
2.2.1.1. Moniliasis del Cacao
La moniliasis, es una de las principales enfermedades destructivas que deteriora la
produccion de cacao en América Latina. Siendo la enfermedad provoca la pudricion de
las mazorcas, lo que genera pérdidas significativas en los cultivos, con reducciones de
hasta el 80% en algunas regiones. El ciclo de vida del hongo incluye una fase biotréfica
en la que invade los tejidos intercelulares de la planta, y una fase necrética que provoca
la destruccién del tejido interno de las mazorcas. Los sintomas pueden tardar hasta 60
dias en manifestarse externamente, lo que dificulta su control y manejo eficaz, a esto,
sumado las condiciones climéticas, como la alta humedad y las temperaturas calidas,

gue conllevan a favorecer el desarrollo de la enfermedad (Espinoza-Lozano et al., 2022).

2.2.1.2. Clasificacion de imagenes de cacao
Organizar a las fotografias en categorias como "sano" y "cacao con monilia" implica una

serie de pasos esenciales. Este proceso incluye la recoleccién de datos visuales,
seguido del preprocesamiento de las imagenes para normalizarlas y mejorar la calidad
visual. A continuacion, se realiza la extraccion de caracteristicas especificas, como
textura y color, mediante el uso de técnicas como las redes neuronales convolucionales
(CNN). Estas caracteristicas permiten identificar patrones asociados con la presencia
de moniliasis, lo que facilita la clasificacion. Finalmente, se aplica un algoritmo de
clasificacion entrenado con etiquetas correspondientes a las dos categorias principales,
y se evalla la precisién del modelo en la deteccion de mazorcas sanas y afectadas por
moniliasis, optimizando asi la identificacion automatica de la enfermedad (MAMADOU
et al., 2023).

2.2.2. Algoritmos basados en extraccidon de caracteristicas y regresion
para la clasificacion de moniliasis

@ 2.2.2.1. Redes Neuronales Convulsidonales (CNN)

Son modelos de aprendizaje profundo disefiados para el procesamiento de imagenes,
y su capacidad para detectar patrones espaciales es esencial en la clasificacion de
imagenes, las CNN juegan un rol clave al permitir la extracciébn automatica de
caracteristicas visuales complejas, como texturas y anomalias, que facilitan la
identificacion precisa de la enfermedad. Estas caracteristicas extraidas se combinaran
con técnicas de regresion para mejorar la precision en la clasificacion (Dazzi et al.,
2021).
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2.2.2.2. Algoritmos de regresién
Técnicas matematicas que permiten encontrar la relacion entre una variable

dependiente continua y una o mas variables independientes. Siendo en el aprendizaje
automatico, utilizado para predecir valores continuos, ajustando un modelo a los datos
observados. Los algoritmos conocidos se encuentran la regresion lineal, regresion
polinomial y regresion de vectores de soporte (SVR). Estos algoritmos son
fundamentales para problemas de prediccidn, donde se busca identificar tendencias o

patrones a partir de un conjunto de datos previamente extraido (Adhitya et al., 2020).

2.2.2.3. Modelos hibridos
Los modelos hibridos combinan técnicas, en este caso, extraccion de caracteristicas

con algoritmos de regresion para mejorar la precision en tareas de clasificacion, como
la identificacién de enfermedades en imagenes. En estos modelos, la extraccion de
caracteristicas se realiza mediante métodos avanzados como redes neuronales
convolucionales (CNN), que permiten identificar patrones visuales complejos a partir de
las imagenes. Estas caracteristicas, que pueden incluir texturas, colores y formas, son
transformadas en datos estructurados que sirven como entradas para los algoritmos de

regresion (Mohammad et al., 2022).

En el caso de la clasificacion, la regresion se utiliza para encontrar la relacion entre las
caracteristicas extraidas y las etiquetas de clasificacion. Técnicas de regresion como
regresion de vectores de soporte (SVR) y XGBoost son comunes en estos enfoques
hibridos, ya que permiten ajustar con precision los datos extraidos a las categorias
objetivo, como "sano" o "con monilia" en el contexto de imagenes de cacao. Esta
combinacion de extraccion de caracteristicas y regresion ha demostrado mejorar
significativamente la precisidbn de los modelos en la clasificacion automatica de

imagenes, al aprovechar las ventajas de ambos métodos (Abdel-salam et al., 2024).

2.2.2.4. Métricas de evaluacion
a) Accuracy

Es una métrica de evaluacion comin en modelos de clasificacion, utilizada para
determinar las predicciones correctas que realiza el modelo sobre el total de

predicciones realizadas. La férmula se expresa de la siguiente manera:

TP + TN
TP + TN + FP + FN

Accuracy =

Donde:

- TP (Verdadero Positivo): Predicciones correctas donde el modelo identifica

correctamente las imagenes afectadas por moniliasis como "positivas".
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- TN (Verdadero Negativo): Predicciones correctas donde el modelo clasifica
correctamente las imagenes sanas de cacao como "negativas".

- FP (Falso Positivo): Predicciones incorrectas donde el modelo clasifica
errbneamente una imagen sana como "positiva".

- FN (Falso Negativo): Predicciones incorrectas donde el modelo clasifica

errbneamente una imagen afectada como "negativa".

La accuracy es particularmente util en problemas donde las clases estan balanceadas,
ya que considera tanto las predicciones correctas para la clase positiva como la clase
negativa. Sin embargo, en situaciones donde las clases estan desbalanceadas, su uso
puede no reflejar adecuadamente el rendimiento del modelo, ya que podria dar una falsa

sensacion de alto rendimiento al centrarse en la clase mayoritaria (Foody, 2023).

b) Precision
Evalla las predicciones positivas correctas realizadas por un algoritmo de clasificacién.
Se calcula como la proporcion de TP sobre el total de instancias clasificadas como

positivas, es decir, la suma de TP y FP (Foody, 2023).

La férmula para calcular la precision es:

TP

P . s -
recision TP + FP

c) Recall

Refleja como el algoritmo de clasificacidn tiene capacidad para poder identificar todas
las instancias positivas dentro de un conjunto de datos. Se calcula como la proporcién
de TP sobre el total de instancias que en realidad son positivas, es decir, la suma de TP
y FN (Chicco & Jurman, 2020).

La formula es:

TP

Recall = ———
A = TP ¥ FN

d) F1score

Representa el equilibrio entre precision y recall, proporcionando una Unica métrica que
permite evaluar tanto la exactitud como la capacidad del modelo para recuperar
instancias positivas. Es especialmente Gtil cuando se desea un balance entre ambos,
particularmente en problemas donde las clases estan desbalanceadas y una métrica
como la accuracy no proporciona una imagen completa (Chicco & Jurman, 2020). Para
mejorar su interpretacién en estos casos, se recomienda aplicar técnicas como el

reequilibrio del dataset o el uso de funciones de pérdida ponderadas, lo que permite que
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el F1 score refleje con mayor fidelidad el rendimiento del modelo ante ambos tipos de

clase.
La formula es:

Precision X Recall
F1 Score = 2 X

Precision + Recall

Donde:

e Precision: Proporcion de verdaderos positivos entre todas las predicciones

positivas.

e Recall: Proporcion de verdaderos positivos entre todas las instancias positivas

reales.

El F1 score varia entre 0y 1, donde 1 indica el mejor rendimiento posible, reflejando un

balance perfecto entre precisién y recuperacion

e) MCC

El Matthews Correlation Coefficient (MCC) es una medida utilizada en clasificacién
binaria que evalla la calidad del modelo tomando en cuenta las predicciones correctas
e incorrectas, tanto para las clases positivas como negativas. El MCC es particularmente
efectivo cuando las clases estan desbalanceadas, ya que considera los cuatro valores
de la matriz de confusién: TP, TN, FP y FN. Para mejorar su eficacia en estos casos, es
conveniente aplicar técnicas de reequilibrio de datos que permitan una mejor

representacién de ambas clases en el entrenamiento.
El MCC se calcula mediante la siguiente férmula:

(TP x TN) — (FP x FN)

MCC =
J(TP + FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

El MCC varia entre -1 y 1, donde 1 indica una prediccién perfecta, O refleja un modelo
gue no tiene mejor rendimiento que el azar, y -1 implica una total discordancia entre las

predicciones y los datos reales (Chicco & Jurman, 2020).
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Constituye una herramienta fundamental para evaluar modelos de clasificacion, ya que

permite analizar el desempefio del sistema mostrando, en una tabla, las coincidencias

y discrepancias entre las clases reales y las clasificadas por el modelo. Esta estructura

facilita el calculo de métricas de evaluacion como precision, recall, F1-score y exactitud.

Su formato se basa en una tabla bidimensional, donde las filas indican las clases

verdaderas y las columnas corresponden a las clases que el modelo ha predicho

(Markoulidakis & Markoulidakis, 2024).

Clase Positiva | Clase Negativa

(Predicha) (Predicha)
Clase Positiva (Real) TP FN
Clase Negativa (Real) FP TN
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CAPITULO I
MATERIALES Y METODOS

3.1. Ambito y condiciones de la investigacion

3.1.1. Contexto de la investigacion

La investigacion se desarrollo en la region San Martin, Peru, en areas productoras de
cacao afectadas por la enfermedad de la monilia. Esta region se caracteriza por un clima
tropical, con temperaturas promedio entre 24°C y 28°C, y una alta humedad relativa que
varia entre el 75% y el 90%. Estas condiciones climatoldgicas favorecen el crecimiento
del hongo y la propagacion de la moniliasis, lo que genera en la produccién de cacao,
un impacto significativo. Asimismo, la investigacion se centra en recolectar imagenes de
cacao afectados por la moniliasis para la creacibn de un dataset, evaluando el

rendimiento de modelos hibridos basados en extraccion de caracteristicas y regresion.

3.1.2. Periodo de ejecucion
La ejecucion del proyecto se llevé a cabo durante 6 meses, desde enero del 2025 a junio
del 2025.

3.1.3. Autorizaciones y permisos

Para la ejecucion del proyecto fue necesario contar con la debida autorizacion de los
duefios de las parcelas para poder tomar fotos, de los cuales en el Instituto de Cultivos
Tropicales (ICT), se tuvo que presentar un documento donde se dio a conocer el motivo

del cual se desea ir a las parcelas, como se muestra en el Anexo 1.

3.1.4. Control ambiental y protocolos de bioseguridad

El proyecto no conllevé niveles de riesgo bioldgico o ambiental, porque tiene un enfoque
exclusivo en el analisis y procesamiento de imagenes. Por lo tanto, no fue necesario
implementar medidas de manejo ambiental o protocolos de bioseguridad especificos.
La investigacion se realizé en parte en campo para la recoleccibn de imagenes sin
afectar el ambiente, ademas, la otra parte de la investigacion se desarrolla en un entorno
digital, sin el uso de sustancias quimicas o agentes biol6gicos que representen riesgo

alguno.

3.1.5. Aplicacién de principios éticos internacionales
Declaro que la intervencion de la investigacion respeté en todo momento los principios
éticos. Particularmente, los principios respeto a las personas, de integridad, respeto al

ecosistema, beneficencia y justicia. Ademas, este proyecto no causo6 dafio alguno, ya
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que se centré en el andlisis y procesamiento de imagenes digitales de cacao, sin
involucrar la manipulacién de seres vivos 0 el uso de sustancias que afecten al medio
ambiente. El estudio se llevé a cabo con total integridad, garantizando la transparencia

en los procesos y el respeto a los datos utilizados.

3.2. Sistema de variables

3.2.1. Variables principales

Variable dependiente: Presencia de moniliasis en imagenes del fruto de cacao.

Variable independiente: Algoritmos basados en extraccibn de caracteristicas y

regresion para la clasificacion de moniliasis.

Tabla 1
Descripcion de variables por objetivo especifico
Objetivo especifico Ne 1: Crear un dataset de imagenes de cacao afectados por moniliasis
etiquetadas por profesionales especialistas para entrenar y validar modelos hibridos.
Variable abstracta Variable concreta Medio de registro Unidad de medida
Fotografias

Imagenes de frutos

Presencia de analizadas por Unidad
o de cacao. 1aas p
moniliasis en especialistas.
imagenes del fruto . Categoria Binaria
Etiqueta de la P
de cacao. imagen Andlisis visual (Cacao sano / Cacao
9 con moniliasis).

Tabla 2

Descripcién de variables por objetivo especifico
Objetivo especifico N°2: Implementar modelos hibridos basado en extraccion de
caracteristicas y regresion para la clasificacion de moniliasis en imagenes de cacao.

Variable abstracta Variable concreta Medio de registro Unidad de medida
Accuracy indices estadisticos Porcentaje
Precision indices estadisticos Porcentaje

Algoritmos basados

. Recall indices estadisticos Porcentaje
en extraccion de — — .
caracteristicas F1 score Indices estadisticos Porcentaje
- Y MCC indices estadisticos Porcentaje
regresion para la Conteo de TP_FP
clasificacion de Matriz de confusién T Unidad
moniliasis. 5 bT’?I;jy EN'_ _
ROC moratde cecision Porcentaje
del modelo

3.2.2. Variables secundarias

No aplica.

3.3. Procedimientos de la investigacion

3.3.1. Disefio de lainvestigacién
La investigacién es de tipo aplicada, siendo adecuada por el uso de conocimientos en

inteligencia artificial para la extraccion de caracteristicas y regresion aplicados al dataset
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de imagenes de cacao, para clasificar la presencia de Moniliasis con precision (Oliveira
& Silva, 2023).

En cuanto al nivel de la investigacion, se clasifica como experimental con un disefio
factorial 3x1, porque implica la construccion, prueba y ajuste de modelos hibridos en un
entorno controlado, permitiendo manipular la variable independiente y observar su
impacto en la precisién de la clasificacion de la Moniliasis en las imagenes de cacao,
garantizando asi la validez y aplicabilidad de los resultados obtenidos en situaciones

reales de produccién agricola (Ballance, 2024).

La poblacién estd conformada por imagenes de cacao capturadas en la region San
Martin, como muestra utilizada para el estudio estard compuesta por 2000 imagenes de
cacao, que incluirdn tanto plantas sanas como aquellas afectadas por la moniliasis.
Posteriormente, estas imagenes fueron sometidas a un preprocesamiento, lo que
permitié obtener un buen volumen de datos. Las imagenes estan etiquetadas en dos
clases: sanos y afectados por moniliasis, lo que garantiza la calidad del dataset y la
representatividad de las condiciones reales de los cultivos en la regién, considerando
imagenes con claridad suficiente para el andlisis, excluyendo aquellas con defectos de

captura que pudieran interferir con el proceso de clasificacion.

El disefio sigue un enfogue metodoldgico cuantitativo, basado en el andlisis
experimental factorial 3 x 1, donde se manipul6 la variable independiente. Ademas, se
trabajo con los modelos hibridos basados en MobileNetV2 con tres técnicas de regresion
diferentes: SVR, KNN, y XGBoost.

La recoleccion de datos se basara en un muestreo sistematico de imagenes de
mazorcas de cacao afectadas por la moniliasis, asegurando una muestra representativa
del fenbmeno en distintas condiciones climéticas y fases de la enfermedad. Las
imagenes se capturaron utilizando una camara de celular A34 5G Samsung, siguiendo
protocolos estrictos de control de calidad y precision en el etiquetado, realizado por
expertos. Para reducir el sesgo de etiquetado, se elaborard una guia con criterios claros
(color, textura y patrones caracteristicos) que se aplicara de forma uniforme durante el

proceso. (Ayikpa et al., 2023).

En cuanto al disefio experimental, se utilizé validacion cruzada para ver el rendimiento
de los modelos hibridos. El analisis de los resultados se llevé a cabo mediante la
sistematizacion de las métricas de rendimiento en tablas y graficos, para luego aplicar
un analisis estadistico mediante ANOVA unidireccional, que permitié identificar si existe
diferencias significativas entre los modelos lo que permitira una visualizacién clara y
objetiva de las diferencias entre los modelos (MAMADOU et al., 2023).
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3.3.2. Actividades del objetivo especifico 1. Crear un dataset de imagenes
de cacao afectados por moniliasis etiquetadas por profesionales
especialistas para entrenar y validar modelos hibridos

Para poder cumplir con el objetivo de crear un dataset de imagenes de cacao de frutos
sanos y con monilia, se dividi6 en 5 etapas: preparacion de entorno, captura de
imagenes, revision de imagenes, clasificacion de las imagenes por un especialista
agronomo y el almacenamiento. Cada uno de las etapas se cumpli6 para poder
garantizar la calidad de los datos que servird en el desarrollo de los modelos hibridos
de extraccion de caracteristicas y regresaaion para la clasificacion de monilia en el

cacao. Todo el procedimiento en secuencia se muestra en la Figura 1

Almacenamiento

Preparacion de entorno Captura de imagenes Revision de imagenes Clasificaciin por Especialista

| Menocacién de
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\ =1 »
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Figura 1
Diagrama de flujo objetivo especifico 1

a) Preparacion de entorno

Para iniciar la construccion del conjunto de datos, se identificaron parcelas de cacao en
diferentes provincias de la region San Martin, especificamente de las provincias de San
Martin, Tocache y Huallaga (para los frutos sanos) y Rioja para los frutos de cacao con
moniliasis seleccionadas por presencia de frutos en diversas etapas. Se establecieron
criterios técnicos para la toma de imagenes, incluyendo la activacion de lineas guia en
la cAmara del celular y el mantenimiento de una distancia de 15 a 30 cm del fruto. Este
enfoque se alinea para mejorar la uniformidad de la captura. Asimismo, resaltan la
importancia de definir parametros de encuadre e iluminacion desde la etapa de disefio
experimental para garantizar coherencia visual en imagenes agricolas (Mohammad
Yazdi Pusadan et al., 2022).

b) Captura de imagenes

Para la captura de imagenes de los frutos de cacao sanos y con monilia se realizé con

un celular Samsung Galaxy A34 5G que cuenta con una camara principal de 48MP, pero
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se tomo6 a 12MP con agrupacién de pixeles, garantizando una buena calidad de las

imagenes.

La toma de imagenes se realizé en dos escenarios. El primero incluyé la captura directa
en campo con iluminacién natural, evitando sombras y objetos distractores. En el
segundo, los frutos afectados por moniliasis fueron recolectados y fotografiados sobre
un fondo gris en ambiente controlado, permitiendo destacar textura y color (Arboleda et
al., 2025).

c) Revision de imagenes

Una vez capturadas, las imagenes fueron sometidas a un proceso de revision manual
con el objetivo de eliminar aquellas con desenfoque, duplicados u otros defectos
técnicos. Esta fase de control de calidad fue esencial para asegurar la utilidad de las

imagenes en procesos posteriores de analisis (Mohammad Yazdi Pusadan et al., 2022).
d) Clasificacion de imagenes

La clasificacion de imagenes fue realizada con el apoyo de un ingeniero agrénomo,
quien identificé visualmente las condiciones de los frutos y validé la pertenencia de cada
imagen a la clase “sano” o “monilia”. Esta participacion especializada garantizé etiquetas

confiables, requisito crucial para entrenar modelos supervisados (Jean et al., 2022).
e) Importacion de las imagenes de cacao en Google Drive

Las imagenes clasificadas fueron organizadas y almacenadas en Google Drive en
carpetas separadas por clase, lo cual permitié integrar faciimente el dataset a
plataformas como Google Colab para el entrenamiento de modelos, asegurando la
trazabilidad y disponibilidad del conjunto de imagenes (KOUASSI et al., 2025).

3.3.3. Actividades del objetivo especifico 2: Implementar modelos hibridos
basado en extraccién de caracteristicas y regresion para la
clasificacion de moniliasis en imagenes de cacao

Para lograr el implementar los modelos hibridos de extraccién de caracteristicas y
regresion para clasificar las imagenes, se realiz6 3 etapas que abordan el pre-
procesamiento de imagenes, procesamiento y reportes. El flujo de este procedimiento

se muestra en la

Figura 2.
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Figura 2

Diagrama de flujo objetivo especifico 2

a) Pre-procesamiento de imagenes

e Balanceo de clases

Para poder implementar los modelos hibridos es necesario contar con un dataset
robusto y de calidad, teniendo en cuenta que la diferencia entre clases sea lo mas
proporcional posible, por eso que se realiza el balanceo de clases, primero para ver la

cantidad de imagenes por clase para luego tomar una decisién con respecto a eso.
e Aumento de datos

En esta etapa una vez sabiendo con cuantas imagenes se cuenta por clase se procedié
a realizar el aumento de datos que consiste en, apartir de las imagenes originales,
realizar transformaciones para que el dataset aumente en cantidad de imagenes, para
el proyecto, se utilizé 3 transformaciones que se aplicé de manera aleatoria, entre las
cuales esta, el volteo en horizontal, rotacién con con 25 grados de rotacidon en sentido
horario y un zoom del 15%, al mismo tiempo, todas las imagenes de salida se

configuraron para que sean de 224x224 pixeles (MAMADOU et al., 2023).
e Segmentacién para quitar el fondo de las imagenes

Para la extraccién automatizada del fondo de las imagenes de cacao (guardar las
imagenes con un fondo transparente), se utilizé la herramienta de eliminacién de fondos
rembg. Todo el trabajo se hizo conectando con Google Drive. Con el objetivo de que el
modelo hibrido se centre en las caracteristicas del cacao y no en la informacion de otros
objetos (Arboleda et al., 2025).
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e Guardar datos en Array

Al construir los modelos hibrido de extraccidon de caracteristicas y regresion para
clasificar la monilia en el cacao es necesario que los datos se guarden en array, donde
X representa a la dimension de las imagenes y también nimero de canales de color

RGB; en el caso de y representa a las clases 0 (Sano) y 1 (Monilia).

b) Procesamiento

e Ajuste Fino

Se vib necesario aplicar ajuste fino para que el modelo extractor pueda reconocer
caracteristicas que tiene las imagenes de cacao capturadas ya que mobilenetv2 es un
modelo preentrenado con las imagenes de Imagenet, pero no tiene una clase cacao en
su repertorio, entonces para que el modelo sea de calidad es necesario aplicarlo,
buscando los mejores hiperparametros para que al momento de aprender nuevas

caracteristicas tenga perdida minima, teniendo los siguientes hiperpardmetros:

1. Capas a probar: Para saber cuantas capas de las Ultimas no se van a congelar
para gue se ajusten a las imagenes de cacao.
2. Learning rates: Controla qué tan grandes son los pasos que da el optimizador al
ajustar los pesos.
3. Droptous: Sirve en regularizacién para evitar el sobreajuste.
e Extracciéon de caracteristicas
Se construy6 un extractor de caracteristicas a partir del modelo MobileNetV2 ajustado,
eliminando la capa de salida y conservando la pendltima capa densa. Esto permitié
obtener vectores numéricos representativos de cada imagen de entrada. Para el
extractor se aplico sobre el conjunto separado para los regresores, generando la matriz
X_features, donde cada fila corresponde a una imagen y cada columna a una
caracteristica aprendida (Jean et al., 2022). Estas caracteristicas fueron utilizadas como

entrada para los modelos de regresiéon (SVR, KNN, XGBoost), como se muestra en la

Figura 3.
|" : 1 1 SVR
@ MobileNetv2 | | |
i ausndn sh cpaceaii) S
N | —s{  KNN
* \ ~
Vector de |
caracteristicas | —=| XGBoost
Figura 3

Extraccién de caracteristicas
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e Modelos de regresién

Para la etapa de clasificacion se implementaron tres modelos de regresion: Support
Vector Regressor (SVR), K-Nearest Neighbors Regressor (KNN) y XGBoost Regressor
(XGB). Estos modelos recibieron como entrada los vectores de caracteristicas
generados por MobileNetV2, previamente ajustado con fine-tuning. Con el fin de
optimizar el rendimiento de cada modelo, se aplicé la técnica de busqueda aleatoria de
hiperparametros mediante RandomizedSearchCV, utilizando validacion cruzada de
cinco pliegues (K=5) y la métrica de error absoluto medio negativo como criterio de
evaluacion (Adhitya et al., 2020). La blsqueda se realiz6 sobre los siguientes espacios

de hiperparametros:

e SVR: coeficiente de penalizacion C, margen de tolerancia epsilon, y parametro de
kernel gamma

¢ KNN: namero de vecinos n_neighbors, tipo de ponderacion weights y métrica de
distancia p

e XGBoost: numero de arboles n_estimators, profundidad maxima max_depth, tasa

de aprendizaje learning_rate y proporcién de muestreo subsample

Finalizada la busqueda, se selecciond la mejor configuracion de cada regresor en
funcién de su rendimiento promedio como se muestra en la Figura 4, siendo estos

modelos los que se utilizaron en la etapa de evaluacion.

MobileNetV2
KNN XGBoost

PSP

Randomized-
SearchCV

'

Modelos
optimizados

S

Figura 4
Modelos regresores optimizados

e Entrenamiento

Identificados los mejores hiperparametros para cada modelo regresor mediante
RandomizedSearchCV, se procedido a evaluar su rendimiento utilizando validacién
cruzada de cinco pliegues (K=5). Esta técnica consistio en dividir el conjunto de datos

en cinco partes iguales, utilizando cada una como conjunto de prueba en una iteracion
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y las cuatro restantes como conjunto de entrenamiento, como se muestra en la Figura
5.

Pricha Enlrenamizrog

Nwranin 2

| Heardin 3 |

[IETETHH ]

Figura 5
Validacién cruzada k=5

c) Reporte

A partir de las predicciones obtenidas tras la validacion cruzada, se realizaron dos tipos
de andlisis: primero, una evaluacion continua del rendimiento de los modelos regresores

y luego un analisis binario posterior a la clasificacion (Foody, 2023).
Analisis previo a la binarizacion

Antes de convertir las salidas a clases, se analizaron los resultados en su forma continua
para evaluar la capacidad de los modelos de aproximarse a la clase objetivo (0 para
sano y 1 para moniliasis), utilizando el grafico de dispersion que muestra la relacion
entre los valores reales y las predicciones continuas. Una alineacion cercana a la

diagonal indica buen rendimiento.
Transformacién a clasificacién binaria

Para evaluar la capacidad de los modelos en términos de clasificacion, se transformaron

las salidas continuas en clases binarias utilizando un umbral de 0.5.
Las métricas consideradas fueron:

e Accuracy: proporcion de aciertos globales.

e Precision: exactitud de las predicciones positivas.

e Recall (Sensibilidad): cobertura de los positivos reales.

e F1-Score: equilibrio entre precision y recall.

e MCC: coeficiente de correlacion de Matthews, robusto incluso con clases

desbalanceadas.
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Matriz de confusion: permite visualizar las verdaderas clases frente a las predicciones

binarias, facilitando la interpretacion de falsos positivos y falsos negativos.

3.3.4. Actividades del objetivo especifico 3. Evaluar las métricas de
rendimiento de los modelos basados en extraccion de
caracteristicas y regresion propuestos sobre la clasificacion de
imagenes de cacao afectadas por la moniliasis

Para esta etapa, se utilizaron los vectores de caracteristicas generados previamente
con MobileNetV2 durante el proceso de extraccion, asi como las etiquetas asociadas (0:
sano, 1: moniliasis). Estos vectores fueron separados al inicio del experimento y
almacenados especificamente para la evaluacion final. Se cargaron desde archivos .npy
ubicados en Google Drive. El procedimiento seguido para esta evaluacion se resume en
la Figura 6.

Division del conjunto de evaluacion| Bvaluar validadion cruzada por

Analisis estadistico para
seleccion del mejer modele

»

Resultad
en bloquaes balanceados | ciclo i ke

TukeyHSD

X

Figura 6

Diagrama de Flujo objetivo especifico 3

a) Divisién del conjunto de evaluacion en bloqgues balanceados

Se utilizé validacion cruzada rotativa, donde se dividio el conjunto de evaluacion en 17
bloques, cada uno compuesto por muestras balanceadas (sano y monilia). Este
procedimiento garantiza que en cada ciclo de evaluacion el conjunto de prueba sea
diverso. Para ello, se separaron primero las muestras por clase y luego se organizaron

en bloques de igual tamafio, como se muestra en la Tabla 3.

Tabla 3
Divisién del conjunto de evaluacion por grupo

Bloque 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17
Grupo 1 n n n n n n n n n n n n n n n n
Grupo 2 n n n n n n n n n n n n n n n n
Grupo 3 n n n n n n n n n n n n n n n n
Grupo 4 n n n n n n n n n n n n n n n n
Grupo 5 n n n n n n n n n n n n n n n n
Grupo 6 n n n n n n n n n n n n n n n n
Grupo 7 n n n n n n n n n n n n n n n n
Grupo 8 n n n n n n n n n n n n n n n n
Grupo 9 n n n n n n n n n n n n n n n n
Grupol0 n n n n n n n n n n n n n n n n
Grupoll n n n nNn nNn nNn n n n n n n n n n n
Grupol2 n n n n nNn N n n n n n n n n n n
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Grupol3 n n n n n N n n n n n n n n n n
Grupol4 n n nNn n n n n n n n n n n n n n
Grupol n n n n n n n n n n n n n n n n
Grupol6 n n N nNn nNn N n n n n n n n n n n

b) Evaluar validacion cruzada por ciclo

Una vez conformados los 17 bloques, se ejecuté una estrategia de validacion cruzada
por ciclo: en cada una de las 16 iteraciones, se excluyod un bloque distinto, utilizando los

16 restantes como base de entrenamiento y validacion.

Sobre el conjunto se aplicé validacion cruzada estratificada con k=5, en cada ciclo se

calcularon las siguientes métricas (Foody, 2023):

e Exactitud (Accuracy)

e Precision

e Recall (Sensibilidad)
e F1 Score

e MCC

e Error cuadratico medio (MSE)
e Area bajo la curva ROC (AUC)

El proceso se automatizé mediante una funcion que recibe como entrada el modelo

entrenado y los bloques X_bloques, y_bloques.
¢) Resultados por modelo

Para cada modelo hibrido (SVR, KNN y XGBoost), se almacenaron los resultados de
las 16 corridas en una tabla individual. Cada fila representa un ciclo y contiene las

métricas calculadas.

Estas tablas fueron exportadas en formato Excel para facilitar su visualizacion, analisis
estadistico y posterior inclusibn como parte del capitulo de resultados. Los DataFrames
se estructuraron con columnas como 'Ciclo’, ‘Accuracy (%)', 'Precision (%)', etc., y cada

modelo fue identificado claramente en su respectivo archivo.
d) Analisis estadistico para seleccion del mejor modelo

Finalizado el proceso de evaluacion, se construyeron tablas con los resultados por ciclo
para cada modelo. Estas métricas fueron cargadas al software SPSS para realizar un
analisis de varianza (ANOVA de un factor) sobre la métrica Accuracy, debido a que
constituye un indicador que permite analizar bajo un conjunto de datos balanceado entre

clases, condicion en la que la exactitud ofrece una representacion valida y robusta del
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desempefio global del clasificador (Villalobos-Culqui et al., 2025). Ademas, se utilizé la
prueba HSD de Tukey para identificar diferencias significativas entre pares de modelos.

Este analisis permitié6 determinar qué modelo mostré el mejor desempefio promedio y
estabilidad estadistica (Huaytalla Oré et al., 2024).
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Resultado especifico 1: Crear un dataset de imagenes de cacao
afectados por moniliasis etiqguetadas por profesionales especialistas
para entrenar y validar modelos hibridos

a) Captura de imagenes

e Captura de imégenes de cacao en campo

De la captura de imagenes en campo para los frutos sanos segun los criterios aplicados

se puede visualizar en la Figura 7.

Figura 7
Muestra de imagenes de cacao tomados en campo

e Capturade iméagenes de cacao con un fondo soélido

Para la captura de imagenes de cacao con fondo, de los frutos de cacao con monilia,
segun los criterios aplicados se muestra en la Figura 8.

Figura 8
Muestra de imagenes de cacao tomados con un fondo solido
b) Clasificacion de imagenes
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c)

Con la ayuda de un ingeniero agrénomo, se procedi6 a revisar las imagenes en donde
se fueron descartando imagenes de frutos que no tenian la enfermedad o no estaban
sanos, como se muestra en la Figura 9; ademas al terminar la revision se firmé una

constancia que acredita la revision de las imagenes Anexo 2.

Figura 9
Revision de imagenes por especialista

El conjunto obtenido de las tomas de fotografias es de 2184 imagenes, correspondientes
a frutos con moniliasis, capturadas sobre fondo gris en condiciones controladas y de
frutos sanos tomadas directamente en campo con fondo natural, siendo estas imagenes

disponibles en el siguiente link de Google Drive:
https://drive.google.com/drive/folders/1HQy6te4v9g8vwg54tq5jUYVz89gK4JeD?usp=drive_link.

La captura en fondo controlado permitid estandarizar la iluminacién y minimizar
distracciones visuales en las imagenes de monilia, optimizando asi la futura extraccion
de caracteristicas. Por su parte, el uso de fondo natural para frutos sanos garantizé una
representacion de condiciones reales de campo, lo cual contribuye a mejorar la
capacidad de generalizacion de los modelos entrenados con este dataset. Ademas, los
criterios seleccionados fortalecen la calidad del dataset, en la investigacion de
(KOUASSI et al., 2025), destacan la importancia de una recoleccién visual controlada y

sistematica para proyectos de clasificacién automatizada en cultivos agricolas.

A diferencia del estudio realizado por (Mohammad Yazdi Pusadan et al., 2022), en el
gue se trabajo con un volumen limitado de imagenes (150) y se aplicaron técnicas de
colorimetria (HSV), el presente trabajo desarrollé6 un conjunto mas amplio y variado,
incorporando diversidad en el entorno de captura y en las condiciones de iluminacion.

Esto no solo mejor6 la representatividad del dataset, sino que también ayudo a tener
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menos posibilidad de sobreajuste en los modelos y permitié evaluar su desempefio
frente a casos reales. Este enfoque busca alcanzar un balance entre simplicidad técnica,
visual y aplicabilidad practica, para tener una base sélida que servira el desarrollo de los

modelos hibridos orientados a la deteccidon de moniliasis en el cultivo de cacao.

4.2. Resultado especifico 2: Implementar modelos hibridos basado en
extraccion de caracteristicas y regresion para la clasificacion de
moniliasis en imagenes de cacao.

a) Pre-procesamiento de imagenes

El preprocesamiento de imagenes fue una etapa fundamental para garantizar la calidad
y equilibrio del conjunto de datos antes de aplicar modelos de extraccion de
caracteristicas y regresion, comprendiendo esta etapa, el analisis de distribucién de

clases, aumento de datos y segmentacion de fondo.

e Balanceo de clases

El primer paso consistié en analizar cudntas imagenes se tenian por clase, buscando
mantener una distribucion equilibrada entre imagenes por clase, esta verificacion se
realiz6 mediante una funcién que conté las imagenes por carpeta y grafico el resultado.
clases = ['Monilia', 'Sanos']

canti dades = []

Para cada clase, se accede a la carpeta correspondiente, se cuentan las imagenes con

extensiones validas y se guarda el total.

for clase in clases:

ruta clase = os.path.join(ruta base, clase)

i mgenes = [f for f in os.listdir(ruta_clase) if
f.lower().endswith(('.jpg', '.jpeg, '.png'))]

cant i dades. append(| en(i magenes))
Al analizar la distribucién original de imagenes por clase como se muestra en la Figura
10, se observd un desequilibrio (1342 imagenes de “Sano” frente a 842 de “Monilia”),

pudiendo esta desproporcion afectar negativamente el desempefio de los modelos.
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Cartidad de imdgeres por class

1147

mocilia ST

Figura 10
Cantidad de imagenes por clase

¢ Aumento de datos

Se aument6 el nUmero de imé&genes por clase hasta alcanzar 2000 por cada una,
aplicando transformaciones geométricas a cada imagen original, como rotaciones,

volteo horizontal y zoom, realizando de manera aleatoria por clase.

Se define la carpeta de origen con imagenes originales y la de destino para guardar las

aumentadas. Si no existe, se crea automaticamente.

carpeta origen = '/content/drivel/ MyDri ve/ Dat aset Cacao/ Monili a'
carpeta_destino = '/content/drivel/ M/Drive/ Dat aset Cacao Aunento
Dat os/ Moni |i a'

os. makedi rs(carpeta_destino, exist_ok=True)

Se fija el nimero total de imagenes que se desea alcanzar tras el aumento.

objetivo_por_clase = 2000

Se configura el generador de aumentos con transformaciones geométricas:

augnment ador = | nageDat aGener at or (
rotati on_range=25,
hori zontal flip=True,
zoom r ange=0. 15,
fill_npde=' nearest'

)

Se lista y cuenta cuantas imagenes originales hay en la carpeta de entrada.

i magenes = [f for f in os.listdir(carpeta_origen) if
f.lower().endswith(('.jpg", ".jpeg, '.png))]
num origi nal es = | en(i magenes)

Se calcula cuantas veces se debe aumentar cada imagen para alcanzar exactamente

las 2000, y cuantas necesitaran un aumento adicional para cubrir el residuo.
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aurment os_por i magen = (objetivo_por_clase - numoriginales) //

num ori gi nal es

resi duo = (objetivo_por_clase - numoriginales) % numoriginal es
Despues de aplicar las trasformaciones se alcanzé un total de 2000 imagenes por clase
como se muestra en la Figura 11, asegurando una distribucion balanceada en el dataset

final.

Cantidad de imdgenes por clisa
FN0IN 20T

Figura 11
Cantidad de imagenes por clase despues del aumento de datos

e Segmentacion de imagenes para quintar fondo

Con el objetivo de eliminar elementos de fondo irrelevantes y centrar el analisis en el

fruto del cacao, se aplicé segmentacion utilizando la herramienta rembg.

Se definen las carpetas de entrada (imagenes aumentadas) y salida (imagenes

segmentadas).

carpeta _entrada = '/content/drivel/ M/Drive/ Dat aset Cacao Aunento
Dat os/ Sanos'

carpeta_salida = '/content/drive/ MyDri vel/ Dat aset Cacao

Segnent ado/ Sanos'

Se crea una lista con los nombres de todos los archivos de imagen validos.

i mgenes = [f for f in os.listdir(carpeta_entrada) if
f.lower().endswith(('.png', ".jpg', '.jpeg ))]

Se recorre cada imagen para eliminar el fondo:

for i, archivo in enunerate(inmgenes, start=1):
ruta_i magen = os.path.join(carpeta_entrada, archivo)
with open(ruta_i magen, 'rb') as f:
input_ing = f.read()
out put i ng = renove(input _ing)
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La imagen sin fondo es reconvertida a formato RGBA y redimensionada a 224x224
pixeles, lo cual es necesario para que sea compatible con modelos como MobileNetV2.

i mg_sin_fondo = I nmage. open(i 0. Byt esl Q(out put _i ng)).convert (" RGBA")
img_sin_fondo = ing_sin_fondo.resize( (224, 224), | nmage. LANCZOS)

Se asigna un nombre estandar a cada imagen procesada y se guarda en la carpeta

correspondiente.
nonbre_salida = f"sano_{i}.png"

ruta_salida = os.path.join(carpeta_salida, nonbre_salida)
i mg_si n_fondo. save(ruta_salida, format="PNG")

Permitiendo aislar los objetos principales dejando el fondo transparente, mejorarando la
calidad de las caracteristicas extraidas posteriormente por el modelo MobileNetV2, las

imagenes quedan sin fondo como se muestra en la Figura 12.

@ a e W\

Figura 12

Segmentacién de imagenes
e Guardar datos en array

Se trabaja con las imagenes segmentadas

ruta_base = '/content/drive/ M/Drivel/ Dat aset Cacao Segnent ado'
Teniendo en cuenta las dos clases:

clases = {'Sanos': 0, 'Mnilia': 1}

Los datos se van guardando en dos arrays, donde x guarda la dimensién y el nimero

de canales de color RGB; en caso de y representa a las clases 0 (Sano) y 1 (Monilia).

X
y

np. arr ay( X)
np. array(y).astype(np. fl oat 32)
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b) Procesamiento
e Ajustefino

Para realizar el ajuste fino se utilizo el 25% del total de dataset

X finetune, X regresores, y finetune, y_regresores =
train_test _split(
X, y, test_size=0.75, stratify=y, random state=42)

Se tuvo que preparar el dataset para el proceso

dataset _ft = tf.data. Dataset.fromtensor_slices((X finetune,
y_finetune)).shuffle(len(X finetune), seed=42)

train_size = int(0.8 * |l en(X finetune))

train_ds = dataset _ft.take(train_size).batch(32)

val _ds = dataset ft.skip(train_size).batch(32)

Colocamos hiperpardmetros para que encuentre el mejor

capas_a_probar = [20, 30, 40]
| earni ng_rat es [ le-4, 1le-5]
dropouts = [0.3, 0.5]

Utilizamos early stoping para que si en el entrenamiento al pasar las épocas aumenta la

perdida de valor, se detenga el entrenamiento y se guarde la configuracion.

ear|ly_stop = EarlyStoppi ng(nonitor="val |oss', patience=3,
restore_best wei ght s=True)

Se alamcend el modelo para que apartir del ajuste fino extraiga las caracteristicas el
modelo MobileNetV2.

mej or _nodel o = nodel
Tras analizar los resultados, se identifico que la mejor configuracién correspondi6 a:
e Capas desbloqueadas: 40

e Learning rate: 1e-05

e Dropout: 0.3

Como se muestra en la Figura 13, la pérdida en validacion descendio de forma sostenida
hasta estabilizarse en torno a 0.42, reflejando un aprendizaje efectivo y una buena

convergencia.
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El seguimiento de estas curvas es esencial para identificar problemas de sobreajuste
(overfitting) o subajuste (underfitting), puesto que una divergencia marcada entre ambas

indica que el modelo esta memorizando los datos de entrenamiento en lugar de

generalizar. La Figura 14 muestra la curva de aprendizaje, se observa que ambas curvas

siguen una trayectoria decreciente y paralela, sin evidencia de sobreajuste, mostrando

gue el modelo mantuvo un buen equilibrio durante el entrenamiento.
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Curva de aprendizaje del ajuste fino de MobileNetV2
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e Extracciéon de caracteristicas

Una vez completado el ajuste fino del modelo MobileNetV2, se extrajeron caracteristicas
tanto para los que seran utilizados para los regresores como también para la evaluacion

final.

X features_train = feature_nodel . predict (X train_regresores,
bat ch_si ze=32, verbose=1)

X features_eval = feature_nodel.predict(X eval final,

bat ch_si ze=32, verbose=1)

A cada vector se le asocié una etiqueta correspondiente a su clase, codificada como 0
(Sano) o 1 (Monilia), conformando asi un conjunto final de 129 columnas por registro:
128 caracteristicas mas 1 columna de clase. Como se observa en la tabla, las

caracteristicas extraidas fueron organizadas en forma tabular, donde cada fila

representa una imagen del conjunto de datos.

Tabla 4

Vectores de caracteristicas extraidas
0 1 2 125 126 127 label
0 0 15100655 0 0 17141268 0.0
0 25045067 0 4614421 11193295 0 1.0
0 0 67812586 4156477 0 0 0.0
0 0 32732227 0 0 0 0.0
0 9621123 0 39166865 0 0 1.0
0 27076906 0 e 17854054 8066636 0 1.0

e Modelos de regresion

Una vez generados los vectores de caracteristicas, se procedio a entrenar tres modelos
regresores: Support Vector Regressor (SVR), K-Nearest Neighbors Regressor (KNN) y
XGBoost Regressor (XGB), mediante una blsqueda aleatoria de hiperparametros

(RandomizedSearchCV) combinada con validacién cruzada de cinco pliegues.

random sear ch_svr = Random zedSear chCV(

esti mat or=svr_pi pe, param.di stributi ons=param svr, n_iter=20,
cv=5, scoring='neg_nean_absolute_error', verbose=2,
random st at e=42,

n_jobs=-1)

Como se muestra en la Tabla x, se exploraron combinaciones especificas por modelo,

seleccionando la que ofrecié el menor error absoluto medio (MAE) en validacion.
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Modelo Hiperpardmetros 6ptimos
SVR C =2.1544, epsilon = 0.0311, gamma = 'scale’
KNN n_neighbors = 3, weights = 'uniform’, p =1
XGBoost n_estimators = 200, max_depth =5, learning_rate = 0.0422, subsample = 0.7

c) Reportes

Los resultados que muestran a continuacion por cada modelo, fue evaluado en dos

etapas: primero como regresor continuo y luego como clasificador binario mediante un

umbral de decision.

e Gréfico de dispersion

Como se observa en la Figura 15, los graficos de dispersion muestran una alineacion

aceptable entre las predicciones del modelo y los valores reales, con mayor
concentraciéon alrededor de los extremos 0 y 1, ya que se trata de una clasificacion
binaria, siendo el modelo hibrido Mobilenetv2 + SVR tienen los datos mejor agrupados

por cada clase.
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Luego de aplicar el umbral de 0.5, se evaluaron las métricas de clasificacibn como se

muestra en la Tabla x.
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La Figura 16 presenta la matriz de confusion, donde se oberva que el modelo hibrido

Mobilenetv2 + SVR tiene una mejor prediccion de las clases.

Matriz de Confusion MOBILENETWZ - SVR
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Figura 16
Matrices de confusion

e Reporte de métricas
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En la Tabla 6 se presentan todas las métricas de evaluacion obtenidas para los tres
modelos hibridos: MobileNetV2—SVR, MobileNetV2—KNN y MobileNetV2-XGBoost.

Tabla 6

Resultados de métricas modelos hibrido

Modelo Accuracy Precision Recall F1 Score MCC MSE

(%) (%) (%) (%) (%)

Mobilenetv2 99.167987 99.051383 99.286846 99.168975 98.336252 0.025126
- SVR

Mobilenetv2 98.296355 99.674002 96.909667 98.272399 96.629879 0.014879
- KNN

Mobilenetv2 98.296355 98.181818 98.415214 98.298378 96.592983 0.021784
- XGBoost

La tabla muestra que el modelo hibrido MobileNetV2-SVR es el mejor en todas las

métricas, pero es necesario realizar pruebas con la otra parte del dataset para evidenciar

si existe una diferencia significativa entre los modelos hibridos.
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La aplicacion de técnicas de preprocesamiento como el aumento de datos, la
segmentacion del fondo y la estandarizacion del tamafio e iluminacion de las imagenes
resulté fundamental para mejorar la calidad del conjunto de datos, tal como también lo
sostienen (Adhitya et al., 2020), quienes resaltan que la transformacion geométricay la
limpieza visual previa son clave para optimizar el aprendizaje de modelos en contextos

agricolas.

El uso de MobileNetV2 como extractor de caracteristicas finamente ajustado permitio
obtener representaciones numeéricas robustas con 128 atributos por imagen, lo cual
coincidié con hallazgos de (MAMADOU et al., 2023), quienes lograron altos niveles de
precision al aplicar ajuste fino y segmentacién previa en su modelo CNN para

clasificacién de enfermedades.

En cuanto al rendimiento de los regresores, el modelo hibrido MobileNetV2—-SVR superé
a KNN y XGBoost en todas las métricas de clasificacion, resultados similares fueron
reportados por (MAMADOU et al., 2023), que en su caso emplearon SVM reportando

precisiones superiores al 86%.

4.3. Resultado especifico 3: Evaluar las métricas de rendimiento de los
modelos basados en extraccion de caracteristicas y regresion
propuestos sobre la clasificaciéon de imagenes de cacao afectadas
por la moniliasis

a) Divisién del conjunto de evaluacion en bloques balanceados

Para implementar validacion cruzada rotativa, se propuso dividir el conjunto de
evaluacion en 17 bloques balanceados, cada uno con 28 imagenes (14 por clase). Este
disefio permite excluir un bloque diferente en cada ciclo de evaluacion, garantizando

diversidad en los subconjuntos de prueba y equilibrio en la representacion de clases.
e Cargar los datos desde Drive

Se utilizan los archivos .npy previamente generados, que contienen las caracteristicas

extraidas por MobileNetV2 (X) y las etiquetas de clase (y).

X
y

np. | oad("/content/drive/ M/Drivel/features_eval _noniliasis.npy")
np. |l oad("/content/drive/ M/Drivel/l abel s_eval noniliasis.npy")

“x” es un arreglo de forma (476, N) que contiene vectores de caracteristicas numericas.

e 9

y” es un vector binario de longitud 476, donde O representa una imagen sana y 1 una

imagen con moniliasis.
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e Separar los datos por clase

Antes de realizar la division en bloques, es necesario separar las muestras por clase

para garantizar balance en cada subconjunto.

X sano = X[y == 0]
X monilia = X[y == 1]
y_sano = y[y == 0]
y_monilia = y[y == 1]

Con esta separacion, se crean dos subconjuntos:
X_sano, y_sano: contienen 238 muestras de la clase sana.

X_monilia, y_monilia: contienen 238 muestras de la clase moniliasis.

e Dividir en 17 bloques balanceados

Se utiliza un bucle for para construir 17 bloques, donde en cada uno se combinan 14

iméagenes sanas y 14 con moniliasis.

X bl oques, y bloques =[], []
for i in range(bloques):

X b = np.concatenate([ X_sano[i *14: (i +1)*14],
X nonilia[i*14:(i+1)*14]])

y_b = np.concatenate([y_sano[i*14: (i +1)*14],
y_nonilia[i*14:(i+1)*14]])

X bl oques. append( X_b)

y_bl oques. append(y_b)

- En cada iteracién se toma una porcion de 14 elementos por clase.
- Se concatenan para formar un bloque de 28 muestras.

- Luego se afiaden a las listas X_bloques y y_bloques.

Este proceso se repite 17 veces para cubrir la totalidad del conjunto, en la Figura 17 se

muestra la cantidad imagenes extraidas sus caracteristicas por cada clase.
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Figura 17
Distribucién de imagenes por clase

b) Evaluar validacion cruzada por ciclo

Una vez generados los 17 blogues balanceados en el apartado anterior, se procedio a
implementar una estrategia de validacion cruzada por ciclo. Esta técnica consiste en
ejecutar 16 iteraciones, donde en cada una se excluye un blogue distinto como conjunto
de descarte, y los 16 bloques restantes son utilizados como base para evaluar el

rendimiento de los modelos mediante validacion cruzada estratificada con k=5.
e Evaluacion por ciclo

Para automatizar este procedimiento, se definié una funcién que recibe como entrada
un modelo previamente entrenado y los bloques X_bloques y y_bloques. En cada ciclo,

se excluye un bloque diferente y se entrena el modelo usando los otros 16 mediante

validacion cruzada con cinco particiones.

def eval uar_por_bl oque(nodel o, X bl oques, y_bl oques):
resul tados = []
for i in range(16):
X eval = np.concatenate([ X _bloques[j] for j in range(17) if
jr=1l)
y_eval = np.concatenate([y_bloques[j] for j in range(17) if

1)

El modelo es evaluado sobre este conjunto utilizando validacién cruzada con 5

j!

particiones. Se generan predicciones continuas y luego se convierten a etiquetas
binarias usando un umbral de 0.5.
kf = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random state=42)

y_pred = cross_val predict(nodel o, X eval, y_eval, cv=kf,

n_j obs=-1)
y_pred_bin = (y_pred >= 0.5).astype(int)
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En cada ciclo se calculan métricas de clasificacion: exactitud (accuracy), precision,
sensibilidad (recall), F1 score, coeficiente MCC, error cuadratico medio (MSE) y area
bajo la curva ROC (AUC).

c) Resultados por modelo

Se presentan los resultados obtenidos tras aplicar la estrategia de validacién cruzada
por ciclo, descrita en el apartado anterior. Para cada modelo hibrido se realizaron 16
ciclos de evaluacion, utilizando siempre 16 de los 17 bloques como base de validacion
cruzada con k=5. La Tabla 7 muestra las métricas de clasificacion obtenidas de los
modelos hibrido, cada uno de los 16 ciclos de evaluacion, se presentan los valores de

Accuracy, todos calculados sobre la prediccion binarizada a partir de la salida regresiva

del modelo.

Tabla 7

Resultados de los modelos hibridos por ciclo métrica accuracy

Ciclo Mobilenetv2 + SVR Mobilenetv2 + KNN Mobilenetv2 + XGBoost

1 0,9799 0,9888 0,9688
2 0,9799 0,9777 0,9665
3 0,9777 0,9777 0,9576
4 0,9844 0,9754 0,9643
5 0,9821 0,9844 0,9598
6 0,9777 0,9777 0,9643
7 0,9821 0,9821 0,9665
8 0,9844 0,9799 0,971
9 0,9777 0,9821 0,9598
10 0,9799 0,9732 0,9531
11 0,9799 0,9754 0,9598
12 0,9777 0,9866 0,971
13 0,9799 0,9799 0,9732
14 0,9844 0,9844 0,9688
15 0,9821 0,9821 0,9665
16 0,9866 0,9844 0,9665

d) Anélisis estadistico para seleccién del mejor modelo

Con el fin de verificar si las diferencias en los valores de exactitud (Accuracy) entre los
modelos evaluados eran significativas desde el punto de vista estadistico, se utilizé una
prueba de analisis de varianza (ANOVA), complementada con un analisis post hoc

empleando el método HSD propuesto por Tukey para comparaciones multiples.

Hipotesis
Existe un modelo hibrido, basado en extraccion de caracteristicas y técnicas de

regresion, que presenta una diferencia significativa en la precision al clasificar imagenes
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de frutos de cacao afectadas por la moniliasis, en comparacion con los deméas modelos

evaluados.

Prueba de homogeneidad de varianza

Previo a la aplicacion del andlisis de varianza (ANOVA), se evaluo si los tres modelos
hibridos (MobileNetV2 + SVR, KNN y XGBoost) presentan varianzas homogéneas en
cuanto a sus niveles de precisién (accuracy). Para este fin, se aplic6 la prueba de
Levene bajo diferentes criterios (media, mediana, media recortada), con el objetivo de
verificar el cumplimiento del supuesto de homogeneidad de varianzas, requerido para la
validez del ANOVA.

Tabla 8
Prueba de homogeneidad de varianza

Estadistico de

jPe—— gll gl2 Sig.
Se basa en la media 3,004 2 45 ,060
Se basa en la mediana 2,071 2 45 ,138
Accuracy Se basa en la mediana y con gl
ajustado 2,071 2 33,374 ,142
Se basa en |la media recortada 2,929 2 45 ,064

Dado que los valores de significancia (Sig.) en todos los criterios son mayores a 0.05,
se concluye que no existen diferencias significativas entre las varianzas de los tres
grupos comparados, en consecuencia, se rechaza la hipotesis alterna (que plantea
desigualdad de varianzas) y se acepta la hipétesis nula, la cual afirma que las varianzas
son homogéneas, permitiendo proceder con el analisis ANOVA, para poder validar este
supuesto es fundamental en estudios comparativos de rendimiento, como lo destacan
(Arboleda et al., 2025) quienes verificaron la homogeneidad de varianza antes de
comparar la precision de clasificadores aplicados a imagenes de frutos de cacao en

distintas condiciones visuales.

Anova

Después de confirmar que las varianzas eran homogéneas, se procedid a realizar un
analisis de varianza unidireccional (ANOVA), con el objetivo de identificar si las
diferencias observadas en la precision de los tres modelos hibridos eran

estadisticamente relevantes.

Tabla 9
Anova
Sumade gl Media F Sig.
cuadrados cuadratica
Entre grupos 27,465 2 13,732 71,776 ,000
Dentro de 8,609 4 ,191
grupos 5
Total 36,074 4
7
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El resultado de significancia < 0.05 evidencia la presencia de diferencias
estadisticamente relevantes entre al menos dos de los modelos evaluados. En
consecuencia, se descarta la hip6tesis nula, la cual asume que todos los modelos
presentan un desempefio equivalente, y se respalda la hipétesis alternativa que indica
gue al menos uno de ellos muestra una precisién significativamente distinta respecto a

los demas.

Comparaciones multiples de Tukey

Tras confirmar la existencia de diferencias estadisticamente relevantes mediante el
analisis ANOVA, se procedi6 a utilizar la prueba de comparaciones multiples de Tukey
con el fin de determinar entre qué pares de modelos hibridos se evidencian
discrepancias significativas en su rendimiento.

Tabla 10
Comparaciones multiples de Tukey
() (J) Modelos Diferencia Desv Sig. Intervalo de
Modelos de medias (I- . confianza al 95%
J) Error Limite Limite
inferior superior
Mobilen Mobilenetv?2 - ,0002875 ,0015 ,98 -,003464 ,004039
etv2 - KNN 479 1
SVR Mobilenetv2 - ,0161813" ,0015 ,00 ,012430 ,019933
XGBOOST 479 0
Mobilen Mobilenetv2 - -,0002875 ,0015 ,98 -,004039 ,003464
etv2 - SVR 479 1
KNN Mobilenetv2 - ,0158938" ,0015 ,00 ,012142 ,019645
XGBOOST 479 0
Mobilen Mobilenetv?2 - -,0161813" ,0015 ,00 -,019933  -,012430
etv2 - SVR 479 0
XGBOO Mobilenetv2 - -,0158938" ,0015 ,00 -,019645  -,012142
ST KNN 479 0

El analisis post hoc confirma que entre los modelos de Mobilenetv2 — SVR y Mobilenetv2
— KNN no tienen diferencia significativa, entonces, para saber cual de los dos modelos

es mejor es necesario utilizar estadistica descriptiva para hallar cual modelo es mejor.

Estadistica descriptiva

Seguidamente, se muestran los valores descriptivos obtenidos para los tres modelos
hibridos analizados, considerando medidas como el promedio, la desviacion tipica y los
intervalos de confianza, con el propdsito de examinar su nivel de consistencia y

variabilidad a lo largo de las distintas repeticiones realizadas.
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Tabla 11
Estadistica descriptiva
N Me Desv. Desv. 95% del Mini Max
dia Desvia Error intervalo de mo imo
cién confianza
parala media
Limi Limit
te e
infer supe
ior rior
Mobilenetv2 - 1 ,98 ,00281 ,00070 ,979 ,9825 9777 ,986
SVR 6 102 98 50 522 28 6
5
Mobilenetv2 - 1 ,98 ,00438 ,00109 ,978 ,9830 ,9732 ,988
KNN 6 073 22 56 402 73 8
8
Mobilenetv2 - 1 ,96 ,00550 ,00137 ,961 , 9677 ,9531 973
XGBOOST 6 484 88 72 908 79 2
4
Total 4 97 ,00876 ,00126 972 ,9780 ,9531 ,988
8 553 00 44 992 79 8
5

Segun la desviacion estandar, el modelo MobileNetV2 + SVR presenta la menor
dispersién en sus resultados (0.0028), indicando que es mas estable y consistente en
las repeticiones, le siguen KNN (0.0044) y XGBoost (0.0055), que mostraron mayor
variabilidad, siendo corroborado por el grafico de medias como se muestra en la Figura
18. Ademaés, el IC: [0.979 — 0.9825], muestra una alta precisién y poca variabilidad en

sus resultados.
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Figura 18

Grafico de medias

Segun el andlisis estadistico realizado, se concluye que el modelo hibrido Mobilenetv2

+ SVR es el mejor modelo hibrido para la deteccion de moniliasis en imagenes de cacao,
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presentando la mayor media de precision (98.10%), una desviacion minima y un
desempefio estable a lo largo de los 16 ciclos de validacién, respaldado por la
investigacion de (MAMADOU et al., 2023), el enfoque hibrido alcanzé un 86.04% de
precision, destacando entre la extraccion de caracteristicas profunday los algoritmos de

clasificacion tradicional.
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CONCLUSIONES

La investigacion logra conformar un dataset de 4000 imagenes de frutos de cacao de la
variedad CCN — 51, capturadas bajo condiciones naturales y controladas, y validadas
por un especialista agrénomo. Esta coleccién de imagenes, estructurada en las clases
‘sano” y “monilia”, representa una base sdlida y representativa para tareas de
entrenamiento, evaluacién y aplicaciéon de modelos de clasificacion de enfermedades

agricolas.

A través de la combinacion de MobileNetV2 con regresores para clasificar, el enfoque
hibrido desarrollado demuestra eficiencia en el procesamiento de imagenes agricolas,
integrando extraccion de caracteristicas profunda con algoritmos de regresion como
SVR, KNN y XGBoost. Esta estrategia permite reducir la complejidad computacional
manteniendo altos niveles de precisidén en tareas de clasificacion.

Destacando entre los modelos evaluados, MobileNetV2 + SVR alcanza un rendimiento
sobresaliente con una precision media del 98.10% durante la validacion cruzada por
ciclos, manteniendo ademas la menor desviacion estandar (0.0028). Esta combinacién
evidencia una alta estabilidad estadistica y un desempefio robusto frente a variaciones
del conjunto de datos, lo cual se respalda en su IC: [0.979 — 0.9825], indicando que sus

resultados son consistentes y presentan baja incertidumbre.

Los resultados obtenidos permiten aceptar la hip6tesis planteada, al demostrarse
mediante ANOVA (F = 71.77; Sig. = 0.000) y prueba de Tukey que el modelo
MobileNetV2 + SVR presenta diferencias estadisticamente significativas respecto a los
demas modelos. Esta diferencia sustancial justifica su eleccion como la opcién mas

adecuada dentro del enfoque hibrido propuesto.
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RECOMENDACIONES

Ampliar el dataset con imagenes de distintas variedades de cacao y en diferentes etapas
del fruto y la enfermedad, para mejorar la capacidad de generalizacion del modelo y

permitir aplicaciones mas robustas en sistemas reales de monitoreo agricola.

Desarrollar una aplicacién moévil que permita a agricolas capturar imagenes y obtener
una prediccion inmediata sobre la presencia de moniliasis, promoviendo asi la

transferencia tecnolégica y el uso practico del modelo propuesto.

Realizar estudios comparativos entre modelos hibridos y modelos end-to-end
completamente profundos, como EfficientNet o ResNet50 entrenados desde cero, para

evaluar el costo computacional frente al rendimiento en precision y generalizacion.

Replicar el andlisis estadistico en conjuntos de datos externos o independientes,
aplicando nuevamente pruebas como ANOVA y Tukey, con el fin de validar la solidez
del modelo MobileNetV2 + SVR en contextos distintos y verificar si mantiene diferencias
significativas frente a otras configuraciones, lo cual afianzaria su aplicabilidad en

entornos reales.
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Anexo 1: Autorizacion para visita de parcelas del ICT
Solicitud de permiso para visita al Instituto de Cultivos Tropicales (ICT)
Institute de Cultivos Tropicales <icl.org.perui@gmail.com:= 5 de febrero de 2025, 9:00 a.m.

Para: Jhosep Sanchez Flores <jhosepsanflof@gmall.com=
CC: Casar Arevalo <cesararevaloh@gmail.com>, clenazoasanchez(310{@gmail.com

Estimado:Josep
Buenos dias, agendamas su visita para la fecha que usted menciona, Jueves 06 de febrero a las 7:30 am , El encargado
de su atencitn sara el ing. Carlos Mauro Tenazoa , coordinador da campo del ICT,

Saludes,,

Ronald Garcia Garcia

Atencion al Cliente - Instituto de Cultivos Tropicales
Celular : 942663941
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Anexo 2: Constancia de Revison de Imagenes

CONSTANCIA DE REUNION DE TRABAJO

Lugar : Instituto de Cultivos Tropicales - La Banda de Shilcayo - San Martin - San Martin
Fecha: 03062025
Hora de inicio: 03.00pm

Reunidos:

- Diego Emmanuel Rengifo Lozano. identificado con DNI N.* 72803521, en calidad de
nvestigador responsable del proyecto: “Evaluacion de modelos hibridos basado en extraccion de

caracierislica v regresion para clasificacién de moniliasis en imagenes de cacao”,

- Carlos Mauro Tenazoa, identificado con DNINS UA%USI0Y | con titulo profesional de
Ingeniero Agronomo. en calidad de especialista en fitopatologia.

Objetivo de la reunién:

Coordinar y validar el proceso de etiquetado de imagenes de frutos de cacao que presenten
sintomas de la enfermedad Monilia, asi como de frutos sanos, con el fin de construir un conjunto
de datos confiable para el entrenamiento de modelos de inteligencia artificial.

Actividades a realizar:

El ingeniero agronomo brinda su asesoria técnica y valida las etiquetas correspondientes a cada
clase que se presente en las imdgenes proporcionadas por el investigador.

Revision de las imagenes recolectadas y clasificacion de cada una segin la clase presente
{Monilia o Sana), de acuerdo con los criterios del especialista.

La participacion del ingeniero agronomo serd registrada y reconocida como parte del proceso de
validacion del conjunto de datos del estudio.

Firman en seial de conformidad:

Diego ‘Emmanuel Rengifo Lozano

Investigador responsable Ingeniero Agronomo
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Anexo 3: Cadigo fuente

Link: https://colab.research.google.com/drive/1C4j6bfOL|D-DnQXaq0BNUEgCWL6VGePP?usp=sharing

#l nstalar librerias
I'pip install renbg
Ipip install renbg onnxruntinme

# Librerias estandar y utilitarias
i nport os

i nport io

i mport cv2

i nport nunpy as np

i nport pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
fromtqgdminport tgdm

# Googl e Col ab
from googl e. col ab inport drive

# Procesam ento de inagenes
fromPIL inport |mage, |nmageOps
fromrenbg inport renove

# Tensor Fl ow y Keras

import tensorflow as tf

fromtensorflow keras inport |ayers, nodels, Input, regularizers

fromtensorfl ow keras. applications inport MbileNetV2

from tensorfl ow keras. applications. nobil enet_v2 inport preprocess_input

from tensorfl ow keras. preprocessi ng.i mage i nport | nmageDataCGenerator, ing_to_array,
load_ing, array_to_ing

fromtensorfl ow keras. optim zers inport Adam

fromtensorfl ow keras. cal | backs inport EarlyStopping, ReduceLROnPI at eau

# Model ado y eval uaci 6n con Scikit-learn

from skl earn. nodel _sel ection inport StratifiedShuffleSplit, Randoni zedSearchCyv,
cross_validate, train_test_split, StratifiedKFold, KFold, cross_val _predict

from skl earn. preprocessing i nport StandardScal er, |abel _binarize

i nport seaborn as sns

fromsklearn.metrics inport accuracy_score, fl_score, precision_score, recall_score,
mean_absol ute_error, r2_score, roc_auc_score, matthews_corrcoef, confusion_natrix,
Conf usi onMat ri xDi spl ay, nake_scorer, roc_curve, auc, mean_squared_error

# Model os de regresion

from skl earn.svminport SVR

from skl earn. nei ghbors inport KNei ghbor sRegressor
from xgboost inport XGBRegressor

# Estadistica

from | Pyt hon. di splay inport display

from scipy.stats inport uniform randint, f_oneway

from statsnmodel s.stats. multiconp inport pairw se_tukeyhsd

#Conectar a Drive
drive. mount (' /content/drive')

#Mostrar dat aset
def nostrar_nuestras(ruta_clase, titulo):
imagenes = os.listdir(ruta_clase)[:25]
fig, axs = plt.subplots(nrows=5, ncols=5, figsize=(5,5))
fig.suptitle(titulo, fontsize=16, y=0.97)
axs = axs.flatten()
for i, nombre_ing in enunerate(inmagenes):
inmg_path = os.path.join(ruta_clase, nonbre_ing)
img = | mage. open(ing_path).resize((224, 224)).rotate(270)
axs[i].imshow(i ng)
axs[i].axis('off")
for j in range(i + 1, 15):
axs[j].axis('off")
plt.tight_Iayout ()
pl t. subpl ot s_adj ust (wspace=0, hspace=0.05, top=0.90)

plt.show()
nmostrar_rnuestras('/content/drivel/ M/Drive/ Dat aset Cacao/ Sanos', ' Sano')
nmostrar_rnuestras('/content/drivel/ MyDrive/ Dat aset Cacao/Monilia', 'Mnilia')

#Bal anceo de dat os
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def cantidad_i magenes(ruta_base):

clases = ['Mnilia', 'Sanos']
cantidades = []
for clase in clases:

ruta_clase = os. path.join(ruta_base,

i mgenes = [f for f
t.png))]

cant i dades. append( | en(i nagenes))

".jpeg’,

# Crear grafico de barras
plt.figure(figsize=(5,5))
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cl ase)
in os.listdir(ruta_clase)

if f.lower().endswith(('.jpg',

barras = plt.bar(clases, cantidades, color=['red, 'green'])
# Anadir etiquetas encim
for bar in barras:
yval = bar.get_hei ght()
plt.text(bar.get_x() + bar.get_width()/2.0, yval + 2, str(yval), ha='center",
va='bottonl, fontsize=10)

plt.title(' Canti dad de i magenes por cl ase',
plt.ylim0, max(cantidades) + 100)
plt.grid(axis="y', linestyle="--",
plt.tight_Iayout ()
plt.show)

canti dad_i magenes('/content/drive/ MyDrive/ Dat aset

al pha=0. 5)

#Aument o de dat os
#C ase nonilia
# Confi guraci 6n
carpeta_origen = '/content/drivel/ MyDrive/ Dat aset
carpeta_destino = '/content/drivel/ M/Drive/ Dat aset
os. makedi rs(carpet a_destino, exist_ok=True)
obj etivo_por_clase = 2000
augnent ador = | mageDat aCGener at or (
rotation_range=25,
hori zontal _fli p=True,
zoom r ange=0. 15,

fill_node='nearest’
)
imagenes = [f for f in os.listdir(carpeta_origen)
".ipeg', ".png'))]
numorigi nal es = | en(i nagenes)

aunment os_por _i magen = (objetivo_por_cl ase -
residuo = (objetivo_por_clase -
contador = 1
resi duo_agregado = 0
for archivo in tqdn(inagenes,
ruta_ing = os. path.join(carpeta_origen,
ext = os.path.splitext(archivo)[1].lower() #
i mg = | mage. open(ruta_i ng)
img = | mageQps. exi f _transpose(i ng)
inmg_array = inmg_to_array(ing)
# Guardar |a inmagen original
i my_pi l
ruta_original = os.path.join(carpeta_destino,
if ext in['.jpg, ".jpeg]:
i ng_pil.save(ruta_original,
el se:
i ng_pil.save(ruta_original,
contador += 1
# Aunent os basi cos
for _ in range(aumentos_por_i magen):

num ori gi nal es)

f or mat =" JPEG ,

format ="' PNG )

f ont si ze=14)

Cacao')

Cacao/ Moni li a'

Cacao Aunento Datos/ Mnilia'

if f.lower().endswith(('.jpg',

numoriginales) // numoriginales
% num_ ori gi nal es

desc=' Aunent ando clase Mnilia'):
ar chi vo)

-jpg, .png

# Corrige orientaci 6n EXIF

= array_to_ing(ing_array.astype('uint8'))
f'nonilia _{contador}{ext}")

qual i ty=100, subsanpl i ng=0)

f'nonilia_{contador}{ext}")

qual i ty=100, subsanpli ng=0)

i mg_aug = augnent ador.random transforn{ing_array)
img_pil = array_to_imy(ing_aug.astype('uint8))
ruta_guardado = os. path.join(carpeta_destino,
if ext in['.jpg", '.jpeqg]:

i mg_pi |l . save(ruta_guardado, fornmat="JPEG,
el se:

i ng_pi | . save(ruta_guardado, format="PNG )
contador += 1

# Aunentos extra si hay residuo
i f residuo_agregado < residuo:

i mg_aug = augnent ador.random transforn(i ng_array)
i mg_pil array_to_ing(ing_aug.astype('uint8'))

rut a_guardado = os. path.join(carpeta_destino,
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if ext in['.jpg, '.jpeg]:
i ng_pi | . save(ruta_guardado, format="JPEG, quality=100, subsanpling=0)
el se:
i mg_pil.save(ruta_guardado, fornmat="PNG)
contador += 1
resi duo_agregado += 1
archivos_finales = [f for f in os.listdir(carpeta_destino) if
f.lower().endswith(('.jpg', ".jpeg, '.png ))]
print(f"\nf Total de imagenes: {len(archivos_finales)}")

#Sanos

# Confi guraci 6n

carpeta_origen = '/content/drive/ MyDrive/ Dat aset Cacao/ Sanos'
carpeta_destino = '/content/drive/ M/Drive/ Dat aset Cacao Aumento Datos/ Sanos'

os. makedi rs(carpeta_destino, exist_ok=True)
obj etivo_por_clase = 2000
augnent ador = | mageDat aGener at or (
rotation_range=25,
hori zontal _fli p=True,
zoom r ange=0. 15,

fill_node='nearest’
)
imagenes = [f for f in os.listdir(carpeta_origen) if f.lower().endswith(('.jpg',
".ipeg, ".png'))]
numorigi nal es = | en(i nagenes)

aunment os_por _i magen = (objetivo_por_clase - numoriginales) // numoriginales
residuo = (objetivo_por_clase - numoriginales) %numoriginal es
contador = 1
resi duo_agregado = 0
for archivo in tqdm(i magenes, desc='Aunentando clase Sanos'):
ruta_ing = os.path.join(carpeta_origen, archivo)
ext = os.path.splitext(archivo)[1].lower() # .jpg, .png
i mg = | mage. open(ruta_i ng)
ing = | mageOps. exi f _transpose(ing) # Corrige orientaci 6n EXIF
inmg_array = ing_to_array(ing)
# Guardar |a inmagen original

img_pil = array_to_inmg(ing_array.astype('uint8'))
ruta_original = os.path.join(carpeta_destino, f'sano_{contador}{ext}")
if ext in['.jpg', ".jpeg]:
i mg_pil.save(ruta_original, format='JPEG, quality=100, subsanpling=0)
el se:

ing_pil.save(ruta_original, format="PNG)
contador += 1
# Aunent os basi cos

for _ in range(aunmentos_por_i magen):
i ng_aug = augnent ador.random transforn(ing_array)
img_pil = array_to_inm(ing_aug.astype('uint8))
rut a_guardado = os. path.join(carpeta_destino, f'sano_{contador}{ext}"')
if ext in['.jpg', ".jpeg]:
i mg_pil.save(ruta_guardado, format='JPEG, quality=100, subsanpling=0)
el se:

i mg_pil.save(ruta_guardado, fornmat="PNG )
contador += 1
# Aurment os extra si hay residuo
i f residuo_agregado < residuo:
i ng_aug = augnent ador.random transforn(ing_array)

inmg_pil = array_to_inmg(ing_aug.astype('uint8))
ruta_guardado = os.path.join(carpeta_destino, f'sano {contador}{ext}"')
if ext in['.jpg, ".jpeg]:
i mg_pil.save(ruta_guardado, format='JPEG, quality=100, subsanpling=0)
el se:

i my_pil.save(ruta_guardado, fornmat="PNG)

contador += 1

resi duo_agregado += 1
archivos_finales = [f for f in os.listdir(carpeta_destino) if
f.lower().endswith(('.jpg', ".jpeg, '.png))]
print(f"\n Total de i magenes: {len(archivos_finales)}")
canti dad_i magenes('/content/drive/ MyDrive/ Dat aset Cacao Aunmento Datos')
#Segment aci on de i nagenes cl ase sano
carpeta_entrada = '/content/drive/ MyDrive/ Dat aset Cacao Aunmento Dat os/ Sanos'
carpeta_salida = '/content/drive/ M/Drive/ Dat aset Cacao Segnent ado/ Sanos'

imagenes = [f for f in os.listdir(carpeta_entrada) if f.lower().endswith(('.png',
"Lipg, "jpeg))l]
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for i, archivo in enunerate(inmgenes, start=1):
ruta_i magen = os. path.join(carpeta_entrada, archivo)

with open(ruta_imgen, 'rb') as f:
input_inmg = f.read()
output _inmg = renove(input_ing)

I mage. open(i 0. Byt esl Q(out put _i ng) ). convert (" RGBA")
i ng_si n_fondo. resize( (224, 224), | mage. LANCZOS)

i mg_sin_fondo =
i ng_sin_fondo =
nonbre_salida = f"sano_{i}.png"

ruta_salida = os.path.join(carpeta_salida, nonbre_salida)

i ng_si n_fondo. save(ruta_salida, fornmat="PNG')
print(f" [ ({i}/{l en(imagenes)}) Guardado: {nonbre_salida}")

#Segnment aci on de i magenes clase nonilia
carpeta_entrada = '/content/drive/ MyDrive/ Dat aset Cacao Aunento Datos/Monilia
carpeta_salida = '/content/drive/ MyDrive/ Dat aset Cacao Segnentado/ Monilia

imagenes = [f for f in os.listdir(carpeta_entrada) if f.lower().endswith(('.png'
toipgt, .ipeg’))]

for i, archivo in enunerate(imgenes, start=1):
ruta_i magen = os. path.join(carpeta_entrada, archivo)

with open(ruta_imgen, 'rb') as f:
input _ing = f.read()
out put _img = renove(input_ing)

| mage. open(i o. Byt esl Q(out put _i ng) ). convert (" RGBA")
i mg_si n_f ondo i mg_si n_fondo. resize((224, 224), |mage. LANCZOS)
nonbre_salida = f"nonilia_{i}.png"

ruta_salida = os.path.join(carpeta_salida, nonbre_salida)

i ng_si n_f ondo

i mg_si n_fondo. save(ruta_salida, formt="PNG')
print(f"({i}/{len(imagenes)}) Guardado: {nonbre_salida}")

#Mostrar inagenes segnent adas

def nostrar_nuestras_seg(ruta_clase, titulo):
i magenes = os.listdir(ruta_clase)[:25]
fig, axs = plt.subplots(nrows=5, ncols=5, figsize=(5,5))
fig.suptitle(titulo, fontsize=16, y=0.97)

axs = axs.flatten()

for i, nonbre_ing in enunerate(inmgenes):
img_path = os.path.join(ruta_clase, nonbre_ing)
img = | mage. open(ing_path).resize((224, 224)).rotate(270)
axs[i].imshow(i ng)
axs[i].axis('off")

for j in range(i + 1, 15):
axs[j].axis('off")

plt.tight_Iayout ()

pl t. subpl ot s_adj ust (wspace=0, hspace=0. 05, top=0.90)

plt.show()
nostrar_rnuestras_seg('/content/drive/ MyDrivel/ Dat aset Cacao Segnent ado/ Sanos', 'Sano')
nostrar_nuestras_seg('/content/drive/ MyDrive/ Dat aset Cacao Segnent ado/ Monili a'
"Monilia')

#Carga de imagenes y al macen de datos en array
ruta_base = '/content/drive/ MyDrive/ Dat aset Cacao Segnent ado
clases = {'Sanos': 0, 'Mnilia': 1}
tamafio_i ng = (224, 224)
X,y =11, [l
for clase, etiqueta in clases.itens():
carpeta = os.path.join(ruta_base, clase)
imgenes = [f for f in os.listdir(carpeta) if f.lower().endswith(('.png', '.jpg,
".jpeg))]
for nombre in tqdm(i magenes, desc=f'Procesando {clase}'):
ruta_ing = os.path.join(carpeta, nonbre)
ing = | mage. open(ruta_i ng).convert ("RGB").resize(tamfo_i ng)
inmg_array = np.array(ing)
ing_array = preprocess_input (ing_array)
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X. append(i ng_arr ay)
y. append(eti queta)
= np. array(X)
= np.array(y).astype(np.fl oat32)

Separ ar dataset para fine-tuning
_finetune, X regresores, y finetune, y regresores = train_test_split(
X, y, test_size=0.75, stratify=y, random state=42)

X # < X

# Preparar datasets para fine-tuning

dataset _ft = tf.data. Dataset.fromtensor_slices((X finetune,
y_finetune)).shuffle(len(X_finetune), seed=42)

train_size = int(0.8 * | en(X_finetune))

train_ds = dataset_ft.take(train_size).batch(32)

val _ds = dataset _ft.skip(train_size).batch(32)

# Hi perpar anetros a buscar
capas_a_probar = [20, 30, 40]
learning_rates = [le-4, 1le-5]
dropouts = [0.3, 0.5]
mej or_val _loss = float('inf")
mej or _nodel o = None
mej or_config = {}
mej or _hi story = None
for n_capas in capas_a_probar:
for Ir in learning_rates
for dr in dropouts:
print(f"Probando: capas={n_capas}, lr={Ir}, dropout={dr}")
base_nobdel = Mobil eNet V2(i nput _shape=(224, 224, 3), include_top=Fal se
wei ght s=' i magenet', pooling="avg')
for layer in base_nodel.layers[:-n_capas]:
| ayer.trainable = Fal se
i nputs = | nput (shape=(224, 224, 3))
X = base_nodel (i nputs)
x = layers. Dense(128, activation="relu
kernel _regul ari zer=regul ari zers.|2(0.001)) (x)
x = layers. Dropout (dr) (x)
outputs = |l ayers. Dense(1, activation='linear')(x)

nodel = nodel s. Model (i nputs, outputs)
nodel . conpi | e(opti m zer=Adan( |l earning_rate=lr), |loss="nmse', metrics=['nae'])

early_stop = Earl yStoppi ng(nonitor="val _| oss', patience=3
restore_best _wei ght s=True)
reduce_| r = ReducelLROnPI at eau(nonitor="val | oss', factor=0.5, patience=2)

history = nodel .fit(train_ds, validation_data=val _ds, epochs=20
cal | backs=[early_stop, reduce_lr], verbose=0)

val _loss = history. history['val _loss'][-1]
if val _loss < mejor_val _| oss:
mej or _val _|l oss = val _| oss
nej or _nodel o = node
nejor_config = {'capas': n_capas, 'Ir': Ir, 'dropout': dr}

nej or _history = history
print("Mjor configuracion:", mejor_config)

# Graficar val _| oss del nejor configuraci 6n
plt.figure(figsize=(8, 5))
plt.plot(nejor_history.history['val _loss'], marker='"0")

plt.title(' Pérdida de validaci 6n (val _|loss) - Mejor Configuracion')
plt.xl abel (' Epoca')

plt.ylabel ('val _| oss")

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.show)

#Curva de aprendi zaj e

plt.figure(figsize=(8, 5))
plt.plot(nmejor_history.history['loss'], |abel="Entrenam ento')
plt.plot(mejor_history. history['val _|oss'], |abel =" Validacioén')
pl t.xl abel ("Epoca")

plt.yl abel ("Loss (MSE)")

plt.title("Curva de Aprendi zaje - Fine-tuning MbileNetV2")
plt. | egend()

plt.grid(True)

(o |
i 1t Lrn |t]n Pagina 79 de 86 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:0id:::3117:581310812



1 turnitin

1 turnitin

Pagina 80 de 86 - Engrega de integridad Identificador de la entrega trn:oid::3117:581310812

73

plt.tight_layout()

plt.show)

#Extracci 6n de caracteristicas

feature_nodel = tf.keras. Moddel (i nputs=nejor_nodel o.i nput, outputs=nejor_nodel o. | ayers] -
2] . out put)

sss = StratifiedShuffleSplit(n_splits=1, test_size=476, random state=42)
for train_idx, eval _idx in sss.split(X regresores, y_regresores):

X train_regresores = X regresores[train_idx]

y_train_regresores = y_regresores[train_idx]

X eval _final = X regresores[eval _idx]

y_eval _final = y_regresores[eval _idx]

# Extracci on de caracteristicas con nodel o ya fine-tuneado
X features_train = feature_nodel . predict(X train_regresores, batch_size=32, verbose=1)
X features_eval = feature_nodel.predict(X eval _final, batch_size=32, verbose=1)

# Quardar caracteristicas y etiquetas
np. save("/content/drive/ MyDrivel/features_train_noniliasis.npy", X features_train)
np. save("/content/drive/ MyDrive/label s_train_noniliasis.npy", y_train_regresores)

np. save("/content/drive/ MyDrive/features_eval _noniliasis.npy", X features_eval)
np. save("/content/drive/ MyDrive/l abel s_eval _noni |liasis.npy", y_eval _final)

# Conbi nar features y etiquetas en un DataFrane
df _features = pd. Dat aFrame(X_features_train)
df _features['label'] = y_train_regresores # Afiade |a columma de etiquetas

df _featuresEva = pd. Dat aFranme( X _features_eval)
df _featuresEva['label'] = y_eval _final # Anade |a columma de etiquetas

# Cuardar conp CSV en Drive
csv_path = "/content/drive/ MyDrive/features_train_noniliasis.csv"
df _features.to_csv(csv_path, index=Fal se)

csv_pathEva = "/content/drive/ MyDrivel/features_eval _noniliasis.csv"
df _featuresEva.to_csv(csv_pat hEva, index=Fal se)

X _features = np.load("/content/drive/ MyDrivel/features_train_noniliasis.npy")
y_final = np.load("/content/drive/ MyDrive/labels_train_noniliasis.npy")
# Escal ar caracteristicas para SVR y KNN
from skl earn. pi peline inport nmake_pipeline
#Encontrar mejores hiperparanetros con randontearch
#---1. SVR---
svr_pi pe = make_pi pel i ne(StandardScal er(), SVR())
param svr = {
"svr__C: np.logspace(-1, 2, 10),
"svr__epsilon': np.linspace(0.01, 0.2, 10),
'svr__ganmm': ['scale', 'auto']
}
random search_svr = Random zedSear chCV(
esti mat or =svr _pi pe,
param di stri buti ons=param svr,
n_iter=20,
cv=5,
scori ng=' neg_nean_absol ute_error',
ver bose=2,
random st at e=42,
n_j obs=-1
)
random search_svr.fit(X features, y_final)
print("Mejores hiperparametros SVR ", random search_svr. best_parans_)

# === 2. KNei ghborsRegressor ===
knn_pi pe = nmake_pi pel i ne( St andardScal er (), KNei ghborsRegressor())
param knn = {

' knei ghbor sregressor__n_nei ghbors': |ist(range(3, 20)),

' knei ghborsregressor__weights': ['uniform, 'distance'],

' knei ghborsregressor__p': [1, 2]

}

random sear ch_knn = Randonmi zedSear chCV(
esti mat or =knn_pi pe,
param di stri buti ons=param knn,
n_iter=20,
cv=5,
scori ng='neg_nean_absol ute_error"',
ver bose=2,
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random st at e=42,
n_j obs=-1
)
random search_knn.fit (X features, y_final)
print("Mejores hiperparanetros KNN:", random search_knn. best parans_)

# === 3. XGBRegressor ===
xgb = XCGBRegressor (objective='reg: squarederror', random state=42)
param xgb = {
‘n_estimators': [50, 100, 150, 200],
"max_depth': [2, 3, 4, 5],
‘learning_rate': np.linspace(0.01, 0.3, 10),
'subsanmple': [0.7, 0.8, 1.0]
}
random sear ch_xgb = Random zedSear chCV(
est i mat or =xgb
param di stri buti ons=param xgb

n_iter=20,

cv=5,

scori ng=' neg_nean_absol ute_error',

ver bose=2,

random st at e=42,

n_j obs=-1
)
random search_xgb.fit(X features, y_final)
print ("Mejores hiperparanetros XGBoost:", random search_xgb. best parans_)
kf = KFol d(n_splits=5, shuffle=True, random state=42)
resunen = []

nmodel o_svr = random search_svr. best _esti mator _

# --- Prediccion cruzada (regresor continuo) ---

y_pred_svr = cross_val _predict(nodel o_svr, X features, y_final, cv=kf)
residuos =y final - y_pred_svr

# === GRAFI CCS antes de binarizar ===

# 1. Dispersion: y real vs y_pred

plt.figure(figsize=(6, 4))

plt.scatter(y_final, y_pred_svr, al pha=0.6)

plt.plot([O, 1], [O, 1], 'r--")

plt.title("Dispersion: Real vs Predicho (MOBILENETV2 - SVR)")
plt. x| abel ("Val or Real ")

plt.yl abel ("Val or Predicho")

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.show()

# 2. Hi stograma de residuos

plt.figure(figsize=(6, 4))

sns. hi st pl ot (resi duos, kde=True, bins=20)
plt.title("Distribuci én de Residuos MOBI LENETV2 - SVR')
plt.xl abel ("Error (Real - Predicho)")
plt.tight_layout()

plt.show)

# 3. Predicciones ordenadas

plt.figure(figsize=(6, 4))

plt.plot(sorted(y_final), |abel="Real', marker='0")
plt.plot(sorted(y_pred_svr), |abel=" Predicho', marker="x")
plt.title("Predicciones O denadas MOBI LENETV2 - SVR')
plt.xl abel ("indice ordenado")

plt.yl abel ("Val or")

plt.legend()

plt.tight_layout()

plt.show()

# === Binarizaci 6n ===

y_pred_bin = (y_pred_svr >= 0.5).astype(int)
class_nanmes = ['Sano', 'Monilia']

# === Métricas ===

acc_svr = accuracy_score(y_final, y_pred_bin)
prec_svr = precision_score(y_final, y_pred_bin)
rec_svr = recall _score(y_final, y_pred_bin)
fil_svr = f1_score(y_final, y_pred_bin)

nmce_svr mat t hews_corrcoef (y_final, y_pred_bin)
nmse_svr nmean_squared_error(y_final, y_pred_svr)
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auc_svr = roc_auc_score(y_final, y_pred_svr)
# === ROC por clase ===
y_bin = | abel _binarize(y_final, classes=[0, 1])

if y_bin.shape[l] ==
y_bin =
y_pred_multi = np.vstack((1
plt.figure(figsize=(7, 5))
for i,
fpr_i, tpr_i, _ =
auc_i = auc(fpr_i,
plt.plot(fpr_i,

plt.plot([O,

tpr_i, |

1], [0, 1], 'k-

plt.title("Curva ROC por clase MOBILENETV2 -

plt.xl abel ("Fal so Positivo")

np. hst ack( [ 1 - y_bin,

y_bin])

- y_pred_svr, y pred_svr)).T

nane in enunerate(cl ass_nanes):
roc_curve(y_bin[:,
tpr_i)

i1, i)
abel =f"ROC Cl ase {nanme} (AUC = {auc_i:.4f})")

-1)

y_pred_multi[:,

SVR')

plt.yl abel ("Verdadero Positivo")

plt.legend()
plt.grid(True)
plt.tight_layout()
plt.show()

# === Matriz de Confusi6n
plt.figure(figsize=(5, 4))

sns. heat map(confusi on_matri x(y_final,
xti ckl abel s=cl ass_nanes,

plt.title("Matriz de Confusi
pl t. x| abel (" Predi cho")
plt.yl abel ("Real ")
plt.tight_layout()
plt.show)

# === Resunen ===

resunen_svr =[]

resunmen_svr. append({
'Model o' : ' Mobil enetv2 -
"Accuracy (% ':
"Precision (%':
'"Recal |l (%': rec_svr *
"F1 Score (%':
"MCC (%' :
'MSE' @ nse_svr,
"AUC : auc_svr

1}

df _resunmen =

di spl ay(df _resunen)

mej or _knn =

# Val i daci 6n cruzada

kf = Krol d(n_splits=5, shuff
y_pred_knn = cross_val _predi
y_pred_knn_bin =

# Métricas

mse_knn = nean_squared_error(y_final,

acc_knn =
prec_knn =
rec_knn =
f1_knn = f1_score(y_final
nmce_knn
auc_knn

accuracy_score(y_f

roc_auc_score(y_fi

# === Gafico 1. Dispersion
plt.figure(figsize=(6, 5))
plt.scatter(y_final,
plt.plot([O, 1], [O, 1], 'r-
plt.title("Di spersion: Real
plt. x|l abel ("Val or Real ")
plt.yl abel ("Val or Predicho")
plt.grid(True)
plt.tight_Ilayout()
plt.show)

# === Grafico 2: Histogram

plt.figure(figsize=(6, 4))
sns. hi st pl ot (y_pred_knn,

Pagina 82 de 86 - Engrega de integridad

preci sion_score(y_final,
recal |l _score(y_final,
y_pred_knn_bi n)
mat t hews_corrcoef (y_final,

y_pred_

kde=Tr ue,

y_pred_bin), annot=True, fnt="d",
yti ckl abel s=cl ass_nanes)

6n MOBI LENETV2 - SVR')

cmap=' Bl ues',

SVR',

acc_svr * 100,
prec_svr * 100,

100,

f1 svr * 100,
ncc_svr * 100,

pd. Dat aFr ane(resunen_svr)

random sear ch_knn. best _esti mat or _

| e=True, random st at e=42)

ct(nmejor_knn, X features, y_final, cv=kf)

(y_pred_knn >= 0.5).astype(int)

y_pred_knn)
y_pred_knn_bi n)
y_pred_knn_bi n)
y_pred_knn_bi n)

i nal,

y_pred_knn_bi n)

nal, y_pred_knn)

knn,
-1)
vs Predicho (MOBI LENETV2 -

al pha=0. 4)

KNN) *)

de predicciones

bi ns=20, col or="orange', edgecol or="'bl ack')
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plt.title("Distribuci 6n de probabilidades predi chas (MOBI LENETV2 - KNN)")
plt. xl abel ("Val or predicho")

pl t.yl abel (" Frecuenci a")

plt.grid(True)

plt.tight_Iayout()

plt.show()
# === G afico 3: Distribucién de residuos ===
errores =y final - y_pred_knn

plt.figure(figsize=(6, 4))

sns. histplot(errores, kde=True, bins=20, col or="skybl ue')
plt.title("Distribuci 6n de Resi duos MOBI LENETV2 - KNN')
plt.xl abel ("Error (Real - Predicho)")

plt.yl abel ("Frecuenci a")

plt.tight_layout()

plt.show)
# Binarizar etiquetas reales (one-hot)
y_bin = | abel _binarize(y_final, classes=[0, 1])

if y_bin.shape[1l] == 1:
y_bin = np.hstack([1 - y_bin, y_bin]) # Asegura forma (n, 2)

# Crear predicciones conpb probabilidad por clase
y_pred_multi = np.vstack((1 - y_pred_knn, y_pred_knn)).T

# Curva ROC por clase
plt.figure(figsize=(7, 5))

for i, name in enunerate(class_nanes):
fpr_i, tpr_i, _ =roc_curve(y_bin[:, i], y_pred_multi[:, i])
auc_i = roc_auc_score(y_bin[:, i], y_pred_multi[:, i])
plt.plot(fpr_i, tpr_i, |abel=f"ROC clase {name} (AUC = {auc_i:.4f})")

plt.plot([O, 1], [O, 1], 'k--")

plt.title("Curva ROC por clase MOBI LENETV2 - KNN')
plt.xl abel ("Fal so Positivo")

plt.yl abel ("Verdadero Positivo")

plt. I egend()

plt.grid(True)

plt.tight_Iayout()

plt.show)

# === Matriz de Confusion ===
plt.figure(figsize=(5, 4))
sns. heat map(confusi on_matri x(y_final, y_pred_knn_bin), annot=True, fnt="d",
cmap=' Bl ues',
xtickl abel s=[' Sano', 'Mnilia'], yticklabels=['Sano', 'Mnilia'])
plt.title("Matriz de Confusi 6n MOBI LENETV2 - KNN')
plt.xl abel ("Eti queta predi cha")
plt.yl abel ("Etiqueta real")
plt.tight_Ilayout()
plt.show)

# === Resunen ===
resunmen_knn = pd. Dat aFranme([{
' Model o' : ' Mobi | enetv2 - KNN ,
"Accuracy (% ': acc_knn * 100,
"Precision (%': prec_knn * 100,
"Recall (%': rec_knn * 100,
"F1 Score (%': f1 knn * 100,
"MCC (% ': ncc_knn * 100,
'MBE' : mse_knn,
"AUC : auc_knn
)
df _resumen = pd. Dat aFr ame(resunmen_knn)
di spl ay(df _resumen)
# Usanpbs el nejor estinmador encontrado
nodel o_xgb = random sear ch_xgb. best _esti mat or _

# Val i daci 6n cruzada con k=5
y_pred_xgb = cross_val _predict(nmodel o_xgb, X features, y final, cv=5, n_jobs=-1)
nse_xgb = nean_squared_error(y_final, y_pred_xgb)

# === Graficos de regresi 6n antes de binarizar ===

# 1. Gafico de dispersioén real vs predicho
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plt.figure(figsize=(6, 5))

plt.scatter(y_final, y_pred_xgb, alpha=0.4)

plt.plot([O, 1], [0, 1], 'r--")

plt.title("Dispersion real vs predi cho MOBI LENETV2 - XGBoost")
plt.xl abel ("Val or real")

plt.yl abel ("Val or predicho")

plt.grid(True)

plt.tight_Iayout()

plt.show)

# 2. Hi stogranma de probabilidades predichas
plt.figure(figsize=(6, 4))
sns. hi stpl ot (y_pred_xgb, kde=True, bins=20, col or="orange')
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plt.title("Distribuci 6n de probabilidades predi chas MOBI LENETV2 - XGBoost")

pl t. xl abel ("Probabilidad de clase Mnilia")
plt.yl abel ("Frecuencia")
plt.tight_Iayout()

plt.show)

# === Binarizaci 6n ===

y_pred_bin = (y_pred_xgb >= 0.5).astype(int)
class_names = ['Sano', 'Mnilia']

# Metricas después de binarizar

fpr_xgb, tpr_xgb, _ =roc_curve(y_final, y_pred_xgb)
auc_xgb = roc_auc_score(y_final, y_pred_xgb)

acc_xgb = accuracy_score(y_final, y_pred_bin)
prec_xgb = precision_score(y_final, y_pred_bin)
rec_xgb = recall _score(y_final, y_pred_bin)

fl1 xgb = f1_score(y_final, y_pred_bin)

ncc_xgb = matthews_corrcoef (y_final, y_pred_bin)

# === Curva ROC por clase ===
y_bin = | abel _binarize(y_final, classes=[0, 1])
if y_bin.shape[1l] == 1:
y_bin = np.hstack([1 - y_bin, y_bin])
y_pred_multi = np.vstack((1 - y_pred_xgb, y _pred_xgh)).T

plt.figure(figsize=(7, 5))

for i, name in enunerate(class_nanes):
fpr_i, tpr_i, _ =roc_curve(y_bin[:, i], y_pred_multi[:, i])
auc_i = roc_auc_score(y_bin[:, i], y_pred_multi[:, i])
plt.plot(fpr_i, tpr_i, |abel=f"ROC clase {name} (AUC = {auc_i:.4f})")

plt.plot([O, 1], [O, 1], 'k--")

plt.title("Curva ROC por clase MOBILENETV2 - XGBoost")
plt. xl abel ("Fal so Positivo")

pl t.yl abel ("Verdadero Positivo")

plt. | egend()

plt.grid(True)

plt.tight_layout()

plt.show()

# === Matriz de Confusién ===
plt.figure(figsize=(5, 4))

sns. heat map(confusi on_matri x(y_final, y_pred_bin), annot=True, fnt="d', cnap=' Bl ues',

xti ckl abel s=cl ass_nanes, ytickl abel s=cl ass_nanes)
plt.title("Matriz de Confusi 6n MOBI LENETV2 - XGBoost")
plt.xl abel ("Eti queta predi cha")
plt.yl abel ("Etiqueta real")
plt.tight_Ilayout()
plt.show)

# === Tabl a resunen ===

resunen_xgb = pd. Dat aFrame([ {
' Mbdel o' : ' Mobi |l enetv2 - XGBoost',
"Accuracy (% ': acc_xgb * 100,
"Precision (%': prec_xgb * 100,
"Recal |l (%': rec_xgb * 100,
"F1 Score (%': f1 xgb * 100,
"MCC (% ': ncce_xgb * 100,
'MBE' : mse_xgb,
" AUC : auc_xgb

)

df _resunmen = pd. Dat aFr ame(r esunmen_xgb)

di spl ay(df _resumen)

# Convertir cada resunen
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df _svr = pd. Dat aFr ame(resunen_svr)
df _knn = pd. Dat aFr ame(resunmen_knn)
df _xgb = pd. Dat aFr ame(r esunmen_xgb)

# Conbinar los tres DataFranes en uno solo
df _netricas = pd.concat ([df _svr, df_knn, df_xgb], ignore_index=True)

# Redondear |os val ores
df _metricas = df _metricas.round(4)

# Mostrar la tabla

di spl ay(df _netricas)

#Eval uaci on de nodel os

# Cargar datos sinmul ados (se reenplazaria con |os .npy reales)

X = np.load("/content/drive/ MyDrive/features_eval _noniliasis.npy")
y np.load("/content/drive/ MyDrive/l abel s_eval noniliasis.npy")

# Dividir 238 de cada clase en 17 bl oques
def dividir_en_bloques(X, y, bloques=17):
X_sano = X[y == 0]
X_monilia = X[y == 1]
y_sano = y[y == 0]
y_monilia = y[y == 1]
X bl oques, y_bloques =[], []
for i in range(bl oques):
X_b = np.concatenate([ X _sano[i*14: (i+1)*14], X nonilial[i*14:(i+1)*14]])
y_b = np.concatenate([y_sano[i*14: (i+1)*14], y_nonilial[i*14:(i+1)*14]])
X_bl oques. append( X_b)
y_bl oques. append(y_b)
return X_bl oques, y_bl oques

X_bl oques, y_bl oques = dividir_en_bl oques(X, V)

# Gafico de distribucion por bloque
conteos_sano = [np.sunm(yb == 0) for yb in y_bl oques]
conteos_nonilia = [np.sun(yb == 1) for yb in y_bl oques]

X = np.arange(1, 18)
width = 0.35

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 5))
ax. bar(x - width/2, conteos_sano, w dth, |abel =" Sano', color="red")
ax. bar(x + width/2, conteos_nonilia, width, |abel="Mnilia', color=" green')

ax. set _xl| abel (' Bl oque')
ax.set _yl abel (' Canti dad de i magenes')
ax.set_title('Distribucion de i magenes por cl ase')
ax. set _xticks(x)
ax. | egend()
plt.tight_Ilayout()
plt.show)
# === 3. Funci 6n para eval uaci 6n por ciclo ===
def eval uar _por_bl oque(npdel o, X bl oques, y_bl oques):
resul tados = []
for i in range(16):
X_eval = np.concatenate([X_bloques[j] for j in range(17) if j !
y_eval = np.concatenate([y_bloques[j] for j in range(17) if j !

kf = KFol d(n_splits=5, shuffle=True, random state=42)
y_pred = cross_val _predict(nmodel o, X eval, y_eval, cv=kf, n_jobs=-1)
y_pred_bin = (y_pred >= 0.5).astype(int)

resul t ados. append( {
"Ciclo': i+1,
" Accuracy': accuracy_score(y_eval, y_pred_bin),
"Precision': precision_score(y_eval, y_pred_bin),
"Recal | ': recall_score(y_eval, y_pred_bin),
"F1 Score': f1_score(y_eval, y_pred_bin),
"MCC : matthews_corrcoef(y_eval, y_pred_bin),
'MBE' : mean_squared_error(y_eval, y_pred),
"AUC : roc_auc_score(y_eval, y_pred)

})

return pd. Dat aFrane(resul t ados) . round(4)
# === 4. Model os a eval uar ===

nmodel o_svr = random search_svr. best _esti mator _
nmodel o_knn = random sear ch_knn. best _esti mat or _
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nodel o_xgb = random sear ch_xgb. best _esti mat or _

# === 5. Eval uaci ones ===
resul tados_knn = eval uar _por _bl oque(nodel o_knn, X_ bl oques, y_bl oques)
# === 6. Mostrar resul tados ===

print (" Resul tados KNN')
di spl ay(resul tados_knn)

resul tados_knn. to_excel ("/content/drive/ MyDrive/resul tados_knn. xl sx", index=Fal se)

print(" Resul t ados de KNN guardados en Drive: resul tados_knn. xl sx")
resul tados_svr = eval uar_por_bl oque(nodel o_svr, X bl oques, y_bl oques)
print("Resul tados SVR')
di spl ay(resul tados_svr)

resul tados_svr.to_excel ("/content/drive/ MyDrive/resul tados_svr. x|l sx", index=Fal se)

print(" Resul t ados de SVR guardados en Drive: resul tados_svr. x|l sx")
resul t ados_xgb = eval uar _por _bl oque(nodel o_xgh, X bl oques, y_bl oques)

print (" Resul tados XGBoost")
di spl ay(resul tados_xgb)

resul tados_xgb. to_excel ("/content/drive/ MyDrive/resul tados_xgb. xl sx", index=Fal se)
print(" Resul t ados de XGBoost guardados en Drive: resultados_xgb. x|l sx")
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