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RESUMEN

Modelo de vision artificial basada en redes neuronales convolucionales para identificacion de

mazorca negra en plantaciones de cacao

La identificacion y diagnostico de la enfermedad de la mazorca negra en las plantaciones de
cacao es uno de los principales problemas que enfrenta el sector agricola, esta afeccion causa
pérdidas en el rendimiento y calidad del grano, y se suma a la falta de métodos sofisticados para
detectarla en etapas tempranas. El presente trabajo de investigacion tiene como objetivo mejorar
la deteccidn de esta enfermedad mediante el desarrollo de modelos de vision artificial basados
en redes neuronales convolucionales (CNN). Para ello, se recopilaron y etiquetaron un total de
1982 imagenes de mazorcas afectadas, obtenidas de cinco parcelas ubicadas en el sector
Shitarillo, distrito de Alto Saposoa, provincia de Huallaga, San Martin. El periodo de ejecucion
del proyecto comprendio la recoleccion de datos y el desarrollo de los modelos durante un lapso
de 9 meses. Se construyeron tres modelos principales utilizando las arquitecturas YOLOVS,
InceptionV3 y VGG19, aplicando técnicas de transferencia de aprendizaje para mejorar la
precision en la clasificacion. Los modelos fueron entrenados y evaluados con un disefio
experimental factorial, empleando un 70% de las imagenes para entrenamiento, 20% para
validacion y 10% para pruebas. Los resultados indicaron que los modelos YOLOV8 e InceptionV3
lograron una precision promedio del 79% en la deteccién de la mazorca negra, superando
significativamente al modelo VGG19. Las métricas de evaluacion como precisién, exactitud, F1,
recall, Kappa de Cohen y éarea bajo la curva ROC confirmaron la eficacia de YOLOv8 e
InceptionV3. La prueba ANOVA y la prueba de Tukey revelaron que VGG19 tuvo un rendimiento
significativamente inferior, mientras que no se encontraron diferencias significativas entre
YOLOV8 e InceptionV3. Esto demuestra que ambos modelos son adecuados para la
implementacidn en sistemas de deteccion temprana de enfermedades en plantaciones de cacao,

con YOLOvVS siendo ligeramente superior en cuanto a robustez y exactitud.

Keywords: Early detection, Deep learning models, Image analysis, Automatic classification,

Precision agriculture
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ABSTRACT

Computer vision model based on convolutional neural networks for black pod disease

identification in cocoa plantations.

The identification and diagnosis of black pod disease in cocoa plantations is one of the main
problems faced by the agricultural sector, this condition causes losses in the yield and quality
of the bean, and adds to the lack of sophisticated methods to detect it in early stages. The
present research work aims to improve the detection of this disease by developing computer
vision models based on convolutional neural networks (CNN). For this purpose, a total of 1982
images of affected pods, obtained from five plots located in the Shitarillo sector, Alto Saposoa
district, Huallaga province, San Martin, were collected and labeled. The project period included
data collection and model development over a period of 9 months. Three main models were
built using YOLOVS8, InceptionV3 and VGG19 architectures, applying transfer learning
techniques to improve classification accuracy. The models were trained and evaluated with a
factorial experimental design, using 70% of the images for training, 20% for validation and
10% for testing. The results indicated that the YOLOv8 and InceptionV3 models achieved an
average accuracy of 79% in black cob detection, significantly outperforming the VGG19 model.
Evaluation metrics such as precision, accuracy, F1, recall, Cohen’s Kappa and area under the
ROC curve confirmed the efficacy of YOLOvV8 and InceptionV3. ANOVA and Tukey’s test
revealed that VGG19 significantly underperformed, while no significant differences were found
between YOLOV8 and InceptionV3. This demonstrates that both models are suitable for
implementation in early disease detection systems in cocoa plantations, with YOLOV8 being

slightly superior in terms of robustness and accuracy.

Keywords: Early detection, Deep learning models, Image analysis, Automatic classification,
Precision agriculture
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CAPITULO |
INTRODUCCION A LA INVESTIGACION

El Theobroma cacao L, comunmente conocido como cacao, es un cultivo de enorme
relevancia en paises subdesarrollados (Palacios Bejarano et al., 2021), sus granos son
utilizados para la elaboracion de chocolates, bebidas, refrescos, helados, dulces y otros
alimentos (Kumi et al., 2022). Una de sus enfermedades mas comunes, llamada,
pudricion negra de la vaina, ocasiona pérdidas anuales de produccion de hasta el 80%.
(Franco et al., 2019) y es de vital importancia detectarla a tiempo y tratarla de manera
efectiva (Gyamfi et al., 2020).

En Peru (MIDAGRI, 2022) el 87.3% de la produccién de cacao proviene de Ucayali
(9.8%), Junin (19.9%), San Martin (39.1%), Cusco y Amazonas (18.5%). Sin embargo,
se observo fluctuaciones significativas debido a variaciones ocasionadas por
enfermedades (Sociedad et al., 2020). San Martin, region lider con 28 984 hectareas
(Fachin et al., 2019) ha experimentado su crecimiento sostenido en los ultimos afios,
superando al arroz, café y palma aceitera (INEI, 2022). Sin embargo, su sostenibilidad
enfrenta desafios importantes, como la presencia de la "pudriciéon parda" causada por
el hongo Phytophthora palmivora, preocupacidn constante para los agricultores quienes
deben desarrollar su habilidad visual para reconocer la enfermedad en etapas iniciales

(Fachin et al., 2019). Esto muestra los desafios que enfrenta su produccion.

El principal problema que esta investigacion abordo es la ineficacia de los procesos de
inspeccidn visual y morfoldgica en la identificacion de la mazorca negra del cacao. Uno
de los elementos que influyen en esta situacion problematica es la complejidad para
entender sus sintomas visibles patolégicos (Picon et al., 2019), ya que la precisién de
esta evaluacion puede verse comprometida debido a sesgos en su calificacién visual,
especialmente cuando es realizada por agricultores jévenes (Mashood Nasir et al., 2021;
Mohammad Yazdi Pusadan et al., 2022). A pesar de que algunos expertos podrian
ofrecer una evaluacion mas precisa, el proceso de contacto con ellos suele ser
prolongado. (Pandian et al., 2022; Singh et al., 2020) ademas que se trata de un método
critico y costoso (Almadhor et al., 2021; Khattak et al., 2021).

Otro causante primordial es la diversidad en sus sintomas, lo que puede provocar su
propagacion diversa (Ahmad et al.,, 2023) y disminucion en produccion y calidad
(Barburiceanu et al., 2021). La identificacion visual resulta compleja debido a la amplia

variabilidad en su expresién morfolégica (Baculio & Barbosa, 2022; H. Li et al., 2022),
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gque esta influenciada por factores como, tipo de cacao, condiciones ambientales e
interacciones biolégicas (Mzoughi & Yahiaoui, 2023). Estos factores sumados a la falta
de dispositivos tecnoldgicos precisos y efectivos para identificar la aparicién temprana
de la enfermedad (Basri et al., 2020; Samuel, 2022) Suponen un riesgo preocupante

para su produccion.

Las causas mencionadas anteriormente pueden conducir a una identificacion inexacta
de la enfermedad, ya que el reconocimiento convencional se basa en inspecciones
visuales fenotipicas llevada a cabo por agricultores o expertos en el area. (Roy et al.,
2021). Esto genera una disminucién significativa en la calidad y produccion del cacao
(Che’Ya et al., 2022), lo que, a su vez, puede afectar negativamente la reputacion de los
productores y el valor comercial de su producto, reduciendo asi su competitividad en el

mercado global.

Una consecuencia adicional es la aplicacion indiscriminada de fungicidas (L. Li et al.,
2021), lo cual puede llevar al desarrollo de resistencia por parte de la planta a estos
productos quimicos, esto a su vez disminuye significativamente la eficacia de los
tratamientos para combatirlos (Jackulin & Murugavalli, 2022) sin embargo, ademas de
dafar la calidad de las plantas también genera perdida de recursos (Khalid et al., 2023).
Estas consecuencias pueden tener implicaciones adversas para la salud de las
poblaciones locales, los ecosistemas circundantes y la economia de la poblacién
(Boateng et al., 2023).

La principal barrera para encontrar una solucion viable a la problematica se encuentra
en la limitacion financiera de los agricultores, dado que una gran mayoria no cuenta con
medios suficientes para adquirir tecnologias avanzadas (Mushi et al., 2022). Esta
condicion empeora aun mas en paises en desarrollo, donde la carencia de apoyo
econdmico por parte de los gobiernos hacia el sector agricola es deficiente, y su baja

productividad limita alin mas el poder adquisitivo de los agricultores.

Entonces, nos planteamos la pregunta: ¢ Existen diferencias significativas en la precision
de los modelos de redes neuronales convolucionales para la deteccién de la mazorca

negra en plantaciones de cacao en la region San Martin?
Con la finalidad de responder a la pregunta nos planteamos el objetivo general y sus
respectivos objetivos especificos:

OG: Mejorar la deteccion temprana de la mazorca negra en plantaciones de cacao en

la regidbn San Martin.
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OEL1: Disefiar un protocolo para la obtencion y etiquetado de un conjunto de datos de

imagenes de mazorca negra en plantaciones de cacao.

OEZ2: Construir y entrenar modelos de vision artificial basada en redes neuronales

convolucionales para la clasificacion de la mazorca negra en plantaciones de cacao.

OE3: Evaluar y comparar el rendimiento de los modelos de vision artificial basados en
redes neuronales convolucionales propuestos durante la clasificacién de imagenes de

mazorca negra en plantaciones de cacao.

El presente proyecto de investigaciébn se encuentra organizado en tres secciones
principales: En el primer capitulo, se exponen los antecedentes de la investigacion, las
bases tedricas y se definen los conceptos esenciales. El segundo capitulo abarca la
descripcion del tipo de investigacion, su nivel y disefio, la poblacion y muestra
involucradas, asi como las técnicas y la validacién de los instrumentos de recoleccién
de datos, ademés de los métodos utilizados para procesar y analizar la informacion.
Finalmente, el tercer capitulo se dedica a la presentacion de los resultados y la discusién
de estos en relacibn con los objetivos planteados. Finalmente, se incluyen las
conclusiones, las recomendaciones, las referencias bibliograficas y los anexos

respectivos.
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CAPITULO I
MARCO TEORICO

2.1. Antecedentes de lainvestigacion

Internacional. Lomotey et al. (2024) en su articulo titulado “Deteccion y diagndstico
automatico de enfermedades del cacao mediante tecnologia moévil y aprendizaje
profundo,” abordaron la problematica de las enfermedades en el cultivo de cacao en
Ghana. Su investigacion se centr6 en el desarrollo de una aplicacion movil que emplea
técnicas de aprendizaje automatico para la deteccién temprana y diagndstico de las
principales enfermedades del cacao, como el brote hinchado y la mazorca negra,
responsables de hasta un 11% de pérdida en la cosecha. Utilizaron redes neuronales
convolucionales (CNN) para el analisis y clasificacion de 2,828 imagenes de cacao
distribuidas en tres etiquetas de clase, desarrollaron y entrenaron cuatro modelos CNN:
CentreNet ResNet50 V2, EfficientDet DO, SSD MobileNet V2, y SSD ResNet50 V1 FPN.
Sus resultados indicaron que el modelo SSD MobileNet V2 fue el mas eficiente, logrando
un indice de confianza del 88% en la deteccion de enfermedades. La aplicacion,
ademas, sugiere tratamientos basados en una guia informativa incorporada,
demostrando la eficacia de la tecnologia movil y el aprendizaje profundo en la gestion

de enfermedades en cultivos de cacao.

En Estados Unidos, Kumi et al. (2022) en su articulo titulado “Cocoa Companion:
Aplicacién para teléfonos inteligentes basada en aprendizaje profundo para la deteccion
de enfermedades del cacao” propusieron el uso de métodos de aprendizaje automatico
para identificar la aparicion temprana y el diagnéstico de las dos enfermedades
principales que afectan la produccién de cacao, que son: brote hinchado y vaina negra.
En este sentido, disefiaron una aplicacion movil con un servicio de back-end en la nube
para otorgar la capacidad a los agricultores de tomar una fotografia de la mazorca de
cacao y cargarla para su diagnéstico respectivo. Para el analisis y clasificacion de
imagenes construyeron y entrenaron cuatro modelos de redes neuronales
convolucionales (CNN): CenterNet, ResNet50 V2, EfficientDet DO, SSD MobileNet V2 y
SSD ResNet50. Obteniendo como resultado que el modelo con mejor rendimiento fue

SSD MobileNet V2 con una puntuacion de deteccién de confianza superior al 80 %.

En Turquia, un estudio de Atila et al. (2021) titulado “Clasificacion de enfermedades de
las hojas de las plantas utilizando el modelo de aprendizaje profundo EfficientNet”

muestran la utilizacion de la arquitectura de aprendizaje profundo EfficientNet en la
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clasificacion de enfermedades en hojas de plantas. El rendimiento de este modelo se
comparé con otros modelos de aprendizaje profundo de vanguardia como son AlexNet,
ResNet50, VGG16 e Inception V3, utilizando la dataset PlantVillage se entrenaron tanto
modelos ariginales como aumentados, que consistieron en conjuntos de imagenes con
55,448 y 61,486 muestras, respectivamente. Los resultados que obtuvieron en los datos
de prueba revelaron que los modelos B5 y B4 de EfficientNet alcanzaron los valores
mas altos en comparacion con otros modelos de aprendizaje profundo. Se lograron
tasas de precision de 99.91% y 99.97% para los modelos B5 y B4, respectivamente, en
el conjunto de datos original, y del 98.42% y 99.39%, respectivamente, en el conjunto
de datos aumentado. Los resultados encontrados destacan el excelente rendimiento de

EfficientNet en la clasificacion de enfermedades en hojas de plantas.

Otra investigacion ttitulada “Clasificacion de la vaina de cacao si esta sana o atacada
por plaga o enfermedad de la vaina negra mediante un algoritmo de aprendizaje
profundo” desarrollada por Godmalin et al. (2022) propusieron la utilizacion de un
algoritmo de aprendizaje profundo especificamente EfficientNetB0, para la clasificacion
automatizada de las condiciones de las mazorcas de cacao en tres categorias: salud,
ataque de enfermedad de la vaina negra y ataque de plagas. Utilizaron un método de
disefio de investigacion experimental y una red neuronal convolucional para el
entrenamiento. Los resultados mostraron que el modelo puede clasificar tres
condiciones de una imagen de vaina de cacao determinada: sana, ataque de
enfermedad de la vaina negra y atague de plagas. En condiciones controladas, el
modelo clasifica correctamente la condicion de la mazorca de cacao con una precision

del 94%. Los autores destacaron la eficacia de EfficientNetBO en esta tarea.

Nacional. En un estudio titulado “Un estudio comparativo sobre clasificacion de plantas
utilizando arquitecturas de redes neuronales convolucionales” realizado por Bermejo &
Alzamora (2022) evaluaron y compararon varios modelos de aprendizaje por
transferencia, como Alexnet, VGG-16, ResNet-18, ResNet-50, DenseNet e Inception V3,
para la clasificacion de especies de plantas. Utilizaron dos conjuntos de datos, el
conjunto de datos de la Amazonia forestal peruana y PlantVillage, y evaluaron los
modelos utilizando métricas multiclase como exactitud, sensibilidad, precision y F-score.
Los resultados mostraron que el modelo VGG-16 obtuvo una precision del 97,79%,
sensibilidad del 98,00%, precision del 98,00% y F-score del 98,00% para el conjunto de
datos de la Amazonia Forestal Peruana. Por lo tanto, su modelo se destaca como el

mas efectivo en la clasificacion de especies de plantas.
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Iparraguirre-Villanueva et al. (2023), en su estudio llamado “ldentificacion de
enfermedades en plantas de cultivo basada en redes neuronales convolucionales”
Utilizaron las CNN con transferencia de aprendizaje para identificar y clasificar
enfermedades en plantas de cultivos. Para el procesamiento utilizaron el dataset
compuesto por mas de 87 mil imagenes obtenidas de Plant Village, divididas en 38
clases y 26 tipos de enfermedades. Para la identificacion y clasificacion de imagenes
emplearon tres modelos de CNN (DenseNet-201, ResNet-50 e Inception-v3). Sus
resultados mostraron que los modelos DenseNet-201 e Inception-v3 lograron una
precision del 98 % ligeramente superior al modelo ResNet-50, que logré una precision
del 97 %. Para los autores este enfoque demostrado es eficaz y prometedor ya que se

obtiene una precision de mas del 96 % con grandes conjuntos de datos.
2.2. Fundamentos tedricos
2.2.1. Vision Artificial

Se define como el campo de la informatica que engloba métodos y técnicas para la
construccion y aplicacion de sistemas de vision artificial en aplicaciones practicas. Esto
incluye el uso de software, hardware y técnicas de imagen necesarios para estos
sistemas (Patricio & Rieder, 2018). Esta disciplina busca replicar la capacidad del
sistema visual humano utilizando técnicas y algoritmos computacionales. Analiza
imagenes digitales para extraer informacion y realizar tareas de reconocimiento,

deteccion y clasificacion de objetos.
2.2.2. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Son una arquitectura de aprendizaje profundo que se inspira en el mecanismo de
percepcion visual natural (Gu et al., 2018). Estas redes destacan por su capacidad para
analizar patrones y objetos complejos en-datos de gran magnitud. Su estructura se basa
en capas convolucionales que aprenden y optimizan caracteristicas directamente de los

datos de entrada (Kiranyaz et al., 2021).

De manera similar, Ayon et al. (2021) manifiesta que las CNN estan compuestas por
multiples capas, donde la salida de una capa se utiliza como entrada para la siguiente.
Estas capas procesan imagenes al convertirlas en vectores y luego se utilizan en una
red neuronal de alimentacion hacia adelante. Durante el entrenamiento, se utiliza la
propagacion hacia atrds para analizar y corregir errores, ajustando los pesos en las
capas ocultas para minimizar el error. Este proceso se repite en cada iteracién hasta

gue se alcanza la salida deseada.
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Al recibir imagenes como entrada, las CNN descubren una serie de caracteristicas
dentro de cada imagen y, basadndose en estas caracteristicas, pueden distinguir una
imagen de otra. Esta capacidad las convierte en una herramienta poderosa en el

procesamiento de datos visuales, como la identificacién de la mazorca negra del cacao.
2.2.3. Modelos de redes neuronales convolucionales
2.2.3.1. YOLOVS8 (You Only Look Once) v8

YOLOVS es la versidbn mas reciente de la serie YOLO, disefiada para la deteccion de
objetos en tiempo real, destacandose por su precision y velocidad. Incorpora mejoras
como arquitecturas avanzadas de espina dorsal y cuello, que optimizan la extraccién de
caracteristicas, y un cabezal dividido sin anclajes Ultralytics, que incrementa la precision
y eficiencia en la deteccién. Ademéas, YOLOVS8 logra un equilibrio entre precision y
rapidez, siendo ideal para diversas aplicaciones. También ofrece una variedad de
modelos preentrenados que se adaptan a diferentes necesidades y requisitos de

rendimiento.(ultralytics, 2024)

Este modelo avanzado para la deteccién de objetos que podria ser muy eficaz para
identificar la enfermedad de la mazorca negra en plantaciones de cacao. Su capacidad
de procesamiento en tiempo real lo hace adecuado para su uso directamente en el
campo, y a diferencia de modelos como VGG16, YOLOv8 combina la deteccién y
clasificacién en un Unico proceso. No obstante, este modelo necesita un conjunto de
datos mas amplio para su entrenamiento y puede exigir mas recursos computacionales
en dispositivos moviles. Las pruebas muestran que YOLOvV8 puede alcanzar una
precision superior al 90% en la deteccion de ciertas enfermedades, pero es esencial
ajustar el modelo a los datos especificos del cacao. YOLOvV8 podria proporcionar un
enfoque mas eficiente y preciso para identificar la mazorca negra, aunque con mayores

demandas de recursos. (V. & Kumar, 2024)

Es un algoritmo de deteccion de objetos que identifica y localiza objetos en imagenes
en tiempo real. Utilizando técnicas como Entropia Cruzada Binaria (BCE) para
clasificacion, Pérdida Profunda de Caracteristicas (DFL) para la regresién de cuadros
delimitadores, y Interseccién sobre Union Completa (CloU) para evaluar el ajuste de los
cuadros. Su rendimiento se optimiza ajustando parametros como el optimizador, la tasa
de aprendizaje, el nimero de épocas, el tamafio de imagen, el tamafio del lote y la
funcién de pérdida, combinando estas pérdidas ponderadas durante el entrenamiento
(Chitraningrum et al., 2024).
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Figura 1
Arquitectura tipica de una red neuronal YOLOvVS.
Fuente: Tomado de (V. & Kumar, 2024)

2.2.3.2. VGG 19 (Visual Geometry Group 19)

conveolutions

VGG19 es una arquitectura de aprendizaje profundo que forma parte de la serie VGG

(Visual Geometry Group) desarrollado en la universidad de Oxford. Se caracteriza por

su profundidad y precision en tareas de clasificacion de imagenes.

El modelo VGG-19 comprende 19 capas, basado en la arquitectura VGG que utiliza

cinco conjuntos de capas de convolucién con nucleos de tamafio 3x3. Después de cada

capa de convolucion, se aplica la funcién de activacion ReLU, seguida de una capa de

agrupacion maxima con nicleos de tamafio 2x2 para reducir la dimension espacial. En

la parte final del modelo, se encuentran tres capas completamente conectadas, las dos

primeras con 4096 unidades y la Gltima con 1000 unidades y funcion de activacion

softmax (Roopashree & Anitha, 2021).
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Figura 2
Representacion esquematica de VGG19
Fuente: Google Cloud

2.2.3.3. Inception V3

Inception v3, desarrollado por Google, es la tercera version de la serie de arquitecturas
evolutivas de Deep Learning. En el transcurso de su desarrollo como modelo de
aprendizaje profundo se introdujeron mejoras en cada version empezando con Inception
V1, seguida de Inception V2, que implementé la normalizacion por lotes. Luego, en
Inception V3, abarco la idea de factorizacion para menorar la cantidad de conexiones y
pardmetros sin comprometer la eficiencia de la red. La arquitectura de Inception v3
consta de un total de 42 capas. La capa de entrada acepta imagenes de 299x299
pixeles. Ademas, la ultima capa utiliza la funcién Softmax para la clasificacion (Atila et
al., 2021).
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2.2.4. Aumento de datos

El aumento de datos es una técnica que consiste en generar nuevos ejemplos de
entrenamiento a partir de los datos existentes mediante la aplicacion de
transformaciones o perturbaciones a las imagenes originales. Esto implica rotaciones,
cambios de escala, traslaciones, cambios de iluminacién y otras variaciones. Esta
técnica permite al modelo aprender caracteristicas mas robustas y generalizables al
exponerlo a una mayor variabilidad en los datos de entrenamiento. De esta manera el
modelo se vuelve mas eficiente en reconocer y clasificar correctamente nuevas

instancias que no forman parte del conjunto de datos original (Jaiswal, 2021).
2.2.5. Aprendizaje por transferencia

Es un enfoque efectivo que aplica el conocimiento previamente adquirido en un area
especifica para mejorar el aprendizaje en otra. Este enfoque permite reducir los costos
de anotacion manual y el tiempo de computacion en el conjunto de datos del dominio de
destino (Yang et al., 2021). El aprendizaje por transferencia puede aplicarse en
diferentes cultivos, logrando reducir el tiempo de capacitacion hasta en un 80% (Bosil;
et al., 2020). Ademas, se ha utilizado con éxito en la identificacion de enfermedades en
plantas, obteniendo altos niveles de precisién y recuperacion. En general, el aprendizaje
por transferencia tiene un gran potencial en el fenotipado de plantas, al reducir el costo

de anotacion de datos y acelerar el proceso de entrenamiento en nuevas tareas.
2.2.6. Cacao

El cacao (Theobroma cacao) constituye una de las plantaciones mas significativas a
nivel global. Sus arboles producen vainas de forma ovalada o alargada, dentro de las
cuales se encuentran las semillas o granos de cacao. Este producto se cultiva en
regiones tropicales y subtropicales, principalmente en América Latina, Africa occidental
y Asia. Su produccion mundial se estima en millones de toneladas cada afio (Zuidema
et al., 2005).

2.2.7. Mazorca negra en plantaciones de cacao

Es también conocida como pudricion negra de la vaina del cacao, Constituye una
enfermedad causada por hongos del género Phytophthora spp. afecta principalmente a
las vainas de cacao, aunque también puede observarse en otras partes del arbol. Es
notable por la manifestacion de lesiones pequefias, duras y oscuras en la superficie de
las vainas. Y su propagacion es rapida ya que en 11 dias desde la infeccién puede dafiar
completamente los tejidos de la vaina. Esta enfermedad es altamente devastadora y

puede causar pérdidas significativas en su produccién. Se estima que representa hasta
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el 90% de las pérdidas en la produccién a gran escala, generando impactos econémicos

muy significativos (Tan et al., 2018).

Figura 4
Representacion fisica de frutos infectados por mazorca negra.
Fuente: Google Cloud

2.2.8. Identificacion de la mazorca negra en plantaciones de cacao.

Este proceso se realiza mediante inspeccion visual de las vainas de cacao. Es decir, se
buscan signos y sintomas caracteristicos de la enfermedad, como lesiones pequefias,
duras y oscuras en la superficie de las vainas. Estas lesiones suelen ser evidentes y
pueden extenderse rapidamente si la infeccion esta presente. Sin embargo, la
identificacion visual puede ser subjetiva y propensa a errores humanos. Por lo tanto,
Una estrategia eficaz para este proceso es utilizar métodos de procesamiento de
imagenes y modelos de aprendizaje profundo para identificar los sintomas iniciales y los
niveles de infeccion de los frutos del cacao (Tan et al., 2016). De esta menara obtener
una mayor precision y menor proporcién de error. Esto proporciona una herramienta

mas efectiva para los agricultores contribuyendo asi a una mejor produccién de cacao.
2.2.9. Métricas de rendimiento.

Son medidas empleadas para examinar y cuantificar el comportamiento de un modelo
o algoritmo en tareas de clasificacion, regresion u otras aplicaciones de aprendizaje
automatico. Proporcionan informacion objetiva sobre el desempenio de las predicciones
llevadas a cabo por el modelo. (Ayikpa et al., 2023; Maeda-Gutiérrez et al., 2020)

muestran la importancia de evaluar las siguientes métricas:

o Precision: Constituye la relacion entre los casos correctos positivos y el total de
casos clasificados como positivos y negativos.
o Coeficiente F1: Es una métrica que fusiona la precision y la sensibilidad en un

Unico valor, especialmente util cuando existe un desequilibrio entre las clases de datos.
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) Exactitud: Es la proporcion de niumero de casos correctamente clasificados con
relacion al total de casos.

o Kappa de Cohen: Es una medida de la concordancia entre las clasificaciones
observadas y las clasificaciones esperadas por azar.

o Recall: Mide la proporcion de casos positivos reales que han sido correctamente
identificados por el modelo, reflejando su capacidad para detectar todos los casos
positivos.

o Area bajo la curva ROC: Representa la habilidad del modelo para distinguir entre
clases positivas y negativas, donde un valor mas alto indica un mejor rendimiento en la
clasificacion.

o Matriz de confusion: Es una tabla que muestra el nUmero de casos clasificados
correcta e incorrectamente para cada clase, permitiendo evaluar el desempefio del
modelo en términos de verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y

falsos negativos.
2.2.10. Conjunto de Datos

El término "conjunto de datos" se refiere a la coleccion de imagenes de frutos de cacao
utilizadas para el reconocimiento de caracteristicas y la identificacion de enfermedades,
como la mazorca negra de cacao. Este conjunto incluye tanto datos de entrenamiento
como datos de prueba, y se divide en conjuntos especificos de frutos de cacao normales
y afectados por enfermedades. Las imagenes en el conjunto de datos estan organizadas
por categoria segun el nivel de infeccion. Por lo general, los conjuntos de datos son
extensos, lo que mejora el entrenamiento de los modelos de vision artificial y, a su vez,

genera resultados de clasificacién de enfermedades mas precisos (Basri et al., 2018).
2.2.11. Procesamiento de iméagenes.

Abarca la aplicacién de un conjunto de técnicas y algoritmos con el fin de mejorar,
analizar y extraer informacion de las imagenes digitales. Consiste en la manipulacion y
analisis de estas imagenes para obtener resultados deseados, como la optimizacién de
la nitidez de la imagen, la extraccién de caracteristicas relevantes y la realizacién de
tareas especificas. En el contexto del procesamiento de imagenes de frutos de cacao,
se emplean enfoques basados en redes neuronales convolucionales (CNN) para la
realizacién de tareas, tales como la segmentacién de los frutos en una imagen, la
clasificacién segun su estado de salud, la mediciébn de distancias y otros andlisis

relevantes (Naranjo-Torres et al., 2020).
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Otro aspecto fundamental en este proceso es la eliminacion del ruido de la imagen, que
se manifiesta como variaciones aleatorias en los valores de los pixeles, lo que provoca
una degradacioén visual, reduccién de la claridad y distorsion de los detalles. En ese
sentido para (Liu et al., 2018) el objetivo del procesamiento de imagenes en relaciéon con
el ruido es eliminar o reducir al minimo estas perturbaciones aplicando técnicas y
algoritmos especificos como filtrado, suavizado, eliminacion de artefactos y restauracién
de detalles, con el fin de mejorar la legibilidad, el contraste y la precisién de la

informacion visual contenida en la imagen.
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CAPITULO Il
MATERIALES Y METODOS

3.1. Ambito y condiciones de la investigacién
3.1.1. Contexto de la investigacion

La investigacion se llevo a cabo en el sector shitarillo perteneciente al distrito de alto
Saposoa, provincia de Huallaga departamento de San Martin, Per(. Caracterizada por
su ubicacion en la selva alta de los Andes peruanos, con una altitud promedio de 420
metros sobre el nivel del mar. Fundado el 13 de septiembre de 1963 durante el gobierno
del presidente Fernando Belalnde Terry. Alto Saposoa con su capital Pasarraya opera
como un distrito del Peru, regido por las leyes y regulaciones nacionales y regionales,
con su propia estructura de gobierno local encabezada por un alcalde y un concejo

municipal, donde la economia local esté estrechamente relacionada con la agricultura.
3.1.2. Periodo de ejecucion

El proyecto se desarrollé en el periodo comprendido entre octubre de 2023 y Julio de
2024.

3.1.3. Autorizaciones y permisos

En esta investigacion, no existen limitaciones en cuanto al acceso y manipulacién de los
materiales utilizados como parte del estudio, ya que no estan sujetos a ninguna
regulacion a nivel nacional, regional o local. A pesar de ello se han obtenido los permisos
pertinentes de los duefios de las parcelas de cacao, asegurando la disponibilidad de
acceso a los terrenos y la captura de imagenes de los frutos en las plantaciones de
cacao que seran empleadas como muestras en esta investigacion, lo que permite una
total libertad en la recopilaciéon y manipulacién de los datos y muestras necesarios para

el desarrollo de la investigacion.
3.1.4. Control ambiental y protocolos de bioseguridad

El proyecto no genera impactos ambientales negativos ni implica una interaccién fisica
significativa entre las personas involucradas. Dado que la captura de las imagenes de
los frutos en las plantaciones de cacao se realiz6 al aire libre en un espacio abierto,
solamente se siguieron protocolos basicos de bioseguridad para garantizar que la salud
y el bienestar de los involucrados no corra peligro, por lo tanto, no se requiere
implementar controles ambientales ni normas de bioseguridad adicionales, ya que no

se compromete la salud de quienes participan en el desarrollo de la investigacion.
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3.1.5. Aplicacién de principios éticos internacionales

Los resultados de esta investigacién no causan dafio a ninguna persona o grupo en
particular. Respetandose aspectos fundamentales tales como credibilidad, autenticidad
y legitimidad destacandose el respeto a la propiedad intelectual al citar adecuadamente
las contribuciones de teorias y definiciones tomadas de diferentes autores, siguiendo
las normas establecidas por APA. Ademas, se espera que este estudio sea Util para
otros investigadores, ya que busca ofrecer una solucion a un problema comun en el

campo de la agricultura con la aplicacion de la ciencia y tecnologia.
3.1. Sistemade variables

La operacionalizacion de la variable se muestra en la siguiente tabla:
Tabla 1

Descripcién de variable por objetivo general
Objetivo General: Mejorar la deteccion temprana de la mazorca negra en plantaciones de

cacao en la region San Martin.

Medio de Unidad de
Variable Indicadores
registro medida
Exactitud Informe Numérico
Coeficiente F1 Informe Numérico
Clasificacion de la Precision Informe Numeérico
mazorca negra en Recall Informe Numérico
plantaciones de cacao  Kapa de Cohen Informe Numeérico
Area bajo la curva ROC Informe Numérico
Matriz de confusién Informe Numérico

3.3Procedimientos de la investigacion

a. Tipoy nivel de lainvestigacion.

La investigacion es de tipo aplicada ya que esta dirigida hacia la solucion de problemas
practicos y especificos en areas delineadas (Maurice Eyssautier de la Mora, 2006) para
términos de este estudio se aplico conocimientos tedricos y practicos de procesamiento
de imégenes utilizando técnicas de vision artificial y métodos de reconocimiento de
patrones con el fin de dar solucion a un problema especifico, la deteccion de la mazorca
negra en plantaciones de cacao, mediante la construccion y evaluacion de modelos de
reconocimiento de patrones visuales empleando CNN existentes previamente
entrenadas que contribuyeron en el proceso de reconocimiento temprano y preciso de
esta enfermedad.
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El alcance de este estudio es de nivel descriptivo, ya que su objetivo principal es
describir el comportamiento de los modelos propuestos en la deteccidén de la mazorca
negra en plantaciones de cacao empleando un conjunto de datos equilibrado.

El enfoque metodoldgico utilizado en esta investigacion se baso en un disefio
experimental factorial ya que se manipularon las variables independientes (indicadores
de desempefio) para examinar los efectos en la clasificacion de la mazorca negra en
plantaciones de cacao. Buscando analizar tanto los efectos individuales de cada
indicador de desempefio como las posibles interacciones entre ellos.

b. Poblacion y muestra

La poblacién esta integrada por imagenes provenientes de una Unica fuente: Datased
constituido con fotografias tomadas por un teléfono moévil. Las imagenes recolectadas
son tanto de frutos sanos como infectados por la mazorca negra en sus cuatro estadios
u etapas (etapa uno, dos, tres y cuatro). A su vez cuentan con etiquetas
correspondientes para su correcta identificacion.

Para lograr la precision del modelo, se tomo como muestra la totalidad de las imagenes
seleccionadas, Esta se dividio en tres partes: el 70% se empleo para entrenar los
modelos propuestos, el 20% para la validacion y el 10% para su diagnéstico posterior.
En la asignacion de la muestra, se aplico un método de muestreo no probabilistico que
se baso en las caracteristicas del estudio en lugar de la probabilidad (Tutz, 2023). En
ese sentido el conjunto de datos utilizado clasifico las imagenes en cinco categorias
diferentes seguln las etapas de la vaina negra: Etapa 1, Etapa 2, Etapa 3, Etapa 4, y

también incluye imagenes de frutos de cacao saludables.

o) g 3 o ercota [CAP TR RN ) Dle 3 e b wwanece 1 Lhmpw & che e ety o Poepe S o Mrracoce
b LA AL rogs e cxeo wade caan AT B LAl ASEre B BACAe

Figura 5
Imaganes que conforman el Datased

c. Disefio analitico, muestral y experimental
Con el objetivo de llevar a cabo este estudio, se empled un conjunto de datos equilibrado
compuesto por imagenes de frutos, tanto infectados por la mazorca negra del cacao

como saludables. En total, se utilizaron 1982 imagenes distribuidas en bloques de 400
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en cada una de las etapas de la enfermedad y 382 de cacao saludable. Todas las
imagenes fueron capturadas mediante un teléfono moévil Huawei Y9s 2019. Estas
fotografias fueron tomadas en frutos de cacao con una edad comprendida entre 4 y 6
meses desde el inicio del proceso de floracién, entre las 10:00 a. m. y las 3:00 p. m.

En el proyecto, se utlizaron tres modelos existentes de redes neuronales
convolucionales (CNN) previamente entrenados: YOLOVS8, VGG19 e InceptionV3. Estos
modelos fueron empleados en la deteccion de la mazorca negra del cacao,
aprovechando el aprendizaje por transferencia.

Se midieron los resultados de los modelos propuestos empleando métricas de
evaluacion con el fin de ayudar a determinar la efectividad y validez de cada uno de

ellos.

3.3.1 Objetivo especifico 1

Obtencién y Etiquetado de un Conjunto de Datos de Imagenes de Mazorca Negra

en Plantaciones de Cacao

Seleccion de plantaciones de cacao: La recoleccidon de imagenes de frutos de cacao
para la investigacion la llavemos a cabo mediante una seleccion cuidadosa de cinco
parcelas ubicadas en el sector Shitarillo, perteneciente al distrito de Alto Saposoa,
provincia de Huallaga, regidn San Martin, donde se cultivan las tres principales

variedades de cacao que estamos considerando en la investigacion: Criollo, Forastero

y Trinitario.
Tabla 2
Descripcion de parcelas para la recoleccién de imagenes
Nombre parcela Distancia aproximada Ubicacion geografica
(Coordenadas)
Parcela cacao 1 45 km desde la ciudad de -6.767472,-76.844028
Pasarraya 6°46'05"S 76°50'38"W

Parcela cacao 2 4 km desde la ciudad de Pasarraya -6.771944, -76.840833.
6°46'19"S 76°50'27"W
Parcela cacao 3 3.5 km desde la ciudad de -6.767472,-76.844028.

Pasarraya 6°45'51"S 76°50'01"W
Parcela cacao 4 3.9 km desde la ciudad de 6°45'37"S 76°50'09"W
Pasarraya

Parcela cacao 5 3.2 km desde la ciudad de 6°46'12"S 76°49'49"W

Pasarraya
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Adquisicion de imagenes: La obtencion de imagenes fue llevada a cabo con precision
y cuidado, utilizando un teléfono movil Huawei Y9s 2019 configurado con una resolucion
de [4:3] 12 MP, la opcién "cuadricula de camara" activada para facilitar la alineacién
Optima de los frutos de cacao. Manteniendo una distancia constante de
aproximadamente 30 cm entre la camara y los frutos, se procurdé una perspectiva
uniforme en todas las imagenes. Ademas, se implementaron medidas para evitar
condiciones desfavorables de iluminacion, evitando la toma de fotografias en contra luz
y asegurandose de que los frutos no estuvieran expuestos directamente al sol. Cabe

resaltar que este proceso fue asesorado por un ingeniero agronomo.

[——————€> 30 cm aprox <%——————]

Fruto de
acao

Pizarra
Wawei ¥Y9s

Figura 6
Representacién esquematica de la captura de imagen en un fruto de cacao

Etiquetado de las imagenes: Tras la adquisicién de imégenes, llevamos a cabo un
meticuloso proceso de etiquetado, categorizando cada imagen en una de las cinco
etapas de desarrollo de la enfermedad de la mazorca negra del cacao (etapas 1, 2, 3,
4) o como "Cacao Saludable". Para asignar el nombre correspondiente a cada imagen

se implementé un algoritmo sencillo en Python.

Tabla 3

Etiguetado de imagenes
Nombre carpeta Nombre referencial de las imaganes
BlackPod_Fasel BlackPod_Fasel 0001.jpg (Imagen N°1)
BlackPod_Fase2 BlackPod_Fase2_0040.jpg (Imagen N°40)
BlackPod_Fase3 BlackPod_Fase3 0400.jpg (Imagen N°400)
BlackPod_Fase4 BlackPod_Fase4 0200.jpg (Imagen N°200)
Healthy Healthy 0006.jpg (Imagen N°6)

Validacion y verificacion de las etiquetas: Cada imagen, etiquetada con las
categorias de desarrollo de la enfermedad (Etapa 1, Etapa 2, Etapa 3, Etapa 4, Cacao

Saludable), fue revisada minuciosamente, asegurando su correspondencia con el
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contenido visual. Este proceso contd con la participacion de un ingeniero agrénomo
especializado en fitopatologia, quien aporté su experiencia para evaluar las distintas
etapas de la enfermedad. ademas, implementamos verificaciones cruzadas internas
para garantizar coherencia y, cualquier etiqueta cuestionada, fue sometida a una nueva

evaluacion.

Divisién del conjunto de datos: Se dividi6 en tres carpetas esenciales: entrenamiento
(70%), validacion (20%) y pruebas (10%). Esta estrategia asegura que el modelo se
entrene con la mayoria de las imagenes, se ajuste y valide con un conjunto

independiente, y se evalle de manera objetiva en un conjunto completamente no visto.

Almacenamiento seguro del conjunto de datos: Implementamos un protocolo de
almacenamiento seguro para preservar la integridad y accesibilidad de la informacion.
El conjunto de datos, ahora estructurado en carpetas de entrenamiento, validacion y
pruebas, se almacend de manera local en un ordenador personal ademas se creo una

copia adicional en Google Drive.

3.3.2 Objetivo especifico 2

Construccién y Entrenamiento de Modelos de Visidn Artificial para la Clasificacion

de la Mazorca Negra en Plantaciones de Cacao

Recopilaciéon de teoria sobre aprendizaje por transferencia: Se llevo a cabo una
exhaustiva revision de articulos que trataron el tema del aprendizaje por transferencia.
En dichos estudios se presentaron modelos entrenados previamente, los cuales, gracias
al conocimiento adquirido, demostraron la capacidad de clasificar imagenes con

precision en categorias especificas de forma auténoma.

Proceso de aprendizaje Proceso de aprendizaje
machine Learning Transfer Learming

Diferentes Fuente de Tareas -
Tareas

i Sistema de l'
Sisterna de sprendizaje Sist d
=ai P istermia de
aprendizaje, [ Conocimiento ]——[ ]
Sist=ma de

Tares
objetivo

aprendizaje

aprendizaje

Figura 7
contraste entre el aprendizaje tradicional vs el de trasferencia
Recopilacion de teoria sobre las arquitecturas YOLOVS, VGG19 e Inception v3: Se

exploraron aspectos CNN de diversos articulos y se analizaron para la construccion de
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cada uno de los modelos. YOLOv8 se destaca por su eficiencia en la deteccion de
objetos a través de una arquitectura mejorada que utiliza blogues de capas
convolucionales con filtros de distintos tamarfios. A diferencia de modelos como VGG19,
YOLOVS evita médulos complejos y se enfoca en una estructura profunda con un disefio
modular que optimiza tanto la extraccion de caracteristicas como la regresion de
cuadros delimitadores. La mejora en su rendimiento se logra mediante el uso de técnicas
avanzadas de pérdida, incluyendo Entropia Cruzada Binaria (BCE), Pérdida Profunda
de Caracteristicas (DFL) y Interseccion sobre Unién Completa (CloU), las cuales se
ponderan para ajustar y optimizar el modelo durante el entrenamiento. VGG19, es una
extension de VGG16, mantiene la disposicion de filtros de 3x3 en capas convolucionales
secuenciales. Su mayor profundidad refuerza la capacidad para aprender
representaciones jerarquicas complejas mientras sigue la filosofia de VGG16 con una
estructura mas extensa. InceptionV3 introduce modulos Inception que aplican diversos
filtros simultineamente mediante capas convolucionales y de agrupacion. Esta
configuracion permite la extraccion eficiente de patrones al aprovechar diferentes
tamanios de filtros, contribuyendo a una representacion mas completa y variada de las

caracteristicas presentes en la Mazorca Negra.

Construccion y entrenamiento de los modelos basados en YOLOVS8, VGG19 e Inception
v3.

Inspeccion y seleccion de las métricas de evaluacion: Se seleccionaron las

siguientes métricas para la evaluacion de cada uno de los modelos:

o Precision: Constituye la relacién entre los casos correctos positivos y el total de
casos clasificados como positivos y negativos.

o Coeficiente F1: Es una métrica que fusiona la precision y la sensibilidad en un
Unico valor, especialmente util cuando existe un desequilibrio entre las clases de datos.
o Exactitud: Es la proporcién de nimero de casos correctamente clasificados con
relacion al total de casos.

o Kappa de Cohen: Es una medida de la concordancia entre las clasificaciones
observadas y las clasificaciones esperadas por azar.

o Recall: Mide la proporcién de casos positivos reales que han sido correctamente
identificados por el modelo, reflejando su capacidad para detectar todos los casos
positivos.

o Area bajo la curva ROC: Representa la habilidad del modelo para distinguir entre
clases positivas y negativas, donde un valor mas alto indica un mejor rendimiento en la

clasificacion.
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) Matriz de confusion: Es una tabla que muestra el nimero de casos clasificados
correcta e incorrectamente para cada clase, permitiendo evaluar el desempefio del
modelo en términos de verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y
falsos negativos.

3.3.3 Objetivo especifico 3

Evaluar y comparar el rendimiento de los modelos de visién artificial basados en
redes neuronales convolucionales propuestos durante la clasificacion de

imagenes de mazorca negra en plantaciones de cacao.

e Obtencion de pardmetros.

e Aplicacion de las métricas de evaluacion

e Comparacion de modelos YOLOVS8, VGG19, INCEPTIONV3

e Aplicacion de la prueba ANOVA a los indicadores de rendimiento de cada
modelo para determinar la existencia de diferencias significativas entre el cada
uno de ellos.

¢ Visualizacion y andlisis de resultados
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Resultado especifico 1

Obtencién y Etiquetado de un Conjunto de Datos de Imagenes de Mazorca Negra

en Plantaciones de Cacao

Durante el proceso de obtencién de imagenes, se recopilaron un total de 1982
elementos repartidos en cinco categorias mediante el método planteado en el capitulo
anterior. Tras seleccionar cuidadosamente cada una de las imagenes, se etiquetaron
mediante el asesoramiento de un ingeniero agrénomo, obteniéndose como resultado la

siguiente distribucion:

Clase Cantidad
BlackPod_Fasel 400
BlackPod_Fase2 400
BlackPod_Fase3 400
BlackPod_Fase4 400

Healthy 382

Para facilitar el manejo de las imagenes y la identificaciébn de patrones por parte del
modelo, es fundamental comenzar con el preprocesamiento de los datos que se

utilizaran en las diversas etapas del proyecto.

Importamos los recursos y bibliotecas que se emplearan en el acondicionamiento del

dataset.

I nport tensorflow as tf

I mport nunpy as np
i mport pandas as pd

from tensorfl ow keras. preprocessi ng. i mage i nport | mageDat aGener at or
fromtensorflow keras.utils inport to_categori cal

En este caso, al estar empleando Google Colaboratory para la manipulaciéon de los
datos, es necesario importarlos desde la unidad virtual de almacenamiento de Google,

por lo que procedemos a montar dicha unidad:

from googl e. col ab i nport drive

drive. mount (' /gdrive")
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%d /gdrivel/ MyDrivel/ Proyectos\ | A/ CacaoVill al obos/ Dat ased_Bl ackPod

Indicamos la ubicaciéon de cada conjunto de datos requeridos: el de entrenamiento,
validacion y el de prueba. Ademas, definimos las dimensiones que se emplearan

durante el preprocesamiento.

train data dir = "train'
val idation data dir = 'val'
test data dir = '"test’

img_wdth, ing_height = 299, 299
i nput _shape = (ing_width, ing_height, 3)

Utilizamos la clase ImageDataGenerator para instanciar generadores de datos, que se
encargaran de aplicar diversas técnicas de transformacion y preprocesamiento. Estas
técnicas incluyen escalado, rotacion, traslacion, aumento de zoom y variaciones en el
brillo con el objetivo de incrementar la cantidad de datos de entrenamiento y mejorar la
capacidad del modelo para generalizar, asi como para prevenir el sobreajuste
(Overfitting).

trai n_datagen = | nageDat aGener at or (r escal e=1./ 255,
shear _range=0. 2,
zoom r ange=0. 2,

bri ght ness_range=[0.8, 1.2],
hori zontal flip=True)

val i dati on_dat agen = | mageDat aCGener at or (rescal e=1./ 255)

t est _dat agen = | mageDat aGener at or (rescal e=1. / 255)

Dichos generadores, nos permitieron obtener los conjuntos de datos preparados y
estructurados adecuadamente para el entrenamiento, la validacion y, finalmente, la

prueba.

train_dataset = train_datagen.flow_from_directory(train_data_dir,
target_size=(img_width, img_height),
batch_size=32,
class_mode='categorical’)

validation_dataset = validation_datagen.flow_from_directory(validation_data_dir,
target_size=(img_width, img_height),
batch_size=32,
class_mode='categorical’,
shuffle=False)

test_dataset = test_datagen.flow_from_directory(test_data_dir,
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target_size=(img_width, img_height),
batch_size=32,
class_mode='categorical’,
shuffle=False)

Para efectos de visualizar los resultados y la manera en la que trabaja esta clase,

imprimimos una muestra de 10 elementos de forma aleatoria:

batch = trai n_dat aset. next ()

muestra = batch[ 0] [: 10]

| abels = list(train_dataset.cl ass_indi ces. keys())
etiquetas = np.argmax(batch[1], axis=1)

plt.figure(figsize=(14, 6))

for i in range(len(ruestra)):
plt.subplot(2, 5, i+1)
plt.inmhow(nuestrali])
pl t. x| abel (| abel s[etiquetas[i]])

+ .
1, 02
Hachivd Fadel

103
HaMINg Foue YN0 Fased Sl Fasel Hachrod Fagel Hachivdg Fagel

Figura 8
Imagenes preprocesadas

Las imagenes obtenidas tras el preprocesamiento estan organizadas e identificadas de
acuerdo con su categoria, y estan listas para ser utilizadas en el entrenamiento y la
validacion. Este enfoque es coherente con investigaciones similares, como la de (Atila
et al.,, 2021) y (Wang et al., 2024), quienes implementaron métodos y técnicas de

redimensionamiento y aumento de datos antes de llevar a cabo el procesamiento.

4.2 Resultado especifico 2
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Construccion y Entrenamiento de Modelos de Vision Artificial para la Clasificacion

de la Mazorca Negra en Plantaciones de Cacao

La construccion del modelo de clasificacién se compararon tres arquitecturas de redes
neuronales convolucionales: YOLOVS, InceptionV3 y VGG19. Para el primer caso de
prueba, se empleé la arquitectura YOLOVS8 en su version yolov8x-cls. Dicha arquitectura

se entrend por completo con el dataset generado anteriormente.

nmodel = YOLQ("yol ov8x-cls.pt")
dir = "/gdrivel/ MyDri ve/ Proyect os

| A/ CacaoVi | | al obos/ Dat ased_Bl ackPod"
results = nodel.train(data=dir, epochs=20, ingsz=299)

Para el caso de los 2 prototipos restantes, se emplearon técnicas de transferencia de
aprendizaje, el cual se basa en utilizar un modelo previamente entrenado con un set de

datos mas grande y simplemente conectarlo a un clasificador adaptado a nuestro caso.

Creamos instancias de los modelos InceptionV3 y VGG19 a los que asignamos a la

variable "pretrained_model" con el fin de poder ajustar sus arquitecturas.

1

pretrai ned_nodel = |nceptionV3(weights="inagenet",

i ncl ude_top=Fal se, input_shape=i nput _shape)

pretrained nodel = VGGL6(wei ghts='inmagenet', include_top=Fal se,

i nput _shape=i nput _shape)

Examinamos las capas del modelo para asegurarnos de no sobrescribir los pesos del

modelo que fue previamente entrenado con el conjunto de datos visual ImageNet.

for layer in pretrained nodel .| ayers:

| ayer.trai nabl e = Fal se

Utilizamos la funcion output para obtener el tensor resultante de las capas
convolucionales de cada modelo instanciado, y lo almacenamos en una variable para

integrarlo posteriormente en un nuevo modelo.

res = pretrai ned_nodel . out put

El nuevo modelo se crea a partir del tensor previamente obtenido. A este modelo le
afiadimos una capa de aplanamiento (Flatten) que se conecta a una capa densa (Dense)

de 1024 unidades con la funcién de activacion "ReLU" y una funcion de regularizacion
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gue afiade la penalizacion de regularizacion a la pérdida con respecto a los pesos de la
atlima capa. Esta, a su vez, se conecta a una capa densa final (Dense) de 5 unidades

con activacién "Softmax", que se encargara de realizar la clasificacion.

res Flatten()(res)
res Dense( 1024, activation = 'relu',
kernel regul arizer=12(0.01))(res)

res = Dropout (0. 2)(res)
predicti ons = Dense(5, activation = 'softnax')(res)

Establecemos el modelo como la capa de entrada y utilizamos el modelo almacenado
en la variable "predictions" como la capa de salida o decisién. El resultado se guarda en

la variable "model".

nodel = Model (i nputs = pretrained_nodel .input, outputs =

Utilizamos la funciébn compile para compilar el modelo, empleando el algoritmo de
optimizacion Adam y la entropia cruzada categérica como criterio de error durante el

entrenamiento. También configuramos el monitoreo de la precisién del modelo en cada

iteracion o época de entrenamiento mediante el parametro metrics.

nodel . conpi | e(optim zer = Adam(), |oss='categorical crossentropy',

metrics = ['accuracy'])

Antes de comenzar el entrenamiento, configuramos la callback checkpoint, la cual es
una funcibn que se activarA en momentos especificos durante el proceso de
entrenamiento, en el caso de esta callback, guardara el modelo entrenado cada vez que
se alcanza un maximo en la precision con el conjunto de validacién durante el proceso

de entrenamiento.

checkpoi nt Mbdel Checkpoi nt (' Cacao_I| ncepti onV3_Best . ker as',
nmoni t or="val accuracy',
save_best _onl y=True,
node="' max' ,
ver bose=1)

checkpoi nt Model Checkpoi nt (* Cacao_VGGL9_Best . ker as’
nmoni t or="val accuracy',
save_best _onl y=True,
nmode=" max' ,
ver bose=1)
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En cuanto al entrenamiento, proporcionamos el conjunto de entrenamiento, la cantidad
de lotes que se generaran para cada época (steps_per_epoch), el nimero de épocas
(epochs), el conjunto de validacion, la cantidad de lotes que se evaluaran

(validation_steps) y, por ultimo, los callbacks mencionados anteriormente.

Realizamos el entrenamiento mediante el método fit(). Esta funcién, ademas de poner
en marcha el entrenamiento, nos devuelve el registro histérico del entrenamiento con
las métricas de monitoreo en cada época especificadas en los argumentos del método

compile(). Almacenamos este registro en la variable "history".

history = nodel . fit(train_dataset, steps_per_epoch =
train_dataset.n//trai n_dataset.batch_size*30,
epochs = 30, validation_ data =

val i dati on_dat aset
val i dation_steps =

val i dati on_dat aset.n//val i dati on_dat aset . bat ch_si ze* 30,
cal | backs=[ checkpoi nt])

Luego de completar el entrenamiento, evaluamos la exactitud del modelo con el conjunto
de datos de prueba, el cual ha sido reservado y no ha tenido ninguna interaccién con el

modelo durante el proceso de entrenamiento.

score = trai ned_nodel . eval uate(test dataset)
print("Pérdida: ", score[0])

print("Exactitud: ", score[l])
Pérdi da: 1.186540126800537

Exactitud: 0.6899999976158142

Luego de correr la evaluacion, con el modelo basado en la arquitectura InceptionV3, se

alcanz6 un 74.5% de exactitud con el set de prueba, mientras que con el modelo VGG19,

s6lo se pudo alcanzar el 20%

117 36s 3s/step - accuracy: 0.7416 - loss:
0.8808

Pérdida: 0.9343509674072266

Exactitud: 0.7450000047683716

717 32s 3s/step - accuracy: 0.4016 - loss:
442.0095

Pérdida: 875.97900390625

Exactitud: 0.20000000298023224

Utilizando la libreria matplotlib.pyplot, recorremos la variable "history" para visualizar

la evolucion de la precision del modelo a lo largo de las épocas de entrenamiento.



42

mat pl ot I i b. pypl ot plt
.plot(history. history["accuracy'])
.plot(history. history['val accuracy'])
.title(' Exactitud del nodel o')

.yl abel (' Exactitud")
. x| abel (' Epocas')

.l egend([' Entrenam ento', 'Validacioén'], |oc="upper left')
. show()
Evalucion de la exactitud {Incepiiony3)
o | e Entrenamiento - ——
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-l__.-—_-'
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Figura 9

Métricas del entrenamiento (InceptionV3)
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Evalucion de la exactitud (VGGE19)
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Figura 10
Métricas del entrenamiento (VGG19)

Como se puede apreciar en el grafico del proceso de entrenamiento (Figura 1), los
valores finales de la métrica de precision, tanto en el conjunto de entrenamiento como
en el de validacion, no presentan una variacion significativa, lo que indica que no hay

sobreajuste en el modelo.

En el trabajo (Lomotey et al., 2024), se desarrollaron varios modelos para la deteccion
y el diagnéstico autométicos de enfermedades del cacao. Ellos proponen una red
neuronal convolucional basada en el modelo SSD MobilNet v2 con la que obtienen una
precision del 88% en el conjunto de validacion. En comparacién con los resultados
obtenidos por el modelo YOLOVS8, propuesto en esta investigacion, podemos evidenciar
un menor rendimiento, alcanzando un valor maximo del 79.5% con el set de validacion.
Esto puede deberse a la diferencia en la calidad y/o cantidad de las imagenes de

entrenamiento utilizados en ambas investigaciones.

4.3 Resultado especifico 3

Evaluar y comparar el rendimiento de los modelos de visién artificial basados en
redes neuronales convolucionales propuestos durante la clasificacion de

imagenes de mazorca negra en plantaciones de cacao
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Comenzando con el modelo basado en YOLOV8. Para este caso, instanciamos la clase
YOLO y especificamos la ubicacion en la que se encuentra la instancia del modelo que

previamente entrenamos directamente en su argumento:

model = YOLQ("./runs/classify/trai nl0/ wei ght s/ best.pt")

En cuanto a los modelos IceptionV3 y VGG19, los cargamos mediante el método
load_model() de la clase models de keras, especificando en su argumento la ubicacién
de cada modelo guardado mediante la callback ModelCheckpoint.

trai ned _nodel =
ker as. nodel s. | oad_nodel (' Cacao_Il ncepti onV3_Best . keras' )

trai ned_nodel = keras. nodel s.| oad_nodel (' Cacao_VGGL9 Best. keras')

Realizamos las predicciones sobre el set de datos de pruebay las anexamos en el array
‘pred”. Debido a que los resultados almacenados en “pred” son arrays de
probabilidades, aplicamos la funcién argmax() de numpy para obtener las predicciones

en un formato mas comprensible y de facil manipulacion.

trai ned_nodel . predi ct (t est _dat aset)

np. ar gmax( pred, axis=1)

Desde nuestro set de datos de prueba, extraemos mediante su atributo classes_indices

las etiquetas correspondientes a cada prediccion hecha en el paso anterior.

| abels = | ist(test_dataset.class_indices. keys())
from skl earn i nport netrics

ref _classes = []
for index in range(len(test dataset)):
ref cl asses. extend(np. argmax(test dataset[index][1l], axis=1))

Tras procesar los valores de la variable “pred” y con los valores reales de referencia
almacenados en la variable “ref_classes”, sometemos a dichos resultados a las métricas

de evaluacion de rendimiento respectivas a la tarea de clasificacion.

e Exactitud

e Coeficiente F1

e Precision

e Recall

e Kappa de Cohen

e Area bajo de curva ROC
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e Matriz de confusién

accuracy = metrics.accuracy_score(ref _cl asses, predicted classes)
fl1 = netrics.fl score(ref _classes, predicted classes,
average='mcro')

precision = nmetrics. precision_score(ref _classes, predicted classes,
average='nmicro')

recall = metrics.recall _score(ref_classes, predicted_classes,
average='mcro')

cohen_kappa = netrics. cohen_kappa_score(ref cl asses,
predi cted cl asses)

n_classes = len(np.uni que(y_test))
fpr = dict()
tpr = dict()
roc_auc = dict()
for i in range(n_classes):
fpr[i], tpr[i], _ = roc_curve([e==i for e in y_ test], [f==i for
f in pred])
roc_auc[i] = roc_auc_score([e==i for ein y test], [f==1 for f
in pred])

cm = confusion_matri x(l abels, pred)

plt.figure(figsize=(10,7))

sns. heat map(cm annot = , fnt="d")

pl t. xl abel (* Predicci 6on')

plt.yl abel (' Referenci a')

plt.xticks(np.arange(5) + 0.5, |abel s=nonbre_cl ases)
plt.yticks(np.arange(5) + 0.5, |abel s=nonbre_cl ases)

plt.show()

Lo que nos da como resultado lo siguiente:

INDICADOR YOLOvS8 INCEPTIONV3 VGG19
Exactitud 0.7902 0.7321 0.1920
Coeficiente F1 0.7902 0.7321 0.1920
Precision 0.7902 0.7321 0.1920
Recall 0.7902 0.7321 0.1920
Kappa de Cohen 0.7315 0.6535 0.0000
ROC AUC 0.854 0.835 0.50
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Curva ROC para clasificacién multiciase
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Curva ROC para clasificacion multiclase (VGG19)

Con el fin de garantizar la consistencia de las métricas de rendimiento, el conjunto de
prueba se dividié en 7 subconjuntos. Luego, cada modelo se ejecuté con cada uno de

estos grupos del conjunto de prueba.
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Después de realizar las predicciones, se obtuvieron los siguientes resultados (ver Tabla
4).

Tabla 4
Métricas segln grupo de evaluacion
MODELO GRUPO  EXACTITUD F1 PRECISION  RECALL KAPPA DE COHEN
1 0.6875 0.6875 0.6875 0.6875 0.60298
2 0.6875 0.6875 0.6875 0.6875 0.6088
3 0.84375 0.84375 0.84375 0.84375 0.8037
YOLOVS 4 0.90625 0.90625 0.90625 0.90625 0.8807
5 0.8125 0.8125 0.8125 0.8125 0.74297
6 0.71875 0.71875 0.71875 0.71875 0.64488
7 0.875 0.875 0.875 0.875 0.8367
1 0.71875 0.71875 0.71875 0.71875 0.634053
2 0.8125 0.8125 0.8125 0.8125 0.755414
3 0.71875 0.71875 0.71875 0.71875 0.647491
INCEPTIONV3 4 0.71875 0.71875 0.71875 0.71875 0.646626
5 0.75 0.75 0.75 0.75 0.684729
6 0.78125 0.78125 0.78125 0.78125 0.727825
7 0.625 0.625 0.625 0.625 0.478261
1 0.1875 0.1875 0.1875 0.1875 0
2 0.21875 0.21875 0.21875 0.21875 0
3 0.25 0.25 0.25 0.25 0
VGG19 4 0.21875 0.21875 0.21875 0.21875 0
5 0.125 0.125 0.125 0.125 0
6 0.21875 0.21875 0.21875 0.21875 0
7 0.125 0.125 0.125 0.125 0

Para evaluar si hay diferencias significativas en los resultados proporcionados por los
modelos propuestos, utilizamos el método ANOVA (analisis de varianza), que nos

permitio obtener los siguientes resultados:

Tabla b
Resultados de la prueba ANOVA
Suma de cuadrados GL Media cuadratica F SIG
Entre grupos 1.524 2 .762 159.575 .000
. Dentro de .086 18 .005
Exactitud
grupos
Total 1.610 20
Entre grupos 1.524 2 762 159.575 .000
Coeficiente F1 Dentro de .086 18 .005
grupos
Total 1.610 20
Entre grupos 1.524 2 .762 159.575 .000
L, Dentro de .086 18 .005
Precision
grupos
Total 1.610 20
Entre grupos 1.524 2 .762 159.575 .000
Dentro de .086 18 .005
Recall
grupos
Total 1.610 20

Kappa de Cohen Entre grupos 2.259 2 1.130 161.610 .000
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Dentro de 126 18 .007
grupos
Total 2.385 20
Dentro de 1.524 2 762 159.575 .000
grupos
Total .086 18 .005
Tabla 6
Estadisticos descriptivos
95% del intervalo
Desy Desy de confianza para
N Media  Desviacién Error lamedia Minimo Maximo
Limite Limite
inferior superior
YOLOVS 7 7902 .09149 .03458 7056 8748 .69 91
, Inceptionva 7  -7321 .05945 .02247 6772 7871 .63 81
Exactitud
VGG19 7 .1920 .04917 .01859 1465 2374 13 25
Total 21 5714 .28369 .06191 4423 7006 13 91
YOLOVS 7 .7902 .09149 .03458 7056  .8748 .69 91
Coeficiente Inceptionva 7 7321 .05945 .02247 6772 7871 .63 .81
F1 VGG19 7 .1920 .04917 .01859 1465 2374 13 25
Total 21 5714 .28369 .06191 4423 7006 13 91
YOLOVS 7 7902 .09149 .03458 7056 8748 .69 91
Inceptionva 7 7321 .05945 .02247 6772 7871 .63 81
Precision 510 7 1920  .04917 01859 1465 2374 .13 25
Total 21 5714 .28369 .06191 4423 7006 13 91
YOLOVS 7 7902 .09149 .03458 7056 .8748 .69 91
Inceptionva 7 7321 .05945 .02247 6772 7871 .63 81
Recall \ caio 7 1920 04917 01859 1465 2374 .13 25
Total 21 5714 .28369 .06191 4423 7006 13 91
YOLOVS 7 7315 .11385 .04303 6263 8368 .60 .88
Kappade Inceptionva 7 6535 .08950 .03383 5707 7363 48 76
Cohen  yGG19 7 .0000 .00000 .00000 .0000  .0000 .00 .00
Total 21 4617 .34534 .07536 3045 6189 .00 .88

Tal y como se observa en la tabla 6, mediante un intervalor de confianza del 99%, en

términos de la prueba ANOVA se determino que si existe diferencia significativa entre

las métricas de rendimiento en al menos un caso. Por ello, aplicamos la prueba de Tukey

con el fin de determinar el grupo o grupos que presentan aquella diferencia significativa.

Tabla 7

Aplicacion de la prueba post-hoc TUKEY

Variable dependiente

(1) Modelo

(J) Modelo

Diferenci
ade

medias

(-9)

Desv

Error

Sig.

Intervalo de

confianza al 95%

Limite

inferio

r

r

Limite

superio
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Exactitud HSD YOLOv8 InceptionV3 .05804 .036 .283 -.0362 .1523
Tuke 93
y VGG19 .59821" .036 .000 .5040 .6925
93
Inception YOLOv8 -.05804 .036 .283 -.1523 .0362
V3 93
VGG19 .54018" .036 .000 .4459 .6344
93
VGG19 YOLOv8 -.59821° .036 .000 -.6925 -.5040
93
InceptionV3 -54018" .036 .000 -.6344 -.4459
93
Coeficient HSD YOLOv8 InceptionV3 .05804 .036 .283 -.0362 .1523
eF1 Tuke 93
y VGG19 59821 .036 .000 .5040 .6925
93
Inception YOLOv8 -.05804 .036 .283 -.1523 .0362
V3 93
VGG19 .54018" .036 .000 4459 .6344
93
VGG19 YOLOv8 -.59821" .036 .000 -.6925 -.5040
93
InceptionV3 -.54018" .036 .000 -.6344 -.4459
93
Precision HSD YOLOvV8 InceptionV3 .05804 .036 .283 -.0362 .1523
Tuke 93
y VGG19 .59821" .036 .000 .5040 .6925
93
Inception YOLOvV8 -.05804 .036 .283 -.1523 .0362
V3 93
VGG19 .54018" .036 .000 4459 .6344
93
VGG19 YOLOv8 -.59821" .036 .000 -.6925 -.5040
93
InceptionV3 -.54018" .036 .000 -.6344 -.4459
93
Recall HSD YOLOv8 InceptionV3 .05804 .036 .283 -.0362 .1523
Tuke 93
y VGG19 .59821" .036 .000 .5040 .6925
93
Inception YOLOv8 -.05804 .036 .283 -.1523 .0362
V3 93
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VGG19 .54018" .036 .000 .4459 .6344
93
VGG19 YOLOv8 -.59821" .036 .000 -.6925 -.5040
93
InceptionV3 -54018" .036 .000 -.6344 -.4459
93
Kappa de HSD YOLOv8 InceptionV3 .07806 .044 216 -.0360 1921
Cohen Tuke 69
y VGG19 73154 .044 .000 .6175 .8456
69
Inception YOLOv8 -.07806 .044 .216 -.1921 .0360
V3 69
VGG19 .65349 .044 .000 .5394 7675
69
VGG19 YOLOv8 -.73154° .044 .000 -.8456 -.6175
69
InceptionV3 -.65349" .044 .000 -.7675 -.5394

69

Mediante el valor “p” (Sig.), es posible determinar que existen diferencias significativas
en todos los indicadores de rendimiento correspondientes al modelo VGG19, puesto

que dicho valor “p” no supera el valor Alpha (0.01) planteado segun el nivel de confianza

propuesto (99%).

Si observamos los estadisticos descriptivos de las métricas de rendimiento de cada
modelo (Tabla 6), es posible determinar que dicha diferencia significativa respecto a los
demas grupos radica en su peor desempefio. Por lo que es posible afirmar que tanto el
modelo YOLOvVS8 y el modelo basado en InceptionV3, presentan un mejor rendimiento

sin contemplar diferencias significativas entre ellos.

Como puede observarse en las distintas graficas e indicadores, el modelo basado en
YOLOVS8 logré alcanzar un valor promedio del 79% en su exactitud respecto a set de
prueba. Este valor coincide con los valores registrados en otros trabajos como el de
(Kumi et al., 2022) quienes alcanzaron valor superior al 80% con el modelo SSD
MobileNet. Una diferencia bastante pequefia que podria deberse a la calidad y/o

cantidad de los datos utilizados en cada investigaciéon
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CONCLUSIONES

Logramos mejorar la deteccién temprana de la mazorca negra en las plantaciones
de cacao en la regién de San Martin mediante los modelos de vision artificial
desarrollados durante la presente investigacion, dos de los cuales han demostrado

tener un buen rendimiento en la identificacion temprana de esta enfermedad.

Recopilamos y etiquetamos de manera exitosa y exhaustiva un conjunto de 1982
imagenes de mazorca negra en plantaciones de cacao de cinco parcelas ubicadas
en el sector Shitarillo, perteneciente al distrito de Alto Saposoa, provincia de
Huallaga, region San Martin.

Construimos tres modelos de vision artificial utilizando técnicas avanzadas,
incluyendo redes neuronales convolucionales para generar el modelo basado en la
arquitectura YOLOVS y transferencia de aprendizaje para los modelos basados en
InceptionV3 y VGG19. Dos de estos modelos han demostrado ser efectivos en la
clasificacién de imagenes de mazorca negra segmentados en 5 categorias, los
cuales a su vez se agruparon en grupos de entrenamiento, validacion y prueba para

llevar a cabo correctamente el proceso de entrenamiento.

Luego de construir y entrenar los tres modelos, evaluamos y comparamos sus
rendimientos a través de sus indicadores de desempefio en la tarea de clasificacion,
los cuales se aplicaron sobre siete subconjuntos de datos. Dichos valores se
sometieron a la prueba ANOVA en el que se determiné que existia al menos un
modelo que presentaba diferencias significativas respecto a los deméas. Mediante la
prueba de Tukey, se determind que el modelo basado en VGG19 presentaba un
rendimiento significativamente inferior a los otros dos modelos. Estos dos modelos,

sin embargo, no presentan diferencias significativas entre si.
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RECOMENDACIONES

1. Recomendamos para futuros trabajos, recopilar una mayor cantidad de imagenes por
clase, esto con el fin de obtener una muestra mas representativa de los distintos
escenarios que presentan las distintas estadias de la enfermedad y de esta manera
disminuir el sobreajuste de los modelos, permitiendoles alcanzar mayores valores en

los indices de rendimiento.

2. Recomendamos explorar nuevas técnicas y/o arquitecturas de aprendizaje automatic
con el fin de encontrar aquella solucion que se desempefie de manera 6ptima frente
al problema planteado, teniendo en cuenta las mismas métricas o similares a las que

se utilizaron durante este trabajo.

3. Investigar técnicas de optimizacion especificas para los modelos de vision artificial
utilizados, incluyendo el ajuste de hiperparametros, otras técnicas de aumento de
datos y la seleccion de otras funciones de optimizacién u otros valores de tasas de

entrenamiento.

4. Para garantizar los resultados obtenidos, se recomienda realizar pruebas en campo
que garanticen que los resultados obtenidos en el laboratorio se traduzcan en
mejoras reales en la deteccidén temprana de las enfermedades del cacao, permitiendo

ampliar o modificar las muestras en el set de datos.
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ANEXQOS

Anexo 1: Proceso de recoleccién de imagenes de frutos de cacao infectados por la

enfermedad de la mazorca negra, para la conformacion del Datased.

Figura 17
Proceso de recoleccién de imagenes de frutos de cacao infectados

Figura 18
Identificacion frutos de cacao con las diversas etapas de la enfermedad
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Figura 19
Capturando imagenes de cacao infectados por la enfermedad (Etapa 1)

Figura 20
Capturando imagenes de cacao infectados por la enfermedad (Etapa 4)
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Figura 21
Capturando imagenes de cacao saludable
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