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RESUMEN

El presente trabajo de titulacion describe el desarrollo e implementacion de
CacaoHealth Al, un sistema informatico basado en Deep Learning orientado a la
evaluacion del estado de salud vegetal del cacao (Theobroma cacao) en la Granja
Experimental El Carmen de la Uleam, Extension El Carmen. El sistema fue desarrollado
en Python y se construy6 utilizando la arquitectura MobileNetV2 mediante Transfer
Learning, implementado con TensorFlow/Keras y es capaz de clasificar fotografias de
plantas de cacao en cinco categorias: Estrés_Abidtico, Fito, Monilia, No_Cacao y Sana.
La construccién del modelo se bas6é en un conjunto propio de 2.097 imagenes reales,
tomadas en campo y luego ampliadas a través de técnicas de aumento de datos. El modelo
entrenado, que realizo un ajuste fino en las capas superiores de MobileNetV2, logr6é una
precision general del 81.09% sobre un conjunto completo de 312 imagenes de validacion.
El sistema incorpora una interfaz grafica en Tkinter con un tiempo de respuesta promedio
de 361 msy fue exportado a formato TensorFlow Lite para su integracion en la aplicacion
moévil Android del proyecto grupal. La validacion de campo se realizo mediante un
enfoque mixto, aplicando una encuesta a una muestra de 29 estudiantes de Agropecuaria
(seleccionados mediante muestreo discrecional de una poblacion de 389 estudiantes) y
una entrevista al Ing. Marco Vinicio de la Cruz como fuente experta, cuyos resultados
confirmaron la pertinencia y necesidad del sistema como herramienta de apoyo al

diagnostico fitosanitario del cultivo cacaotero.

Palabras clave: Deep Learning, Transfer Learning, MobileNetV2, salud vegetal, cacao,

clasificacion de imagenes.
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ABSTRACT

This thesis describes the development and implementation of CacaoHealth Al, a
computer system based on Deep Learning aimed at the evaluation of the plant health
status of cocoa (Theobroma cacao) at the El Carmen Experimental Farm of Uleam, El
Carmen Extension. The system was developed in Python and was built using the
MobileNetV2  architecture through Transfer Learning, implemented with
TensorFlow/Keras and is capable of classifying photographs of cocoa plants into five
categories: Estrés Abiotico, Fito, Monilia, No_Cacao and Sana. The construction of the
model was based on a set of 2,097 real images, taken in the field and then expanded
through data augmentation techniques. The trained model, which fine-tuned the upper
layers of MobileNetV2, achieved an overall accuracy of 8§1.09% over a full set of 312
validation images. The system incorporates a graphical interface in Tkinter with an
average response time of 361 ms and was exported to TensorFlow Lite format for
integration into the group's Android mobile application. The field validation was carried
out through a mixed approach, applying a survey to a sample of 29 Agricultural students
(selected through discretionary sampling of a population of 389 students) and an
interview with Engineer Marco Vinicio de la Cruz as an expert source, whose results
confirmed the relevance and need of the system as a tool to support the phytosanitary

diagnosis of cocoa crops.

Keywords: Deep Learning, Transfer Learning, MobileNetV2, plant health, cocoa, image

classification.
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CAPITULO 1

1 INTRODUCCION

1.1 Introduccion

El Carmen es un canton perteneciente a la provincia de Manabi, Ecuador, el cual
se considera uno de los principales cantones en la produccion de cacao de calidad debido
a la participacion de los agricultores en el cultivo, la produccion, la comercializacion y la
exportacion de este producto. Sin embargo, a pesar de que cuentan con buenas
condiciones para el cultivo en cuanto a las condiciones microclimaticas los agricultores
dependen de una inspeccion visual para controlar el estado de sus cultivos, lo cual estd
asociado a métodos de diagndsticos subjetivos y el tiempo que se necesita para recorrer

las grandes areas cultivadas.

Esto provoca un retraso en el diagnostico de enfermedades, deficiencias
nutricionales y deshidratacion de las plantas lo cual resulta en pérdidas economicas y
errores en los procesos de toma de decisiones relacionados con la gestion de los cultivos.
Como alternativa a este problema, se proponen tecnologias basadas en la inteligencia
artificial como una solucion para acelerar la deteccion de estos problemas y minimizar la
posibilidad de algin diagnostico retrasado o erroneo. Este es el contexto de esta
investigacion la cual se enmarca dentro del estado del mddulo de la salud de la planta de
un proyecto completo que consta de cinco modulos, el cual tiene como objetivo disenar
un sistema computacional basado en un aprendizaje profundo usando una red neuronal
convolucional que pueda evaluar el estado de las plantas de Theobroma cacao usando

imagenes digitales.



1.2 Presentacion del tema

El proyecto se desarroll6 en la Granja Experimental de la ULEAM, situada en la
region del canton El Carmen en la provincia de Manabi, Ecuador. ElI Canton El Carmen
se destaca como una de las zonas con mayor produccioén de cacao de alta calidad en
Ecuador. Participando activamente en los procesos como la siembra, la produccion, la

comercializacion y la exportacion de este producto agricola tan importante en la region.

1.3 Contextualizacion de problematica

El Carmen es una region conocida por su favorable microclima para el cultivo de
cacao, presenta un clima tropical humedo, con lluvias frecuentes y temperaturas que
ayudan a que los arboles de cacao crezcan de forma saludable. Sin embargo, en la zona
los agricultores de la zona no cuentan aun con suficiente informacion técnica o
herramientas tecnologicas para detectar a tiempo las enfermedades que afectan el cultivo,
lo que retrasa muchas veces el control oportuno y por ende afecta el manejo adecuado de

las plantaciones.

El proyecto integrador se dividio en cinco modulos, cada uno fue asignado a un
integrante del grupo; el modulo de salud vegetal correspondi6 al presente trabajo. Este
modulo se refiere principalmente a determinar si la planta estd sana o presenta estrés
abidtico, es decir, si tiene deficiencia o exceso de riego, luz o nutrientes. Los mddulos

restantes del proyecto integrador se orientan a la deteccion de plagas y hongos.

Descomposicion del proyecto integrador por temas:

a. Entrenamiento 1A plagas

b. Entrenamiento IA para hongos-liquenes
c. Entrenamiento de salud vegetal

d. Interfaz para la deteccion de anomalias

2



e. Recomendaciones de Chatbot
El objetivo principal es desarrollar y aplicar el componente tres del modulo
relacionado con la salud vegetal del cacao, enfocado en el diagnédstico del estado de salud
de las plantas mediante el analisis de sus hojas, considerando aspectos relacionados con
el agua, la luz, la temperatura y los factores del suelo, entre otros factores que afectan el

crecimiento de la planta.

1.4 Planteamiento de problema

La alta demanda de cacao en El Carmen ha incrementado la presion sobre los
agricultores, que se ven obligados a cultivar mas y obtener producciones de mejor calidad.
Aun asi, el monitoreo de salud vegetal sigue realizandose en gran parte de forma manual,
lo cual impide la deteccion de enfermedades o carencias nutricionales en las plantas. Esto
repercute en dafios financieros y dificulta tomar decisiones adecuadas sobre coémo
gestionar los cultivos. De ahi surge que las nuevas tecnologias basadas en inteligencia
artificial puedan ayudar a detectar las condiciones problematicas de los cultivos de cacao

con mayor rapidez, mejorar el tratamiento y reducir riesgos.

1.4.1 Problematizacion

(Cudles son las principales limitaciones que enfrentan los agricultores del cantén El
Carmen al depender de los métodos tradicionales de monitoreo fitosanitario en los

cultivos de cacao?

(De qué manera la falta de herramientas digitales accesibles afecta la capacidad de los
productores locales para mantener rendimientos estables y aplicar practicas

ambientalmente responsables?

1.4.2 Génesis del problema



El origen del problema radica en la dependencia de métodos tradicionales de
observacién visual y la ausencia de soluciones tecnologicas econdmicas. El incremento
en la produccién exige una capacidad de respuesta agil por parte de los productores, pero
la falta de sistemas automatizados retrasa los diagnosticos y puede resultar en el uso
excesivo o incorrecto de productos fitosanitarios. Se requiere una plataforma que permita
el entrenamiento de modelos de diagndstico automatico y que ofrezca soporte técnico

integral al agricultor, facilitando informacion sobre el estado real de las plantas.

1.4.3 Estado actual del problema

Hoy en dia, los agricultores de cacao del cantén El Carmen dependen casi
totalmente de inspecciones visuales para identificar problemas. La subjetividad y el limite
de tiempo restringen efectividad en el monitoreo de grandes areas. Esto dificulta la
identificacion de enfermedades como la moniliasis, escoba de bruja, hongos, deficiencias
nutricionales y estrés hidrico. Las innovaciones mundiales no han llegado a la region de
manera practica y asequible, limitando la capacidad de respuesta y la sostenibilidad

productiva local.



1.5 Diagrama de causa — efecto del problema
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1.6 Objetivos

1.6.1 Objetivo General

Desarrollar un sistema informatico basado en Deep Learning que permita entrenar
modelos para la evaluacion eficiente automatizada de la salud vegetal en cultivos de
Theobroma cacao usando imagenes digitales, optimizando el manejo preventivo, las

decisiones técnicas.
1.6.2 Objetivos Especificos
. Analizar  fundamentos teéricos de redes neuronales
convolucionales (CNN) especializadas en diagnoéstico fitosanitario

o Analizar la aplicacion de las CNN al diagnodstico de la salud

vegetal en los cultivos de cacao.

. Recopilar un conjunto de imagenes representativas de hojas de
cacao en diferentes estados sanitarios, empleando técnicas adaptadas a la realidad

de campo.



. Validar el conjunto de iméagenes recopiladas mediante criterios de
calidad y representatividad, asegurando que sea adecuado para el entrenamiento

del modelo.

o Implementar un prototipo movil basado en el modelo entrenado,
capaz de detectar y clasificar la salud vegetal de las hojas de cacao a partir de

imagenes digitales.

o Evaluar en campo, qué tan precisa, sensible, util resulta la

aplicacion del sistema en condiciones reales del cultivo.

1.7 Justificacion

Este proyecto propone un estudio que busca incrementar el manejo fitosanitario
del cacao en el canton El Carmen. Con el empleo de la inteligencia artificial, se busca
fortalecer una agricultura mas eficiente e integral, ofreciendo precision en los procesos.
Asimismo, busca simplificar el acceso a diagndstico de calidad para agricultores menores
y medianos. Facilitar recomendaciones inmediatas y confiables intensifica el impacto
social y econdmico positivo que puede lograrse con herramientas tecnologicas

apropiadas, contribuyendo a una agricultura sostenible y competitiva.

1.8 Impactos esperados

1.8.1 Impacto tecnoldgico

El sistema impulsara la adopcion de IA en agricultura de precision, entrenando
modelos de redes neuronales convolucionales (CNN) para identificar la salud vegetal de
los cultivos con precision mayor al 85%, tomando como referencia las tecnologias ya
existentes para deteccion de malezas. Facilitard el acceso a prototipos moviles de bajo
costo para productores de pequefia escala, integrando monitoreo en tiempo real y

reduciendo la desigualdad tecnologica en zonas rurales como El Carmen.



1.8.2 Impacto social

El proyecto mejorard la capacidad de agricultores locales para tomar decisiones
oportunas al facilitar el acceso a diagnosticos apoyados en la tecnologia de inteligencia
artificial. Esto contribuird a reducir pérdidas econdmicas asociadas a enfermedades
fitosanitarias, fortalecera las capacitaciones técnicas de los productores y podra generar
nuevas oportunidades de formacién y empleo vinculadas al sector agro tecnologico.
Asimismo, el uso de una herramienta accesible promovera mayor autonomia en las

comunidades cacaoteras y reforzara su capacidad productiva.

1.8.3 Impacto ecologico

Desde el punto de vista ecoldgico el sistema permitird optimizar el uso de insumos
fitosanitarios mediante la deteccion temprana de enfermedades, reduciendo la aplicacion
innecesaria de productos quimicos. Esto favorecera la implementacion de practicas de
manejo integrado de plagas, con efectos positivos en la conservacion de la biodiversidad,
la salud del suelo y la sostenibilidad del agroecosistema. Impulsara practicas sostenibles,
reduciendo la contaminaciéon y fortaleciendo la resiliencia climatica en cultivos de

Theobroma cacao.



CAPITULO II

2 MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes historicos y del estado del arte

La evolucidon de las redes neuronales artificiales, actualmente mas conocidas
como aprendizaje profundo (Deep Learning), se inicia en los afios 40. El término Deep
Learning cobro fuerza cerca del 2000, consolidandose en 2006 gracias a innovaciones en
el entrenamiento de estructuras profundas. Un punto de inflexion en la evolucion de la
vision artificial fue la aparicion de AlexNet en 2012, modelo que mejord notablemente el
desempefio en ImageNet y consolid6 el uso de las CNN como una referencia en el
procesamiento de imagenes (Berzal, 2018). A partir de ese momento el Deep Learning
comenzd a ganar protagonismo por su capacidad para reconocer patrones visuales

complejos con mayor precision que los métodos tradicionales.

Estos avances han sido trasladados a la agricultura de precision, especialmente en
el monitoreo fitosanitario de cultivos como el cacao. Gracias al analisis de imagenes
digitales de las hojas, es posible identificar a tiempo enfermedades como la moniliasis y
la escoba de bruja, asi como deficiencias nutricionales y condiciones de estrés abiotico o
bidtico que afectan el desarrollo del cultivo. Las tecnologias de Deep Learning aportan a
este proceso agilizando el diagnostico, disminuyendo los errores de evaluacion y

apoyando un manejo mas eficiente y sostenible a los insumos agricolas.
2.2 Investigaciones relacionadas
2.2.1 Clasificacion de imagenes médicas con técnicas de Deep Learning

Para esta tarea se han desarrollado diferentes modelos de Inteligencia Artificial,

basdndose en Deep Learning y, dentro de este, en redes neuronales convolucionales.
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Durante el desarrollo del proyecto se ha empleado una metodologia de Data Science
(Ciencia de Datos). Esta metodologia es ampliamente utilizada en proyectos que
conlleven realizar un modelo basado en Inteligencia Artificial. En términos generales,
consiste en comprender el problema, extraer los datos que van a ser utilizados, procesarlos
de forma que sean utilizables para el proyecto, y clasificarlos en funcién de la variable

deseada (Garcia, 2023).

2.2.2 Desarrollo de una aplicacion maévil para la deteccion de enfermedades en la

mazorca de cacao utilizando Deep Learning

Aunque existen diversas estrategias para prevenir las enfermedades del cacao,
ninguna garantiza por completo la eliminacion de la afeccion. Por ello, resulta necesario
contar con métodos que permitan identificar de manera manual las mazorcas afectadas.
En este contexto, el estudio de Ruilova Cumbicos (2022) propone desarrollar un modelo
de Deep Learning capaz de reconocer Fitéftora y Monilia en mazorca de cacao. Debido
a su capacidad para detectar varios objetos dentro de una misma imagen, se eligié Yolo
como algoritmo de deteccion, y el modelo fue integrado posteriormente en una aplicacion

movil que permite capturar imagenes desde la camara o la galeria para ejecutar el analisis.

2.3 Definiciones conceptuales

2.3.1 Variable independiente - Sistema Informatico

La variable independiente de este estudio es el sistema computacional, el cual se
refiere al conjunto de componentes de software y arquitectura del sistema de inteligencia
artificial capaz de realizar la evaluacion automatizada de la salud de las plantas de cacao.
A continuacion se consideran los fundamentos tedricos que sustentan el desarrollo del
sistema, los cuales incluyen los principios de la gobernanza ética de los sistemas

inteligentes, la arquitectura de redes convolucionales y recurrentes para la vision por
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computadora, los modelos de atencion, la integracion con sistemas distribuidos y el

aprendizaje por refuerzo profundo.
2.3.1.1 Etica y gobernanza de sistemas inteligentes

La gobernanza ética para agricultura en sistemas inteligentes debe priorizar la
rendicion de cuentas y la transparencia, en aplicaciones agricolas especialmente cuando
la IA toma decisiones sobre salud vegetal autbnomamente. En este sentido Mittelstadt et
al. (2016) argumenta que los marcos de gobernanza deben incluir auditorias algoritmicas
para identificar sesgos en modelos de Deep Learning, garantizando equidad en el

monitoreo de cultivos como lo es el cultivo de cacao.

Ademas, la gobernanza responsable en IA agricola debe integrar principios que
estén orientados como la privacidad por disefio y la explicabilidad, para proteger a las
personas y mejorar la comprension del sistema, lo cual resulta especialmente importante
en arquitecturas distribuidas y en fincas remotas donde se capturan los datos y la toma de
decisiones atraviesan distintos actores y fases del flujo técnico. En esa linea, Jobin et al.,
(2019) indica que la integracion efectiva de la IA y valores humanos exige
multidisciplinariedad, capaz de traducir principios éticos que sean aplicables y practicos

al monitoreo agricola.
2.3.1.2 Redes convolucionales (CNN) en vision y procesamiento inteligente

Las CNN han revolucionado la vision artificial mediante extraccion jerarquica de
caracteristicas locales mediante convoluciones, permitiendo detectar enfermedades en
hojas de cacao desde imagenes aéreas con precisiones superiores al 95%, esta capacidad
se potencia con arquitecturas como ResNet, que para evitar la degradacion del gradiente
en redes ultra-profundas utiliza conexiones residuales. Segun Goodfellow et al., (2016) y

He et al., (2016), las estructuras permiten procesar dataset complejos de agricultura de
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manera eficaz garantizando un rendimiento alto en tareas criticas con la clasificacion de

estrés hidrico.

Para el monitoreo de plantaciones remotas en tiempo real, la CNN eficiente como
MobileNet es clave, reduce el costo computacional mediante convoluciones separables y
asi facilita su despliegue en dispositivos moviles o drones. Como indica Howard et al.,
(2017), este tipo de arquitectura resulta util cuando se busca equilibrio entre precision y

eficiencia.

2.3.1.3 Redes recurrentes (RNN, LSTM, GRU) y procesamiento secuencial

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) son importantes para analizar la
evolucion de datos agricolas, ya que permite identificar relaciones y dependencias en
secuencias temporales o procesos que cambian con el tiempo, esenciales para series de
monitoreo de la salud del cacao. Sin embargo, para superar estas limitaciones técnicas
surgieron las LSTM. Este tipo de redes usan puertas de entrada y puertas de olvido para
memorizar patrones prolongados, lo que resulta esencial para predecir brotes epidémicos
o analizar sensores loT sin perder informacion relevante en periodos extendidos del

cultivo (Chollet, 2021).

Las GRU simplifican LSTM al fusionar puertas en update y reset, ofreciendo un
rendimiento similar con menos pardmetros para despliegues en tareas de prediccion
meteoroldgicas, esto para dispositivos de baja potencia que requieren mayor eficiencia.
Por otro lado, la aplicacion de CNN-LSTM (para integraciéon de modelos hidricos)
permite procesar datos que son simultdneamente especio-temporales en imagenes

satelitales para agricultura de precision (Goodfellow et al., 2016).

2.3.1.4 Modelos transformadores y atencion (Attention Mechanisms)
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Los transformadores representan un cambio de paradigma que elimina la
recurrencia en favor de mecanismos de auto-atencidon, permitiendo procesamiento
paralelo y captura de dependencias globales en secuencias extensas de datos agricolas.
La atencion de producto escalar y la atencion de multiples cabezas permiten que estos
modelos identifiquen que informacion es mas relevante dentro de un contexto especifico
y capten relaciones complejas en conjuntos de datos variados sobre salud vegetal. De
acuerdo con Rothman (2021) y Tunstall et al. (2022), esta capacidad es fundamental para
analizar de manera eficiente informacion no estructurada y apoyar el diagnostico en

agricultura de precision.

Por otro lado, para manejar la alta resolucion de capturas en plantaciones de cacao,
los avances como Swin Transformers implementan una atencion jerarquica de ventana
desplazada que permite una inferencia notable mas rapida en dispositivos de supervision.
La arquitectura es capaz de procesar imagenes en tiempo real en aplicaciones moviles
agricolas sin requerir equipos de alto rendimiento, lo cual facilita el diagndstico

fitosanitario en una finca (Rothman, 2021).

2.3.1.5 Integracion de Deep Learning con sistema distribuido e inferencia en la nube

La convergencia entre el Deep Learning y los sistemas distribuidos es
fundamental para escalar modelos masivos, ya que permite la carga de computo en
clusteres hibridos, lo que posibilita inferencias en tiempo para el monitoreo agricola
remoto. De acuerdo con los principios de disefios de sistemas intensivos en datos, el
procesamiento distribuido mejora la escalabilidad, la disponibilidad y la capacidad de
respuesta en entornos con grandes voliumenes de informacion. Asimismo, la arquitectura

en la nube permite atender multiples solicitudes de drones y sensores, optimizando el
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desempefio sobre conjuntos de datos a gran escala (Kleppmann, 2017; Tanenbaum & Van

Steen, 2007).

Por otra parte, la orquestacion de servicios en contenedores y la coordinacion de
recursos de computo contribuyen a aumentar el throughput de las predicciones y hacer
mas robustos el monitoreo autébnomo. En ese sentido, las arquitecturas distribuidas
favorecen el despliegue eficiente de modelos de vision por computadora en escenarios
agricolas donde la escalabilidad y estabilidad operativa son factores esenciales (Beyer et

al., 2016; Murphy et al., 2016).

2.3.1.6 Deep Reinforcement Learning (DRL) en sistemas autonomos

El aprendizaje por refuerzo profundo entrena agentes autonomos mediante un
proceso de ensayo y error, en el que el comportamiento se guia por recompensas. Esto lo
hace adecuado para optimizar rutas de drones en la inspeccion de plantaciones de cacao.
Sutton y Barto (2018) explican que el Q-Learning profundo permite que los agentes
aprendan estrategias de navegacion eficientes en entornos cambiantes, sin depender de

supervision constante.

Asimismo, el uso de algoritmos de control continuo como PPO y SAC mejora la
estabilidad al gestionar recursos, lo cual es especialmente util en sistemas de riego
auténomo del cultivo de cacao. Schulman et al., (2024) sefiala que PPO facilita entrenar
de forma segura en simulacion antes de llevarlos a hardware real, manteniendo un buen

equilibrio entre explorar el entorno aprovechar lo aprendido.

2.3.1.7 MobileNetV2 y arquitecturas eficientes para dispositivos maviles.

Mientras que los grandes modelos de CNN requieren una alta capacidad de
computo MobileNetV2 fue creado especialmente para ser usado en zonas con recursos

limitados ya que utiliza la convolucion separable por profundidad y técnicas de bloques
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residuales invertidos y esto disminuye en gran medida el nimero de parametros sin perder
mucho de la precision(Sandler et al., 2018). Esta caracteristica lo hace mas aplicable en
dispositivos moviles para ser usado por agricultores en el campo. En el modelo que hemos

usado en este estudio para diagnosticar enfermedades de plantas en plantas de cacao.

Otra importante fortaleza de esta arquitectura es que puede controlar el equilibrio
entre la precision y el rendimiento con la ayuda del multiplicador de ancho de parametro,
el cual permite variar el tamafio de modelos segtin el hardware disponible sin tener que
reconstruir toda la arquitectura(Sandler et al., 2018). Este tipo de proyectos donde el
producto final debe funcionar en teléfonos inteligentes de gama media de pequefios y

medianos productores en el canton El Carmen se vuelve esencial.

2.3.1.8 Transfer Learning y aumento de datos en vision agricola

El aprendizaje por transferencia permite reutilizar el conocimiento de modelos
preentrenados en grandes conjuntos de imagenes y adaptarlo a tareas especificas con
datasets mas reducidos, como es el caso del diagnostico de enfermedades en hojas de
cacao(Panigrahi et al., 2021). De forma complementaria, las técnicas de aumento de datos
como rotaciones, cambio de brillo y volteos horizontales permiten aplicar ampliar
artificialmente la variedad de un conjunto de imagenes limitado, mejorando la capacidad
de generalizacion del modelo, un aspecto especialmente relevante cuando ciertas clases,

como Monilia, cuentan con menos muestras disponibles que otras.

Esta combinacion de técnicas resulta particularmente util en contextos agricolas
donde la recoleccion de imagenes en campo esta limitada por factores como el acceso a
las plantaciones, las condiciones climaticas y el tiempo disponible para el muestreo. Al
partir de los pesos preentrenados del MobileNetV2 y reentrenar unicamente las capas

finales con el conjunto propio de imagenes de hojas de cacao, es posible obtener un
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modelo funcional incluso con un niimero reduciendo de muestras por clase, reduciendo

asi el riesgo de sobreajuste frente al entrenamiento de una red desde cero.

2.3.2 Variable dependiente Salud Vegetal

La variable dependiente del presente estudio corresponde a la salud vegetal,
entendida como el estado fisioldgico y sanitario de las plantas de cacao, determinada por
la interaccidon entre factores bidticos y abiodticos que inciden en su desarrollo. A
continuacion, se abordan los fundamentos tedricos relacionados con el microbioma
vegetal y la salud del suelo, el control biologico de enfermedades, el impacto del cambio
climatico en la sanidad del cultivo y las aplicaciones de nanotecnologia en la deteccion
temprana de patologias, aspectos que sustentan la comprension del fendmeno evaluado

por el sistema desarrollado.

2.3.2.1 Microbioma vegetal y salud del suelo

El microbioma rizosférico es vital para la nutricion y defensa del cacao.
Microorganismos como Bacillus spp. optimizan la solubilizacion del fésforo en suelos
acidos tropicales, mejorando la absorcion de nutrientes (Mendes et al., 2013). Esta
diversidad microbiana previene enfermedades mediante competencia nutricional y
produccion de antibidticos naturales; estudios metagendomicos en Theobroma cacao
confirman que una alta biodiversidad en el rizobioma est4d directamente vinculada con

una mayor resistencia frente a patdogenos como Phytophthora (Trivedi et al., 2020).

Ademas, los microbiomas funcionales ayudan a mitigar el estrés abidtico por
factores del cambio climéatico mediante la sintesis de fitohormonas y el priming de
defensas sistémicas (Berendsen et al., 2024). Cuando se aplican biofertilizantes basados
en consorcios rizobiales no solo restaura suelos degradados, sino que impulsa la

productividad sostenible. Segiin Olanrewaju et al., (2025), reporta que en fincas de
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Manabi el uso de estos inoculantes ha incrementado el rendimiento hasta un 25%,
posicionando a la biotecnologia microbiana como un pilar para la eficiencia agricola

actual.

2.3.2.2 Control biolégico y agentes antagonistas

El control biologico en el cacao se basa en el empleo antagonista como
Trichoderma spp., los cuales actian mediante micoparasitismo, antibiosis y competencia
para inhibir y lisar patogenos como la Moniliophtora rorerri (Leiva et al., 2020). Estos
mecanismos han mostrado ser ttiles en el desarrollo de estrategias de control bioldgico
aplicadas al cultivo de cacao, especialmente por su capacidad para reducir la incidencia
de la enfermedad y mejorar la sanidad en la de las mazorcas. De manera complementaria,
bacterias del género pseudomonas han sido ampliamente estudiadas por su capacidad de
inducir resistencia sistemdtica y suprimir enfermedades mediante la produccion de
sideroforos, antibidticos y otros mecanismos de biocontrol (Bakker, Pieterse, & van
Loon, 2007). En este sentido el uso de bacterias beneficia la rizosfera contribuye a

reforzar la defensa de la planta frente a diversos patogenos.

2.3.2.3 Impacto del cambio climatico en fitopatologia

El cambio climatico se ha convertido en un factor que complica cada vez mas la
produccion de cacao. Porque modifica condiciones basicas para el cultivo, como la
temperatura y la humedad, y eso puede favorecer la presencia y expansion de patdégenos.
En Ecuador se ha documentado que estas variaciones climdticas alteran la distribucion
potencial de hongos asociados al cacao y aumentan el riesgo para las zonas predictoras
(Plasencia-Vazquez et al.,2022; Ferrer-Sanchez et al., 2022). Ademads, algunos estudios

muestran que ciertos patogenos del cacao responden de forma directa a las condiciones
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ambientales, especialmente cuando hay méas humedad o temperaturas favorables para su

desarrollo (Troya Guerrero & Pino Melendez, 2023).

A esto se suma que la sequia prolongada debilita a la planta porque le generan
estrés hidrico y reducen su capacidad para defenderse frente a enfermedades. Cuando el
cacao estd bajo estas condiciones, se vuelve mas vulnerable al ataque de patdgenos
oportunistas y a la pérdida de vigor general del cultivo. Por eso, el cambio climatico no
solo afecta al rendimiento del cacao, sino también su estabilidad sanitaria y su resistencia

natural frente a enfermedades (Ferrer-Sanchez et al., 2022).

2.3.2.4 Nanotecnologia aplicada a sanidad vegetal

La implementacion de nanoformulaciones permite la encapsulacion de fungicidas
para una liberacion controlada en el cultivo de cacao, lo que puede mejorar la eficiencia
del tratamiento y reducir perdidas por degradacioén. En estudios con nanoparticulas de
cobre se ha observado un mejor desempeio frente a Phytophthora, incluso con menores
dosis formuladas que los productores comerciales convencionales (Khan & Rizvi, 2024;
Gogos et al., 2012). De forma paralela, las nanoparticulas de plata han mostrado una
amplia accion antimicrobiana, ya que pueden generar especies reactivas de oxigeno que
eliminan patogenos (Davila Costa & Romero, 2025). Asimismo, la sintesis verde de este
tipo de materiales ha sido estudiada para mejorar su estabilidad y su uso en aplicaciones

agricolas.

Por otro lado, los nanocarriers facilitan el transporte de moléculas funcionales en
plantas y se estan investigando como vehiculos para aplicaciones dirigidas en sanidad
vegetal (Gogos et al., 2012). Ademas, el desarrollo de nanosensores permite la deteccion

temprana de biomarcadores de estrés y toxinas; en este &mbito, los nanosensores basados
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en nanoparticulas de oro han demostrado utilidad para identificar aflatoxinas de forma

rapida y precisa (Li et al., 2021).

2.3.2.5 Tecnologias de diagnostico molecular y avanzado

El diagndstico de patdgenos en el cacao ha evolucionado hacia métodos rapidos
y de alta precision, como la amplificacion isotérmica, que permite detectar Phytophthora
en campo en menos de una hora sin necesidad de laboratorios complejos (Ivanov et al.,
2021; Zou et al., 2020). Esta técnica ofrece una alternativa practica para el diagndstico

oportuno de enfermedades en plantas (Yang et al., 2025; Németh & Kovacs, 2025).

La metagenomica shotgun permite identificar comunidades microbianas
complejas y detectar patdogenos asociados a disbiosis en la rizosfera, aportando
informacion valiosa sobre la salud del cultivo (Jansson et al., 2024). A esto se suma la
secuenciacion mediante nanoporos, que permite obtener informacidon gendémica en tiempo
real y facilita la caracterizacién rdpida de variantes patdgenas, incluyendo aquellas

vinculadas con resistencia a fungicidas y manejo fitosanitario (Ivanov et al., 2021).

2.3.2.6 Bioseguridad vegetal y organismos cuarentenarios

La biodiversidad en el cultivo de cacao se fundamenta en los protocolos de las
NPPO (Organizaciones Nacionales de Proteccion Fitosanitaria), los cuales regulan la
introduccion de germoplasma para asegurar que esté libre de patdégenos como
Ceratocystis (End et al., 2024; IPPC, 2024). En este sentido, el establecimiento de
barreras fitosanitarias en paises como Ecuador es vital para prevenir la propagacion de

enfermedades transfronterizas (IPPC, 2024).

Por otra parte, el tratamiento de desinfeccion con vapor caliente ha demostrado
ser una solucion eficaz para eliminar enddfitos cuarentenarios en las semillas de cacao

sin comprometer su viabilidad. La integracion de sistemas de trazabilidad basados en
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blockchain asegura la transferencia en la cadena de custodia de materiales en cuarentena.
De acuerdo con Kshetri (2021), la combinacion de metadatos de pruebas PCR con registro
inmutables permite un seguimiento mas exhaustivo de patdgenos, fortaleciendo la

bioseguridad del sector cacaotero.

2.3.2.7 Epidemiologia y modelizacion de enfermedades emergentes

La epidemiologia moderna emplea modelos SIR (susceptibles-infectados-
recuperados) de cardcter espacial para predecir la dispersion de patdogenos como la
Moniliophthora, impulsada principalmente por factores ambientales como el viento y la
lluvia (Keeling & Rohani, 2008; Cressie & Wikle, 2011). La calibracién de estos modelos
con datos locales permite fijar umbrales criticos para intervenir oportunamente a nivel

fitosanitario (Gilligan, 2008).

Asimismo, la simulacion de brotes en cacao se basa en el analisis de redes
dinamicas, que permite estimar parametros epidemiologicos relevantes para comprender
la propagacion del patdégeno (Railsback & Grimm, 2019). Estos modelos se integran en
enfoques basados en agentes, combinando el Manejo Integrado de Plagas de forma

predictiva para anticipar enfermedades emergentes.

2.3.2.8 Manejo integrado de enfermedades y plagas (MIP/IDM)

El manejo integrado de Plagas y Enfermedades (MIP/IDM) constituye un enfoque
holistico para la produccion de cacao sostenible, al combinar tacticas culturales,
bioldgicas y quimicas fundamentales en un monitoreo constante. El IDM (Manejo
Integrado de Enfermedades) es un modelo que se define como un sistema que integra
diversas estrategias de manejo (naturales, quimicas y fisicas). La clave es el seguimiento,
monitoreo continuo del cultivo y la supervision para poder implementar acciones de

control solo en un momento preciso activandose al alcanzar limites de dafio econdémico.
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Los componentes clave de este plan (IDM) incluye prondstico de enfermedades y la

aplicacion de tecnologias innovadoras.

Segun la literatura técnica manejo integrado, esta estrategia permite optimizar los
umbrales econdémicos de accidon, asegurando que las intervenciones solo se realicen
cuando sea estrictamente necesario (Kogan, 1998; Pedigo & Rice, 2009). Por otro lado,
la integracion de tecnologias avanzadas, como el internet de las cosas (IoT) y los sistemas
de pronostico, permite dirigir aplicaciones fitosanitarias focalizadas con mayor precision
(Mabhlein, 2016). Este modelo de MIP predictivo se fortalece con el uso de resistencia
genética y la aplicacion de bioinsumos, elementos clave para desarrollar plantaciones de

cacao resilientes (Savary et al., 2019; Proyecto Chocolate4all, s. f.).

2.4 Conclusiones relacionadas al marco tedrico

La revision tedrica realizada fundamenta de manera solida el desarrollo de una
plataforma de diagndstico fitosanitario impulsada por IA para el cultivo de cacao en el
canton El Carmen provincia de Manabi en Ecuador. El sistema busca proveer a los
agricultores y técnicos locales una herramienta digital que es capaz de identificar plagas
y enfermedades mediante el andlisis visual de hojas, frutos y suelo. Para lograr esto la
arquitectura del sistema implementara modelos avanzados de Deep Learning, como son
las redes neuronales y transformadores adaptados a la visiéon computacional, entrenados
a las condiciones agroecologicas especificas del Ecuador. Esta tecnologia se implement6
en un entorno movil disefiado para entornos rurales, garantizando una interfaz intuitiva

en espafol y con capacidad de capturar datos en campo a través de dispositivos cotidianos.

Con el objetivo de mejorar las limitaciones de conectividad en las zonas agricolas
de El Carmen, la plataforma integrara una infraestructura hibrida, distribuyendo la carga

de procesamiento entre el dispositivo movil y servidores externos para optimizar los
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tiempos de respuestas. Asimismo, la deteccion automatizada, el sistema cruzara registros
de manejo y datos climaticos provistos por los usuarios para generar recomendaciones
personalizadas de manejo integrado de plagas y enfermedades alineadas con las
normativas agronémicas del Ecuador. En otras palabras, este marco conceptual valida la
integracion de la IA, el conocimiento fitopatologico regional y los sistemas distribuidos
como una solucidn tecnologica factible para reducir la pérdida de cosechas, fomentar la

sostenibilidad y agilizar la toma de decisiones del sector cacaotero en Ecuador.
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CAPITULO III

3 MARCO INVESTIGATIVO

3.1 Introduccion al capitulo

Este capitulo analiza la metodologia de la investigacion de esta tesis, revelando la
metodologia que constituye la base del desarrollo de este estudio. En este capitulo se
discutira la metodologia utilizada en esta investigacion, los métodos de analisis del
problema, las fuentes de informacidén revisadas y los métodos utilizados para la
recoleccion y el procesamiento de los datos, para garantizar la validez y la confiabilidad

de los resultados discutidos en este estudio.
3.1.1 Presentacion

En el presente capitulo se desarrolla el marco investigativo de la tesis, el cual
permite establecer la base metodoldgica utilizada para el andlisis del problema planteado.
La investigacion se orienta a la deteccion de enfermedades en hojas de cacao mediante
una propuesta tecnologica basada en Deep Learning, con el propdsito de identificar las
principales dificultades que presentan los estudiantes de agropecuaria al momento de
realizar un diagndstico visual. Este apartado resulta importante porque organiza el
proceso de estudio y permite explicar de qué manera se obtuvo y analiz6 la informacion

recolectada en campo.

La investigacién considera como poblacion de estudio a los estudiantes de la
carrera de agropecuaria de la Uleam , Extension El Carmen, y como fuente experta a un
docente especializado en el area agricola. La combinacion de estos actores permitio
obtener informacion tanto cuantitativa como cualitativa sobre el problema investigado.

Por esta razon, el capitulo se estructura en varias secciones que incluyen la presentacion,
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la justificacion metodologica, los tipos de investigacion, las fuentes de informacion, las

estrategias para la recoleccion de datos y el analisis de los resultados obtenidos.

3.1.2 Justificacion Metodoldgica

La justificacion metodolodgica de esta investigacion se fundamenta en la necesidad
de emplear un enfoque mixto para comprender de forma mas completa la problematica
estudiada. En este caso, no resulta suficiente medir unicamente la frecuencia de errores
en la identificacion de sintomas, sino que también es necesario analizar las razones
técnicas y contextuales que explican dichas dificultades. Por ello, se combinan
herramientas cuantitativas y cualitativas, ya que esta integracion permite incrementar la
confianza en los hallazgos y obtener una interpretacion mas solida del fendmeno

investigado.

Para la parte cuantitativa se aplicd una encuesta a los estudiantes de la carrera de
agropecuaria de la Uleam, Extension El Carmen, con el fin de recopilar informacion sobre
la confusion entre enfermedades, la dependencia de la inspeccion visual y los errores
frecuentes al momento del diagnostico. En la parte cualitativa, se realizd una entrevista
al Ing. Marco Vinicio de la Cruz, quien compartid su experiencia sobre la precision del
diagnostico manual, las condiciones ambientales que influyen en la observacion y la

conveniencia de incorporar herramientas tecnologicas en el analisis fitosanitario.

3.2 Tipo de investigacion

3.2.1 Meétodos de investigacion

Para el desarrollo de la presente investigacion se emplearon los métodos
inductivo-deductivo, andlisis-sintesis y observacion, los cuales permitieron estudiar el
problema desde diferentes perspectivas y obtener una comprension mas completa del

fendmeno analizado. La aplicacion de estos métodos fue necesaria porque el estudio
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requiere no solo recopilar informacion, sino también interpretarla, relacionarla y

contrastarla con la realidad observada en el campo de estudio.

3.2.2 Método inductivo-deductivo

El método inductivo-deductivo es una estrategia de razonamiento cientifico que
combina la induccidon, que parte de casos particulares para llegar a conclusiones
generales, con la deduccion, que aplica principios generales para explicar situaciones

especificas (Hernandez Sampieri et al., 2018).

El método inductivo-deductivo permitio partir de casos particulares observados
en los estudiantes de Agropecuaria y el criterio técnico del Ingeniero entrevistado, para
luego establecer conclusiones generales sobre las dificultades en la identificacion de
enfermedades en hojas de cacao. A su vez, este método facilitd contrastar la informacion
obtenida con la teoria revisada, lo cual ayud6 a determinar la importancia de implementar

una propuesta tecnologica basada en Deep Learning para mejorar el diagnéstico visual.

3.2.3 Método de analisis-sintesis

El método de analisis-sintesis consiste en descomponer un fendmeno en sus partes
constitutivas para estudiarlas de forma individual y luego integrarlas en una comprension

global del objeto de estudio (Bernal, 2010, p. 60).

Por su parte, el método analisis-sintesis permitié descomponer la informacion
recolectada en sus elementos principales, tales como la confusion entre enfermedades, la
dependencia de la inspeccion visual y la influencia de las condiciones ambientales.
Posteriormente, esta informacion fue integrada para obtener una vision mas clara y
organizada del problema investigado. Este método fue til para estudiar cada parte del

fendmeno y luego unirlas en una comprension general del estudio
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3.2.4 Método de observacion

El método de observacion es una técnica de investigacion que consiste en percibir
de manera directa y sistematica los fendmenos, hechos o situaciones del objeto de estudio,
sin manipularlos, con el fin de obtener informacion real sobre el contexto analizado

(Arias, 2012, p. 69).

El método de observacion fue utilizado como apoyo para reconocer de manera
directa las condiciones del entorno y los aspectos visibles relacionados con la deteccion
de sintomas en las hojas de cacao. A través de este método fue posible complementar la
informacion obtenida mediante la encuesta y la entrevista, ya que permiti6 identificar
ciertos detalles del proceso de diagnéstico visual en campo. De esta manera, la

observacion fortaleci6 el analisis del problema investigado.

3.3 Fuentes de informacion de datos

3.3.1 Fuentes Primarias

Las fuentes primarias o directas constituyen el objetivo de la revision de la
literatura, debido a que proporcionan datos de primera mano. Entre ellas se encuentran
libros, articulos de publicaciones periddicas, reportes de asociaciones, trabajos
presentados en conferencias, testimonios de expertos y otros materiales originales que
sirven como base para la investigacion (Hernandez Sampieri et al., 2014). En el presente
trabajo, las fuentes primarias utilizadas fueron la encuesta aplicada a los estudiantes, y la
entrevista realizada a un docente especializado en el area agricola. Ambos instrumentos
permitieron recolectar datos de primera mano sobre las dificultades en la identificacion

visual de enfermedades del cacao.
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3.3.1.1 Encuesta

La encuesta es una técnica utilizada para recolectar datos, mediante la cual se
obtiene informacion de un grupo de personas a través de preguntas previamente
organizadas, con el propdsito de conocer sus opiniones, conocimientos o0

comportamientos sobre un tema especifico (Arias, 2012, p.67).

La encuesta fue uno de los instrumentos principales de la recoleccion de datos en
esta investigacion. Esta se aplico a los estudiantes de la carrera de Agropecuaria de la
Uleam, Extension El Carmen, para obtener su opinion sobre coémo identificar
enfermedades en hojas de cacao y determinar las dificultades con las que tienen que lidiar
al identificarlas. Se recogio informacion cuantitativa sobre elementos como la confusion
entre enfermedades, la dependencia de la observacion visual y la probabilidad de errores

en el diagndstico.

3.3.1.2 Entrevista

La entrevista es una técnica de recoleccion de informacién basada en una
conversacion planificada entre el investigador y una persona que posee conocimientos o
experiencias sobre el tema estudiado, con el propdsito de profundizar en aspectos

relevantes de la investigacion (Herndndez-Sampieri & Mendoza, 2018).

La entrevista fue el segundo instrumento utilizado en la investigacion y estuvo
dirigida al ingeniero Marco Vinicio de la Cruz. Este instrumento permitio obtener
informacion cualitativa y mas profunda sobre la problematica del diagnostico visual de
enfermedades en cacao. Mediante la entrevista se recogieron criterios técnicos, opiniones
y experiencias profesionales relacionadas con la identificacion de sintomas, la influencia
de las condiciones ambientales y la necesidad de herramientas de apoyo para mejorar la

precision del analisis.
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3.4 Estrategias Operacionales para la recoleccion de datos

Las estrategias de recoleccion de datos deben planificarse con precision para
garantizar que los datos obtenidos sean efectivos, fiables y concuerden con los objetivos
de la investigacion. Para ello, es importante definir el instrumento de recoleccion,
organizar el trabajo de campo, capacitar a quienes participaran en la aplicacion de los
instrumentos y realizar una prueba piloto que permita corregir posibles errores antes de
la ejecucion definitiva (Hernandez Sampieri et al., 2018). Ademas, la seleccion de las
técnicas debe responder a la naturaleza del estudio, al tamafio de la poblacion y al tipo de
informacion que se desea obtener, ya que estos aspectos influyen directamente en la

calidad de los resultados (Arias, 2012).

3.4.1 Poblacion

La poblacion de estudio estuvo integrada por los estudiantes de agropecuaria de
la Uleam Extensioén El Carmen, en un rango de 389 estudiantes, quienes tienen relacion
directa con la tematica investigada. Esta poblacion fue seleccionada porque sus
integrantes poseen conocimientos basicos sobre el cultivo de cacao y pueden aportar
informacion relevante acerca de las dificultades que presentan al momento de identificar
enfermedades en las hojas. Su participacion fue fundamental para conocer la situacion

real del problema desde el ambito educativo y practico.

Ademas, dentro del proceso investigativo se considerd la participacion del Ing.
Marco Vinicio de la Cruz como fuente experta, debido a su conocimiento técnico y
experiencia en el area agricola. Aunque no forma parte de la poblacion encuestada, su
criterio fue importante dentro del componente cualitativo de la investigacion, ya que
permitié6 completar la informacion obtenida de los estudiantes y aportar su vision

profesional sobre la tematica analizada.
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La poblacion es el conjunto total de elementos que comparten caracteristicas
comunes y que forman parte del objeto de estudio de una investigaciéon (Tamayo y

Tamayo, 2004, p. 176).

3.4.2 Muestra

Muestreo discrecional, también conocido como muestreo por juicio o muestreo
intencional, es una forma de muestreo no probabilistico en el cual el investigador
selecciona las muestras dependiendo de su juicio tomado en consideracion, factores que
debido a su experiencia y cercania al fendémeno que se estudia pueden ofrecer informacion
util para los objetivos de la investigacion (Hernandez Sampieri et al., 2014). Fue sobre
esta base que se utilizo el criterio para dar prioridad a los participantes que ya habian
interactuado con el problema de la investigacion en términos de la practica de la

produccion del cacao.

La muestra de investigacion estuvo conformada por 29 respuestas obtenidas de
los estudiantes de Agropecuaria de la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi
Extension El Carmen que participaron en la encuesta. Con esta muestra, se pudo adquirir
informacion valiosa y relevante sobre las dificultades que los estudiantes experimentan

al detectar enfermedades en hojas de cacao, sin tener que recurrir a todos los estudiantes.

En cuanto a la entrevista, la muestra cualitativa incluy6 al Ing. Marco Vinicio de
la Cruz, elegido por su experiencia y conocimiento del sector agrario. Su colaboracion
resultd fundamental para recopilar datos con un fuerte componente técnico y
especializado contribuyendo a analizar la investigacion. De esta manera la muestra
utilizada en la investigacion fue adecuada para cumplir con los objetivos planteados y

para garantizar la obtencion de datos relevantes sobre la problematica investigada.
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La muestra es una parte de la poblacion que se selecciona para obtener
informacion cuando no resulta posible estudiar a todos sus integrantes (Sabino, 1992, p.

94).

3.4.3 Analisis de herramientas de recoleccion de datos a utilizar

3.4.3.1 Encuesta

La encuesta fue una de las principales herramientas utilizadas para la recoleccion
de datos, debido a que permitié obtener informacion de los estudiantes de manera
organizada y precisa. Este instrumento estuvo conformado por preguntas dirigidas a
identificar el nivel de conocimiento que poseen sobre las enfermedades que afectan las
hojas de cacao, asi como las dificultades que enfrentan al momento de reconocer sus
sintomas. Su aplicacion fue relevante porque facilitd la obtencion de datos concretos que

sirvieron para el andlisis estadistico de la investigacion.

3.4.3.2 Entrevista

La entrevista se aplico al Ing. Marco Vinicio de la Cruz como fuente experta, con
el fin de recopilar criterios técnicos relacionados con la problemadtica investigada. Ese
instrumento permitié6 profundizar en aspectos especificos sobre el diagnéstico de
enfermedades en hojas de cacao, asi como conocer su opinidon profesional acerca de la
importancia de implementar herramientas tecnoldgicas para mejorar este proceso. La
informacion obtenida mediante la entrevista fue valiosa para complementar y enriquecer

el analisis realizado con la encuesta.

3.4.3.3 Estructura de los instrumentos de recoleccion de datos aplicados

El instrumento utilizado para los estudiantes agropecuaria consistio en un

cuestionario de 10 preguntas cerradas en escala de frecuencia (nunca, a veces siempre)
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para detectar errores tipicos del diagnostico visual, por ejemplo, la confusion de los

sintomas, la falta de coherencia entre los andlisis y la influencia de los factores

ambientales. Ademas, se realizd una entrevista con 10 preguntas abiertas con el Ing.

Marco Vinicio de la Cruz sobre los mismos ejes para conocer en profundidad las causas

de estos errores desde el punto de vista profesional.

3.4.4 Plan de recoleccion de datos

ACTIVIDAD RESPONSABLE FECHA
Encuesta a estudiantes Pincay Gomez Lilibeth Carolina | 03/06/2026
Entrevista a Ing. Marco Vinicio | Pincay Gomez Lilibeth Carolina | 03/06/2026
de la Cruz

3.5 Analisis y presentacion de resultados

3.5.1 Presentacion y descripcion de los resultados obtenidos

3.5.1.1 Analisis de encuesta dirigida a los estudiantes de Agropecuaria

14%

~~

66%

Pregunta Resultados Analisis
(Confunde los sintomas de La mayoria expresa que rara
moniliasis con los de escoba ® Muncs 6 vez confunde los sintomas de
de bruja en las hojas? ® Rarzvez 12 moniliasis con escoba de bruja,
® Sempre 2 aunque existe un grupo menor

que si presenta confusion. Esto
evidencia que todavia hay
dificultades en la identificacion
visual de enfermedades
similares.
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Pregunta Resultados Analisis
(El  mismo técnico da ® Noncs 3 Predomina la respuesta “a
diagnosticos distintos en dos ® Avecss 2 veces”, esto demuestra que en
revisiones del mismo arbol? ® Simpre algunos casos el diagndstico no

-

86%

es totalmente consistente. Esto
puede deberse a la subjetividad
de la observacion visual y a la
similitud entre sintomas.

(Ha  diagnosticado  una
enfermedad inexistente por
similitud de manchas?

24%
4%
28%

Munca

Rars wez g

A veces 12

* & @ @

Siempre 2

"~

La mayor frecuencia se
concentra en “a veces”, lo que
refleja que se presentan errores
al confundir manchas parecidas
en enfermedades reales. Esto
puede ocasionar diagndsticos
incorrectos y  tratamientos
innecesarios.

(La revision del cultivo se
hace solo mirando a simple
vista?

® Nunca s
§ Aveces 20
@ Siempre 4

14% 17%

~~

69%

La mayoria consideran que la
revision se realiza s6lo a simple
vista en algunas ocasiones.
Esto evidencia una
dependencia de la observacion
visual, lo cual limita la
precision del diagnostico.

(Considera confiable el
diagnostico visual cuando se
repite la revision del mismo
arbol en distintos
momentos?

® Munca z
& Aveces 23
® Siempre 4
14% 7%

79%

Los resultados muestran que en
la mayoria de los casos el
mismo técnico puede emitir
diagnodsticos  distintos  en
revisiones diferentes.  Esto
confirma que el proceso de
identificacion no siempre es
uniforme.
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Pregunta Resultados Analisis
[ Se omiten plantas enfermas Predomina la respuesta “a
al inspeccionar visualmente ® MNunca 8 veces”, lo que indica que en
una parcela grande? ® Avecss 6 parcelas grandes puede haber
® Siempre 5 plantas enfermas que no son

7%

/ 20

55%

durante la
inspeccion visual. Esto
representa una  limitacion
importante en el monitoreo
manual.

detectadas

(Ha tratado plantas sanas por
error al confundirlas con
enfermas?

La mayoria afirma que esto
ocurre “a veces”, lo que
demuestra que existen errores
al diferenciar plantas sanas de
enfermas. Este problema puede
ocasionar tratamientos
innecesarios 'y afectar el
manejo adecuado del cultivo.

(La falta de herramientas
como lupa, guias entre otras
reduce la precision por
debajo del 70%?

La mayoria de los estudiantes
respondié “no sé¢”, lo que
indica que no tienen claro el
impacto real de no contar con
herramientas de apoyo. Aun
asi, al sumar las respuestas
positivas se observa que si
existe la percepcion de que la
precision  del  diagnoéstico
disminuye sin estas
herramientas.

(La deteccion visual del
cultivo falla mas cuando hay
alta humedad o poca luz?

@ MNunca 5
& Avecss 19
@ Siemprs 2
T%
' 28%
66%
& Munca 2
& Moszé 13
® Avecs: 2
@& Siempre g
7%
7% B
45%
@ MNunca 2
& Avecss 22
@ Siemprs s

7~

T6%

La mayoria indica que esto
ocurre “a veces”, lo que
demuestra que las condiciones
ambientales influyen en la
deteccion visual. La humedad y
la poca luz dificultan observar
correctamente los sintomas.




Pregunta Resultados Analisis
(Ha logrado siempre Ia Los resultados muestran que la
misma identificacion en dias @ Hune : identificacion no siempre es
soleados que en dias ® Remv=m 12 igual en distintas condiciones
nublados? @ Avees 12 climaticas. Esto confirma que
L]

4%
1%

Siempre 2 la

iluminacion y el clima

afectan la consistencia del
diagnostico visual.

3.5.1.2 Analisis de entrevista dirigida al Ing. Marco Vinicio de la Cruz

productores confunden mas
con mayor frecuencia al
observar lo que son las hojas
del cacao?

confunden los estudiantes y
productores es la escoba de
bruja, especialmente con la
flor de pajarito. Explic6 que
es causada por un hongo que
afecta la parte apical de la
planta y ocasiona dafios en
el desarrollo vegetal y de la
produccion.

Pregunta Resultados Analisis
(Qué enfermedades del | El entrevistado indico que la | La respuesta muestra que la
cacao son las que los|enfermedad que  maés | principal confusiéon en el

cacao se presenta con la
escoba de bruja, debido a la
similitud de sus sintomas
con otras alteraciones de la
planta. Esto evidencia la
dificultad de realizar un
diagnostico visual preciso.

(Considera que la
identificacion  visual de
enfermedades foliares sin
apoyo de herramientas
como lupas, guias, etc. lleva

El entrevistado sefial6 que la
identificacion  visual sin
apoyo de herramientas si
puede generar errores de
diagnostico. Indico que es

Esto demuestra que la
observacion visual por si
sola no es suficiente para
lograr ~un  diagnéstico
confiable, y que el uso de

luminosidad, la fiabilidad de
la inspeccion visual humana
disminuye

subtropical, alta humedad y
menor radiacién solar, la
inspeccion visual se vuelve

normalmente errores de | importante contar con las | herramientas de apoyo
diagnosticos 'y en qué | lupas, tomar fotografias y | ayuda a reducir errores y a
porcentaje  estima  esos | revisar el andlisis junto con | identificar mejor la causa
errores? los productores para ir | real del problema.

descartando si el problema

corresponde a  plagas,

enfermedades o deficiencias

nutricionales.
(En campos con alta | El entrevistado indicd que, | Esta respuesta confirma que
humedad 0 baja|en zonas con clima | lafiabilidad de la inspeccion

visual disminuye en
ambientes con  mucha
humedad y poca luz. En esas
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Pregunta Resultados Analisis
significativamente?  ;qué | mds compleja y menos | condiciones  son  mas
tipo de fallos son mas | confiable. Sefiald6 que en | frecuentes los errores al
comunes en esas | esas condiciones las plagas | identificar enfermedades.
condiciones? y enfermedades se

diseminan con  mayor
rapidez.

(Ha observado que un
mismo técnico o productor
emita diagnosticos distintos
sobre el mismo arbol en 2
revisiones separadas? (A
qué lo atribuye?

El entrevistado manifestod
que a veces un mismo
técnico puede emitir
diagnosticos distintos sobre
el mismo arbol en revisiones
separadas. Atribuy6 esto al
uso de parametros
diferentes al momento de
evaluar y a la influencia de
recomendaciones asociadas
a casas comerciales.

La respuesta evidencia que
el diagnostico puede variar
segin el criterio del
evaluador y la forma en que
interpreta los sintomas. Esto
refuerza la necesidad de
criterios mas
estandarizados.

(Cuando se inspecciona una
parcela grande de cacao
visualmente, ;es comun
omitir plantas enfermas?
(Qué factores aumentan esa
omision?

El entrevistado sefald que
en una parcela grande es
posible  omitir  plantas
enfermas durante la
inspeccion visual. Indicéd
que esto ocurre
especialmente cuando no se
realiza un estudio
minucioso del 4rea afectada
y cuando no se toma en

cuenta  la  prevencion
alrededor de la planta
infectada.

La respuesta muestra que en
parcelas extensas la
observacion visual puede
pasar por altos focos de
infeccion, lo que favorece la
diseminacion de la
enfermedad.

(Qué tan frecuente es que un
productor trate plantas sanas
porque las confundi6 con
enfermas? Lqué
consecuencias productivas
ha visto por esto?

El entrevistado explicd que
este error puede ocurrir
cuando los sintomas visibles
no corresponden a una
enfermedad sino a factores
abidticos o deficiencias
nutricionales. Sefial6 que, si

no se realiza un buen
diagnéstico, se pueden
recomendar productos

innecesarios que afectan el
bolsillo del productor.

La respuesta evidencia que
la confusion entre plantas
sanas y enfermas puede
provocar tratamientos
incorrectos y gastos
adicionales. Esto demuestra
la importancia de
diferenciar con precision la
causa real del problema.

(Considera que la falta de
herramientas sencillas (lupa
de  Dbolsillo, cartilla de
sintomas, aplicacion movil)
reduce la precision del
diagnostico por ejemplo del

El entrevistado sefald que la
falta ~de  herramientas
sencillas si  reduce la
precision del diagnostico, y
afirmé que al menos una
lupa seria indispensable
para observar mejor los

La respuesta confirma que
los productores no
capacitados dependen
mucho de la observacion
directa 'y que, sin
herramientas de apoyo,
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Pregunta Resultados Analisis
70% en productores no | sintomas e incluso de | pueden pasar por alto
capacitados? detectar  insectos  muy | detalles importantes.

pequefios que causan dafios
SEVeros.

(Que diferencias observa en
la precision del diagnostico
entre un dia soleado y uno
nublado? ;La variabilidad
climatica afecta mas de lo
que se cree?

En dias soleados puede ser
mas dificil encontrar ciertas
plagas porque muchas se
esconden en la hoja rasca o
en habitats donde la
radiacion solar les afecta.
En cambio, en dias nublados
considera que hay mas
ventajas para el analisis,
porque se observan con
mayor presencia plagas y
enfermedades.

La respuesta muestra que la
variabilidad climatica si
influye en la precision del
diagnostico visual. Los dias
nublados permiten observar
mejor las plantas y, en
consecuencia, facilitan un
diagndstico mas preciso.

(Cree que la dependencia

exclusiva de inspeccion
visual humana, sin apoyo
tecnoldgico 0 de

laboratorio, es una causa
principal de propagacion de
enfermedades en cacao?

El entrevistado indic6 que
depender solo de la
inspeccion  visual puede
retrasar la deteccion de
enfermedades y favorecer
su propagacion. También
sefalé que lo mas adecuado
es contar con la revision de
un técnico en campo, ya que
llevar inicamente muestras
a una agropecuaria puede
llevar a diagnosticos poco
precisos al no observarse la
planta completa ni el
contexto real del cultivo.

Esto indica que depender
unicamente de la inspeccion
visual o de muestras
aisladas puede llevar a
errores de diagnostico y a
gastos innecesarios, lo cual
resalta la importancia del
acompafiamiento técnico en

campo para identificar
correctamente las
enfermedades.

[ Si tuviera que recomendar
una solucion practica y de
bajo costo para mejorar la
precision en la deteccion de
sintomas foliares en campo,
cudl seria?

El entrevistado recomendo
mantener un monitoreo
constante en el campo,
recolectar y enterrar los
frutos infectados, realizar
podas sanitarias de ramas
dafiadas y  desinfectar
adecuadamente las
herramientas de trabajo.

Esta respuesta sugiere que
una solucion practica y de
bajo costo es aplicar un
protocolo basico de
monitoreo y manejo
sanitario en la parcela. Estas
acciones ayudan a reducir la
incidencia de enfermedades
y evitar su propagacion.

3.5.1.3 Informe final del analisis de datos

Segun la pregunta 2 de la encuesta, la mayoria menciona que a veces un mismo

técnico da diagnosticos diferentes sobre el mismo arbol, y segin la pregunta 4 de la
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entrevista, esto se debe a que cada evaluador maneja parametros distintos al momento de
revisar la planta. Esto sefala que la falta de uniformidad en el diagndstico visual es una

de las causas que explican los errores de la identificacion de enfermedades.

Segun la pregunta 8 de la encuesta, la falta de herramientas de apoyo reduce la
precision del diagnoéstico, y seglin la pregunta 7 de la entrevista, una lupa y el analisis en
campo ayudan a diferenciar mejor entre plagas, enfermedades y deficiencias
nutricionales. Esto sefala que la carencia de herramientas basicas es otra causa que afecta

la exactitud del diagnostico de cacao.
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CAPITULO IV

4 MARCO PROPOSITIVO

4.1 Introduccion

En este capitulo se expone la propuesta de solucion tecnoldgica desarrollada
dentro del proyecto integrador, asi como los elementos principales que forman parte de
su implementacion orientada a la deteccion del estado de salud vegetal de cacao
(Theobroma cacao) mediante técnicas de inteligencia artificial. Se detalla la arquitectura
del sistema, los recursos empleados durante el desarrollo y la metodologia agil Scrum
aplicada mediante Sprints (Schwaber & Sutherland, 2020), que permitidé organizar el
trabajo de manera iterativa e incremental. La propuesta surge como respuesta a la
necesidad de los estudiantes de la Granja Experimental de El Carmen de contar con una
herramienta tecnoldgica accesible que permita identificar de forma temprana alteraciones
en el estado de salud de sus cultivos, contribuyendo asi a la toma de decisiones oportunas

y a la reduccion de pérdidas en la produccidn cacaotera.
4.2 Descripcion de la propuesta

El sistema informatico se desarrolldé basado en Deep Learning, utilizando la
arquitectura MobileNetV2 con Transfer Learning (Sandler et al., 2018; Pan & Yang,
2010), con el fin de clasificar el estado de salud vegetal de cacao a partir de imagenes
fotograficas. El desarrollo se realiz6 en Python (Van Rossum & Drake, 2009), utilizando
el framework TensorFlow/Keras (Abadi et al., 2016). El sistema cuenta ademas con una
interfaz gréafica elaborada en Tkinter, que permite al usuario cargar una imagen de la

planta y obtener un diagnodstico de forma instantanea. El modelo fue entrenado con un
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dataset propio de 2.097 imagenes, distribuidas en cinco categorias: Estrés Abiotico, Fito,

Monilia, No _Cacao y Sana.

Para mejorar el rendimiento del modelo, el entrenamiento fue dividido en dos
etapas. Durante la primera fase, se mantuvieron fijadas las capas de base de MobileNetV2
y solo se optimizaron las nuevas capas adicionadas al final, como
GlobalAveragePooling2D, Dense y Dropout. Esta accion permitio adaptar rapidamente a
los nuevos pesos sin alterar la red ya entrenada en ImageNet. Posteriormente, en el
segundo paso, se utilizé el método de fine-tuning al descongelar las tiltimas 30 capas del
modelo e iniciar un nuevo entrenamiento con una mayor tasa de aprendizaje. Con esto se
busco que la red adaptara mejor a las caracteristicas particulares de las hojas y mazorcas

de cacao, logrando una mejor generalizacion con el dataset utilizado.

El sistema genera como salida el diagnoéstico de la clase detectada junto con el
porcentaje de confianza y una recomendacion de accidn para el estudiante.
Adicionalmente, se exportd el modelo a un formato TensorFlow Lite para su integracion

en la aplicacion movil que fue desarrollada por un integrante del grupo de trabajo.

4.3 Determinacion de recursos

4.3.1 Humanos

Recursos Humanos Funcion

Investigadora Encargada de planificar el trabajo, recolectar los datos,
entrenar el modelo, desarrollar la interfaz y realizar la
validacion del sistema.

Tutor de tesis Acompana el proceso de investigacion y brinda apoyo en la
revision metodolodgica y en la redaccion del documento.
Grupo de trabajo Apoya en la recoleccion de imégenes en la Granja

Experimental El Carmen y en la integraciéon del modulo
dentro de la aplicacién movil.

Tabla 1 - Recursos humanos del proyecto CacaoHealth Al
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El desarrollo del sistema estuvo a cargo de la autora, estudiante de la carrera de
Ingenieria en Software de la Uleam, Extension El Carmen, bajo la supervision del
Ingeniero Raul Saaed Reascos Pinchao. Adicionalmente, se contd con el apoyo del equipo
de trabajo conformado por los demas integrantes del grupo de tesis, quienes colaboraron
en la recoleccion de iméagenes en la Granja Experimental EI Carmen y en la integracion

de mi mddulo dentro de la aplicacion movil general del proyecto.

4.3.2 Tecnologicos

Hardware Software
Computadora portatil (Laptop) Python 3.10
Smartphone para captura de imagenes TensorFlow / Keras

Conexion Internet (Wifi doméstico y universitario) | Visual Studio Code
MobileNetV2 (ImageNet)
TensorFlow Lite

Tabla 2 - Recursos Tecnologicos del proyecto CacaoHealth Al

Para el desarrollo del sistema se utilizaron los siguientes recursos tecnolédgicos:

e Computadora portatil con procesador Ryzen 7, 16 GB de RAM vy sistema

operativo Windows 11

e Python 3.10 como lenguaje de programacion principal

e TensorFlow 2.x / Keras para el entrenamiento del modelo de Deep

Learning

e MobileNetV2 como arquitectura base con pesos preentrenados de

ImageNet

¢ Visual Studio Code como entorno de desarrollo integrado

e Conexion a internet mediante red Wifi doméstica y red universitaria

e Smartphone para la captura de imagenes del dataset en campo
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4.3.3 Econoémicos

Recursos Caracteristicas Costos Descripcion
Computadora | Lenovo Legion 5 $ 850.00 Equipo personal utilizado para
Portatil el desarrollo, entrenamiento y

pruebas del sistema.
Celular Tecno Spark 30C $130.00 Dispositivo personal utilizado
para pruebas del sistema.
Internet Net Home $ 80.00 Uso de red Wifi doméstica y
universitaria para
investigacion, consultas
técnicas 'y desarrollo  del
sistema.
Software Python, TensorFlow, | $ 0.00 Todas las herramientas de
Gratuito Visual Studio Code, desarrollo utilizadas son de
MobileNetV2, entre codigo abierto y sin costo
otros econdmico.
Transporte Moto - Yamaha | $20.00 Medio de transporte utilizado
Crypton para trasladarse a la Granja
Experimental El Carmen para
recolectar imagenes utiles para
el dataset.
Horas de | 288 horas por $10 la | $2.880.00 | Horas invertidas en la
Programacion | hora planificacion, desarrollo,
pruebas y ajustes del sistema.
Total Recursos invertidos | $ 3.960.00 | Monto total de los recursos
econdmico invertidos en el
desarrollo del sistema
CacaoHealth Al

Tabla 3 - Recursos Economicos del proyecto CacaoHealth Al

El desarrollo del proyecto no implicé inversiéon econdmica elevada, ya que se
trabajo principalmente con recursos personales y herramientas de software gratuitas. Los
gastos considerados fueron minimos y se reflejan en la tabla de costos, donde se evidencia
que los recursos utilizados corresponden al equipo de trabajo, el servicio de internet y el
transporte requerido para la recoleccion de imdgenes. En general, el proyecto pudo
desarrollarse con un presupuesto accesible, lo que demuestra que es posible implementar

soluciones de inteligencia artificial sin necesidad de una inversion alta.
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4.4 Desarrollo del sistema de trabajo bajo 1a metodologia

Para desarrollar el sistema se trabajo la metodologia agil Scrum, organizando las
actividades de nueve sprints de dos semanas cada uno. Esto permitio llevar un orden en
el proceso, revisar lo avanzado en cada etapa y hacer ajustes necesarios antes de continuar

con la siguiente fase.

Cabe aclarar que durante el desarrollo, el dataset pas6 por versiones intermedias
antes de llegar a su version final: la version 2 (dataset v2) contd con cuatro clases y un
volumen menor de imagenes; la version 3 (dataset v3) incorpord mas fotografias y anadio
la clase No_Cacao, alcanzando 5 clases; y la version 4 (dataset v4) utilizada para el
entrenamiento del modelo final, amplié ain mas el numero de imdgenes por clase,

logrando una precision del 81.09%.

4.4.1 Descripcion del Producto

El modulo de inteligencia artificial que se desarrolld para la evaluacion del estado
de salud vegetal de cacao como parte del sistema integrador de monitoreo fitosanitario
digital del grupo. El producto permite al usuario cargar una fotografia de una hoja o planta
de cacao y recibir un diagnostico automatico, indicando si la planta presenta Estrés
abidtico, sintomas de Fito, Monilia o si se encuentra Sana. El sistema incorpora un
mecanismo de validacion que rechaza iméagenes que no corresponden a plantas de cacao,
mostrando un mensaje de imagen no valida cuando la confianza del modelo es inferior al
40%. El modelo fue entrenado con fotografias reales tomadas en la Granja Experimental
El Carmen y exportado a formato TensorFlow Lite para su funcionamiento en

dispositivos mdviles Android sin necesidad de conexién a internet.
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4.4.2 Historias del Usuario

ID

Historia de usuario

Criterio de aceptacion.

HU-01

Como usuaria, quiero cargar una
fotografia de mi planta de cacao para
obtener un diagnéstico automatico
del estado de salud.

El sistema muestra el diagnostico en
menos de 200 ms con el porcentaje de
confianza.

HU-02

Como usuaria, quiero recibir el
nombre de la clase detectada y el
porcentaje de confianza del
diagndstico.

El sistema muestra la clase predicha y
el porcentaje de confianza en la
interfaz.

HU-03

Como usuaria, quiero que el sistema
rechace  imagenes que  no
corresponden a plantas de cacao.

El sistema muestra ‘Imagen no
valida’ cuando la confianza es menor
al 40% o la imagen es No_Cacao.

HU-04

Como usuaria, quiero recibir un
aviso cuando el sistema no estd
seguro del diagnostico.

FEl sistema muestra  ‘verificar
manualmente’ cuando la confianza
estd entre 40% y 70%.

HU-05

Como usuaria, quiero recibir una
recomendacion especifica junto al
diagnostico para saber qué hacer con
mi cultivo.

El sistema muestra una
recomendacion diferente y especifica
para cada clase detectada.

HU-06

Como usuaria, quiero visualizar la
imagen que cargue en la interfaz
para confirmar que es la correcta.

La imagen se muestra en la interfaz
manteniendo su proporcion original.

HU-07

Como  desarrolladora, necesito
entrenar el modelo con un dataset
propio de imagenes de cacao
etiquetadas por clase.

El modelo es entrenado con 2097
imagenes organizadas en 5 clases, con
un criterio de aceptacion general >
85%, conforme a lo establecido e la
planificacion de evaluacion del
sistema. (tabla 16, capitulo V)

HU-08

Como  desarrolladora, necesito
exportar el modelo entrenado a
formato TFLite para su uso de la
aplicacion movil.

El archivo
modelo salud vegetal.tflite es
generado correctamente y funciona en
Android.

HU-09

Como  desarrolladora, necesito
ejecutar pruebas de validacion para
medir la precision del modelo.

Se ejecutan 30 pruebas de calidad y
30 de tiempo de respuesta, cuyos
resultados se guardan en archivos
CSV.

HU-10

Como  desarrolladora, necesito
integrar mi modulo con la aplicacion
movil desarrollada por el grupo de
trabajo.

El archivo TFLite y el archivo
clases.txt  son  entregados a
responsables de la interfaz movil
junto con la documentacion de
integracion.

Tabla 4 - Historias de usuario del sistema CacaoHealth Al
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4.4.3 Product Backlog

N° HU Tarea Prioridad Esfuerzo (dias)

1 HU-07 | Recolectar imagenes de la granja Alta 10
experimental El Carmen.

2 HU-07 | Organizar y etiquetar el dataset Alta 5
por clases.

3 HU-07 | Aplicar data augmentation para Alta 5
implementar el dataset.

4 HU-07 | Entrenar modelo v2 con Alta 8
MobileNetV2 y Transfer
Learning

5 HU-07 | Ampliar el dataset v3, Alta 8

incorporar clase No Cacao y
reentrenar modelo v4.

6 | HU-01, | Desarrollar la interfaz grafica en Alta 6
HU-02, | Tkinter.
HU-06
7 | HU-03, | Implementar validacion de Alta 5
HU-04 | confianza e im4genes no validas.
8 HU-5 | Agregar mensaje de diagnostico Alta 3
y recomendaciones por clase.
9 HU-09 | Ejecutar pruebas de tiempo de Alta 4
respuesta y calidad.
10 | HU-08, | Exportar modelo a TFLite y Alta 3

HU-10 | entregar a equipo de integracion.

Tabla 5 - Product Backlog del sistema CacaoHealth Al

4.4.4 Planificacion de Sprints

4.4.4.1 Sprint 1

Campo Detalle
Sprint 1

Duracion 2 semanas (10 dias hébiles)

Semana 1-2

Objetivo Planificar el proyecto, definir arquitectura tecnoldgica y

configurar el entorno de desarrollo.
HU HU-07

Entregable Entorno de desarrollo configurado y arquitectura definida.

Tabla 6 - Planificacion y configuracion del entorno

Tareas del Sprint

e Definicion del alcance del moddulo.

e Instalacion de Python, TensorFlow, Keras y Visual Studio Code.
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e Seleccion de MobileNetV2 con arquitectura base.

e Definicidn de las 4 clases iniciales del modelo.

Downloading wrapt-2.1.2-cp313-cp313-win_amdé4.whl (60 kB)
Downloading namex-@.1.8-py3-none-any.whl (5.9 kB)
Downloading optree-@.19.0-cp313-cp313-win amd64.whl (337 kB)
Downloading rich-15.0.8-py3-none-any.whl (310 kB)
Downloading pygments-2.20.8-py3-none-any.whl (1.2 MB)

Downloading markdown it py-4.0.8-py3-none-any.whl (87 kB)
Downloading mdurl-@.1.2-py3-none-any.whl (16.© kB)
Downloading setuptools-82.0.1-py3-none-any.whl (1.0 MB)

Figura 1- Instalacion de Python en VS Code

PS D:\Usuario Lilibeth\Desktop\tesis cacao> py -3.11 -m pip install tensorflow numpy matplotlib opencv
-python scikit-learn pillow ) _ _

Using cached markdown it py-4.8.0-py3-none-any.whl (87 kB)

Using cached pygments-2.20.0-py3-none-any.whl (1.2 MB)

Using cached mdurl-@.1.2-py3-none-any.whl (1.8 kB)

Installing collected packages: namex, libclang, flatbuffers, wrapt, urllib3, typing extensions, thread
poolctl, termcolor, six, pyparsing, pygments, protobuf, pillow, packaging, opt einsum, numpy, mdurl, k
iwisolver, joblib, idna, gast, fonttools, cycler, charset normalizer, certifi, absl-py, wheel, scipy,
requests, python-dateutil, optree, opencv-python, ml_dtypes, markdown-it-py, hspy, grpcio, google past
a, contourpy, scikit-learn, rich, matplotlib, astunparse, keras, tensorflow

Successfully installed absl-py-2.4.@ astunparse-1.6.3 certifi-2026.4.22 charset normalizer-3.4.7 conto
urpy-1.3.3 cycler-0.12.1 flatbuffers-25.12.19 fonttools-4.62.1 gast-8.7.0 google pasta-©.2.8 grpcio-1.

80.0 hspy-3.14.@ idna-3.13 joblib-1.5.3 keras-3.14.0 kiwisolver-1.5.@ libclang-18.1.1 markdown-it-py-4
.8.0 matplotlib-3.10.9 mdurl-e.1.2 ml dtypes-0.5.4 namex-©8.1.8 numpy-2.4.4 opencv-python-4.13.6.92 opt
_einsum-3.4.08 optree-0.19.0 packaging-26.2 pillow-12.2.8 protobuf-7.34.1 pygments-2.20.8 pyparsing-3.3
.2 python-dateutil-2.9.0.post® requests-2.33.1 rich-15.0.0 scikit-learn-1.8.0 scipy-1.17.1 six-1.17.0
tensorflow-2.21.0 termcolor-3.3.0 threadpoolctl-3.6.0 typing extensions-4.15.0 urllib3-2.6.3 wheel-0.4
7.0 wrapt-2.1.2

[ ] A new release of pip is available:
[ ] To update, run:
PS D:\Usuario Lilibeth\Desktop\tesis cacao> I

Figura 2 - Instalacion TensorFlow
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modelo_cacs ' pruebas_validacion

t compute class weight
YobileNetv2

yrmalization
.image import ImageDataGenerator
ort Adam

elcheckpoint, EarlyStopping, ReducelLROnPlateau

Name: keras

Version: 3.14.9

Ssummary: Multi-backend Keras

Home-page:

Author:

Author-email: Keras team <keras-users@googlegroups.com>

License: Apache License 2.0

Location: C:\Users\user\AppData\Local\Programs\Python\Python313\Lib\site-packages
Requires: absl-py, hspy, ml-dtypes, namex, numpy, optree, packaging, rich
Required-by: tensorflow

PS D:\Usuario Lilibeth\Desktop\tesis cacao> D

Figura 3 — VS Code con las dependencias instaladas

4.4.4.2 Sprint 2

Campo Detalle
Sprint 2
Duracion 2 semanas (10 dias habiles)
Semana 3-4
Objetivo Recolectar imagenes en la granja experimental El Carmen para
construir el dataset.
HU HU-07
Entregable Dataset inicial con imagenes reales de cacao organizadas por
clase.

Tabla 7 - Recoleccion de imagenes en campo

Tareas del Sprint

Visita a la granja experimental de Carmen

Captura de fotografias de hojas y plantas con diferentes estados de salud

e Organizacion de imagenes en carpetas por clase

e Revision y filtrado de imagenes de baja calidad
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Figura 4 - Visita a la Granja para Captura de Fotografias del cacao

PS D:\Usuario Lilibeth\Desktop\tesis cacao> python organizar dataset.py
Fito: 85 train | 22 validacion

Monilia: 84 train | 21 validacion B8

Sana: 80 train | 20 validacion B8

jDataset organizado correctamente!
PS D:\Usuario Lilibeth\Desktop\tesis cacao> D

Figura 5 - Primera organizacion de imagenes en carpetas

tesis cacao > datasetvZ > train > Buscar en train

T Ordenar ~ = Ver ~ (lJ Detalles

Nombre Fecha de modificacion Tipo Tamafio

Bl Estres_Abiotico
M Fito

Il Monilia

W Sana

2026 18:01
2026 1

2026 1

2026 1

Figura 6 - Imagenes organizadas en carpetas
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4.4.4.3 Sprint 3

Camp Detalle
Sprint 3
Duracion 2 semanas (10 dias habiles)
Semana 5-6
Objetivo Preparar y ampliar el dataset aplicando las técnicas de data
augmentation.
HU HU-07
Entregable Dataset v2 ampliado mediante técnicas de data augmentation, con
las 4 clases iniciales listas para entrenamiento.

Tabla 8 - Preparacion y ampliacion del dataset

Tareas del Sprint

e Aplicacion de técnicas de data augmentation.

e Incorporacion de rotaciones, zoom, brillo y volteo de imagenes.

e Creacion de carpetas train y validation con proporcion 80/20.

e Verificacion del balance del dataset por clase.

PS D:\Usuario Lilibeth\Desktop\tesis:cacaco py -3.11 aumentar estres.py

Total generadas: 96 imagenes de Estres Abiotico
Validacion: 20 imagenes

Listo!

PS D:\Usuario Lilibeth\Desktop\tesis cacao> I

Figura 7 - aplicacion de data augmentation
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[J > Escritorio > tesis cacao > datasetv2 > train > Estres Abiotico

T Ordenar 0 ver

Nombre

B test

M train

i valid

B README.dataset
B README.roboflow

Figura 9 - Creacion de carpetas train y validation
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B Monilia
Fotos originales : 84
Multiplicador 1 X5
Fotos a generar : ~420
Guardando en : dataset v3/train\Monilia
B Total en carpeta destino: 504 fotos

i sana
Fotos originales : 89
Multiplicador : x3
Fotos a generar : ~267
Guardando en : dataset v3/train\Sana
B Total en carpeta destino: 356 fotos

i rito
Fotos originales : 99
Multiplicador : %3
Fotos a generar : ~297
Guardando en : dataset v3/train\Fito
B Total en carpeta destino: 396 fotos

I Estres_Abiotico
Fotos originales : 100
Multiplicador : x2
Fotos a generar : ~200
Guardando en : dataset v3/train\Estres_Abiotico
B Total en carpeta destino: 3@e fotos

Figura 10 -+ Verificacion del balance del dataset por clase

4.4.4.4 Sprint 4

Campo Detalle
Sprint 4

Duraciéon 2 semanas (10 dias hébiles)

Semana 7-8

Objetivo Entrenar el modelo de clasificacion con MobileNetV2 y Transfer

Learning.
HU HU-07

Entregable Modelo v2 entrenado con 4 clases y precision inicial del 74%.

Tabla 9 - Entrenamiento del modelo de clasificacion

Tareas del Sprint

e Implementacion del modelo con MobileNetV2 preentrenado.
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e Configuracion de capas densas, Dropout y BatchNormalization.
e Entrenamiento con Callbacks EarlyStopping y ReduceLROnPlateau.

e Evaluacion de resultados y generacion de graficas de precision.

base_model.output

BatchNormalization()(x)
ut(e.3)(x)
e(128, activation="relu', kernel regularizer=12(9.001))(x)
= Dropout(0.2)(x)
output = Dense(NUM CLASES, activation='softmax')(x)

X
X
X
X
X nse(256, activation="relu’, kernel regularizer=12(@.001))(x)
X
X
X
X

Figura 11 - Capas densas, Dropout y BatchNormalization

PS D:\Usuario Lilibeth\Desktop\tesis cacao> python modelo cacao.py

Found 372 images belonging to 4 cl.

Found 106 images belonging to 4

Clases detectadas: {'Estres Abiotico': @, 'Fito': 1, 'Monilia’: 2, 'Sana': 3}

10000 00:00:1785449114.888850 25892 cpu_feature_guard.cc:227] This TensorFlow binary is optimized to use available CPU instructions in performan
ce-critical operations.

To enable the following instructions: SSE3 SSE4.1 SSE4.2 AVX AVX2 FMA, in other operations, rebuild TensorFlow with the appropriate compiler flags

WARNING:tensorflow: TensorFlow GPU support is not available on native Windows for TensorFlow >= 2.11. Even if CUDA/cuDNN are installed, GPU will no
t be used. Please use WSL2 or the TensorFlow-DirectML plugin.
Modelo con 4 clases listo!l

Iniciando entrenamiento con 4 clases...

Epoch 1/58

24/24 s 2s/step - accuracy: ©.3819 - loss: 1.6391

Epoch 1: val _accuracy improved from None to ©.61321, saving model to modelo cacao v2.keras

Epoch 1: finished saving model to modelo_cacao v2.keras

Figura 12 - Terminal mostrando el entrenamiento del modelo con 4 clases (dataset v2)
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Figure 1

Precision del Modelo v2 Perdida del Modelo v2
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Figura 13 - Evaluacion de resultados y generacion de graficas de precision (modelos

anteriores)

4.4.4.5 Sprint 5

Campo Detalle
Sprint 5
Duracion 2 semanas (10 dias habiles)
Semana 9-10
Objetivo Optimizar el modelo incorporado, la clase no cacao y class
weights para mejorar la precision.
HU HU-03, HU-07
Entregable Dataset v3/v4 ampliado con 2.097 imagenes en 5 clases, modelo
v4 entrenado con una precision del 81.09% tras ajuste fino.

Tabla 10 - Optimizacion del modelo con clase No Cacao

Tareas del Sprint

e Incorporacion de clase No Cacao al dataset.

e Aplicacion de class weights para balancear clases.

e Reentrenamiento del modelo dataset V4.

e Evaluacion de mejoras y comparacion con versiones anteriores.

40



Cacao

Fotos originales : 28

Multiplicador x8
Fotos a generar : ~224
B Total en destino: 252 fotos

Figura 14 - Incorporacion de clase No_Cacao al dataset

pesos = compute class weight(
class weight="balanced",
p.unique(etiquetas),
y=etiquetas

)
class weights = dict(enumerate(pesos))
print(f"\nPesos por clase: {class weight

PS D:\Usuario Lilibeth\Desktop\tesis cacao> python modelo_cacao v4.py

113/113 34s 3@ems/step - accuracy: 0.7406 - lo 0.5473 - val accuracy: 0. val lc
Epoch 19/8@

113/113 @s 254ms/step - accuracy: @8.7155 - loss: 8.5853

Epoch 19: val accuracy did not improve from @.73451

113/113 34s 303ms/step - accuracy: ©.7306 - loss: ©.5560 - val_accuracy: 9.6 val_loss
Epoch 20/80

113/113 @s 25Ims/step - accuracy: 0.7405 - loss: 0.5484

Epoch 2@: val accuracy did not improve from ©.73451

113/113 34s 301ms/step - accuracy: 0.7306 - loss: @©.5521 - val _accuracy: 0.6 val _loss
Epoch 21/80

113/113 @s 252ms/step - accuracy: 0.7616 - los 5090

Epoch 21: val accuracy did not improve from @.73451

113/113 35s 3@5ms/step - accuracy: ©.7539 - loss: ©.5113 - val accuracy: . val_lc
Epoch 22/80

113/113 @s 255ms/step - accuracy: 0.7393 - los

Epoch 22: val accuracy did not improve from ©.73451

Epoch 22: ReducelLROnPlateau reducing learning rate to ©.00012500000"

113/113 34s 3@5ms/step - accuracy: 0.7528 - lo b val_accuracy:

Epoch 23/80

113/113 @s 252ms/step - accuracy: 0.7485 - los

Epoch 23: val accuracy did not improve from @.73451

113/113 34s 301ms/step - accuracy: ©.7428 - loss: ©.5146 - val accuracy: . val _loss
Epoch 24/80

113/113 @s 253ms/step - accuracy: 0.7619 - los

Epoch 24: val accuracy did not improve from ©.73451

113/113 34s 302ms/step - accuracy: 0.7489 - lc

Epoch 25/80

113/113 @s 252ms/step - accuracy: 0.7391 - loss:

Epoch 25: val accuracy did not improve from @.73451

113/113 34s 3e1ms/step - accuracy: 0.7434 - loss: 0.53087 - val accuracy: 0.6 val _loss
Epoch 25: early stopping

Restoring model weights from the end of the best epoch

Figura 16 - Rentrenamiento del modelo dataset V4

41

learning_rate:

learning_rate:

learning_rate:

learning_rate:

learning_rate:

learning_rate:

learning rate:

learning_rate:

.5000e-04

.5000e-04

.5000e-04

.5000e-04

.5000e-04

.2500e-04

.2500e-04

.2500e-04




Precision del Modelo v4 Pérdida del Modelo v4

— Entrenamiento — Entrenamiento
080 validacién p validacion
A ) _\J\/_,./\ \ 16
0.75 \/\/\/
144
0.70
§ 3
z 3
g
1 g 124
£ 065 | & —
A\
10 \\f/\’\
060 Noa
0554 0.8 \AW\~\

Epoca Epoca

Figura 17 - Evaluacion de mejoras y comparacion conversiones anteriores

4.4.4.6 Sprint 6

Campo Detalle
Sprint 6

Duracion 2 semanas (10 dias habiles)

Semana 11-12

Objetivo Desarrollar la interfaz grafica del sistema con visualizacion de

imagen y diagndstico.
HU HU-01, HU-02, HU-05, HU-06

Entregable Interfaz grafica funcional desarrollada en Tkinter.

Tabla 11 - Desarrollo de la interfaz grdfica

Tareas del Sprint

e Disefio y desarrollo de la interfaz grafica en Tkinter.

e Implementacion del boton de carga de imagen.

e Visualizacion de imagen con proporcion original.

e Mostrar diagnoéstico, confianza y recomendacion por clase.
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CacaoHealth Al

Moniliasis detectada
Revisar y tratar el cultivo esta semana

& Seleccionarimagen de cacao

Figura 18 - Funcionamiento de la interfaz en Tkinter

4.4.4.7 Sprint 7

Campo Detalle
Sprint 7
Duracion 2 semanas (10 dias habiles)
Semana 13-14
Objetivo Ejecutar prueba de validacion del modelo y la interfaz para medir
precision y tiempo de respuesta.
HU HU-09
Entregable Resultados de pruebas guardados en archivos csv con 81.09% de
precision general sobre conjunto completo de validacion.

Tabla 12 - Pruebas de validacion

Tareas del Sprint

e FEjecucion de 30 pruebas de tiempo de respuesta.

e Ejecucion de 30 pruebas de calidad de respuesta.

e Analisis de resultados por clase.

e Guardado de resultados en archivos prueba tiempo v4.csv

prueba_calidad v4.csv.
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Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba :
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba 2¢
Prueba
Prueba
Prueba
Prueba

Promedio : 261.33 ms
Minimo : 175.27 ms
Maximo : 2859.21 ms
Guardado en prueba tiempo vA.csv 0K

Figura 19 - Tiempo de respuesta
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BA 2: CALIDAD DE RESPUESTA MODELO va

rueba Fito Pre t 37.45% | Correcto
UE 32: Real=Monilia ed=M 1 ¢ | Correcto
‘ueba 03: ¥ Fito Pred=Fito 84.01% | Correcto
ueba o4 Estres iotic Pre st ) icc 9,9 Correcto
ueba 85: Real=No Caca ed=No_Cac 0.0% | Correcto
ueba €6: Real=Estres 1C Pred=Estres Abiotico S t | Correcto
ueba ©7: Red X ito 3.6% | Correcto
‘ueba ¢ > Prec £ 2 Correcte
ueba & Pre : 1C 99.98% Correc
uveba 10: Real=Fito e ito 74.66% | Correc

Fito € L | Correc

ueba é sd=Sana 76.66% | Correc
ueba : Pred=Moni
‘ueba

rueba 15: al ili (=M rec

rueba 16: Re Prec ilia Correc

1)l:r|.l : Rea Pred=M "Ill}.l

‘ueba 18: & d=Fito

ueba 19: Re nilia Pred=Monilia

‘ueba Re Fito

‘ueba 2t Monilia

ueba g No Cacao F No Cace

Fito Fito 5

ueba 24: Real=No Cacao ed=No Cacao e

‘ueba : Real=No Cacao P No Cacao 00.0% eC

ueba : Real=Monilia ed=Monilia rec

ba Fito Pred=Fito 012 rec

ueba 28: Sana Pred=Sana ¢ . rec

Prueba 29: Monilia Pred=Monilia % rec

ueba 30: al=Sana Pred-Sana r 4 rec

rtos
Errores

Porcentaje:

Por clase
Estres Abiotico
Fito
Monilia 3 (100.
No Cacao : 4/4 (100.9
Sana : 5/6 (83.

Guardado en prueba calidad va.

Figura 20 - Calidad de respuesta

Usuario Lilibeth\Desktop\tesis cacao> python verificar_precision.py

NG: All log messages before absl::Initializelog() is called are written to STDERR
10000 00:00:1785711912.299100 30328 port.cc:153] oneDNN custom operations are on. You may see slightly different numerical results due to floating-point round-of
f errors from different computation orders. To turn them off, set the environment variable ~TF_ENABLE ONE PTS=0" .
WARNING: All log messages before absl::Initializelog() is called are written te STDERR
10000 00:00:1785711915.913078 30328 port.cc:153] oneDNN custom operations are on. You may see slightly different numerical results due to floating-point round-of
f errors from different computation orders. To turn them off, set the environment variable ~TF_ENABLE O OPTS=0" .
10000 00:00:1785711918.201281 30328 cpu_feature guard.cc:227] This TensorFlow binary is optimized to use available CPu instructions in performance-critical opera

tions.

To enable the following instructions: SSE3 SSE4.1 SSE4.2 AVX AVX2 FMA, in other operations, rebuild Tensorflow with the appropriate compiler flags.

WARNTNG: tensorflow: TensorFlow GPU support is not available on native Windows for TensorFlow >= 2.11. Even if CUDA/cuDNN are installed, GPU will not be used. Please
use WSL2 or the TensorFlow-DirectML plugin.

Found 312 images belonging to 5 classes.

20/20 17s 778ms/step - accuracy: ©.8109 - loss: ©.8619

Total de imagenes evaluadas: 312

Precisién real sobre TODO el set de validacién: 81.09%

PS D:\Usuario Lilibeth\Desktop\tesis_cacao> [|

Figura 21 - Terminal con resultados por clase
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4.4.4.8 Sprint 8

Campo Detalle

Sprint 8

Duracion 2 semanas (10 dias habiles)
Semana 15-16
Objetivo Exportar el modelo TFLite e integrarlo con la aplicaciéon movil del

grupo de trabajo.

HU HU-08, HU-10

Entregable Archivo, modelo salud vegetal.tflite entregado al equipo de
integracion con documentacion.

Tabla 13 - Exportacion e integracion del modelo

Tareas del Sprint

e Conversion del modelo Keras a formato TensorFlow Lite.

e Generacidn del archivo clase.txt con las 5 clases del modelo.

Redaccion de la documentacion de integracion para el equipo movil.

Entrega del modelo TFLite y documentacion al responsable de la interfaz movil.

Ps D:\Usuario Lilibeth\Desktop\tesis cacao> python convertir_tflite.py
1681325736784: Tensorspec(shape=(), dtype=tf.resource, name=None)
1681325739472: TensorSpec(shape=(), dtype=tf.reso
1681325740048: Tensorspec(shape=(), dtype=tf.resource, nal
Weeee 00:00:1785725266.713397 32284 tf tfl flatbuffer helpe :364] Ignored output_format.
Wee0e 00:00:1785725266.713653 32284 tf tfl flatbuffer_helpers.cc:367] Ignored drop control_dependency.
10009 00:00:1785725266.716328 32284 reader.cc:83] Reading SavedModel from: C:\Users\user\AppData\Local\Temp\tmplgi4mhhd
10000 00:00:1785725266.730630 £ 52] Reading meta graph with tags { serve }

32284 mlir_graph_optim
32284 loader.cc:236] Res
10009 00:00:1785725267.887674 32284 loadel 220] Running zation op on SavedModel bundle at pa :\Users\user\AppData\Local\Temp\tmpl814mhhd
10000 00:00:1785725268.098399 32284 loader.cc:471] SavedModel load for tags { serve }; Status: success: ok 1387761 microseconds.
10000 00:00:1785725268.343535 32284 dump_mlir util.cc:269] disabling MLIR crash reproducer, set env var "MLIR CRASH_REPRODUCER DIRECTORY™ to enable.
B Conversidn exitosa: modelo cacao_va.tflite

Figura 22 -+ Conversion del modelo Keras a formato TensorFlow Lite
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E clases X

Archivo Editar Ver B

Estres Abiotico
Fito

Monilia

No Cacao

Sana

Ln 6, Col 1 43 caractern  Texto sir 100% Unix (LF) UTF-8

Figura 23 - archivo clase.txt con las 5 clases del modelo

=| version .Objet ® Para e

Archivo Editar Ver =

CacaoHealth AI — Documentacion de Integracion
Autor Pincay Gomez Lilibeth carolina

ARCHIVOS ENTREGADOS

1. modelo salud vegetal.tflite - Modelo de IA listo para Android
-» Etiquetas de clasificacié

MobileNetv2 (Transfer Learning)
Framework : TensorFlow Lite
Formato : .tflite (optimizado para mévil)
Input : Imagen RGB 224x224 pixeles
Output : 5 clases (vector de probabilidades)
Precision 1 83.33%

Indice @ Estres Abiotico (hojas am ,» clorosis)
Indice Fito (Phytophthora en hojas)
Indice Monilia (Moniliasis en hojas)
Indice No_Cacao (imagen no valida)

Indice a (planta saludable)

USAR EN FLUTTER/ANDROID

. Agregar dependencia en pubspec.yaml:
tflite flutter: ~0.10.4

Ln1, Col1 4,293 caractere:  Texto sin form; 100% Unix (LF)

Figura 24 - Redaccion de la documentacion de integracion para el equipo
movil
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B assets

e

tesis_cacao > cacaohealth app > assets

Buscar en assets
) Nuevo ~

‘%l Ordenar = Ver ~ (I} Detalles
Nombre . Fecha de modificacion

ﬁ Inicio

Tipo
- ria B dlases
E] icon

. modelo_salud_vegetal.tflite

Tamafio

Documento de

1KB
lilibeth the best’

Archivo TFLITE
3 elementos |

Figura 25 - Entrega del modelo TFLite y documentacion al responsable de la interfaz
movil

Sistema Cacao

T

Bienvenido

Lilibeth Carolina Pincay Gomez

Analisis integral

Escanear cacao

Reportes

Resumen inteligente

ChatBot Historial

[> cerrar sesién

Figura 26 - Aplicacion en funcionamiento (Android)
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4.4.4.9 Sprint 9

Campo Detalle
Sprint 9

Duracion 1 semana (5 dias habiles)

Objetivo Vincular las pruebas de evaluacion del sistema con las causas del
problema identificadas en el diagnostico inicial y determinar el
porcentaje de mejora obtenido respecto a la situacion previa.

HU HU-09
Entregable Anadlisis comparativo entre el problema identificado y el

porcentaje de mejora alcanzado con el sistema desarrollado.

Tabla 14 - Evaluacion de efectividad del sistema frente a causas del problema

Tareas del Sprint

e Identificacion de las causas raiz de problemas.

e Vinculacion de las causas con pruebas técnicas del sistema.

e Simulacion comparativa entre diagndstico manual y diagnostico automatizado.

Aspecto Situacion previa (diagnostico manual) | Con CacaoHealth Al
Consistencia del | Variable con inconsistencias reportadas | Constante. 81.09% de
diagnostico por 86.2% de los encuestados. precision en todas las
pruebas.

Tiempo de | Depende de la experiencia del agricultor. | 361.33 ms promedio por

diagnéstico imagen.

Objetividad Sujeta a percepcion visual individual. Basada en patrones
aprendidos de forma
consistente.

Tabla 15 - Comparacion entre diagnostico manual y diagnostico automatizado
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CAPITULO V

5 EVALUACION DE RESULTADOS

5.1 Introduccion

En el presente capitulo se exponen los resultados obtenidos tras el desarrollo, el

entrenamiento y la validacion del sistema CacaoHealth Al, orientado a la evaluacion del

estado de salud vegetal del cacao (Theobroma cacao) mediante técnicas de Deep

Learning. El proceso de evaluacion se llevo a cabo mediante pruebas técnicas de tiempo

de respuesta y precision de clasificacion ejecutadas sobre el modelo entrenado, utilizando

imagenes del conjunto de validacion no empleadas durante el entrenamiento. Los

resultados obtenidos permiten verificar el cumplimiento de los objetivos especificos

planteados en el Capitulo I y demuestran la utilidad practica del sistema para el

diagnostico fitosanitario del cacao en la region.

5.2 Presentacion y monitoreo de los resultados

5.2.1 Planificacion de evaluacion

Componente Detalle
Sistema evaluado CacaoHealth Al — Moédulo de salud vegetal del cacao
Modelo utilizado modelo cacao v4.keras (MobileNetV2 con Transfer Learning)

Dataset de validacion

dataset v4/validation — 312 imagenes reales no usadas en
entrenamiento

Muestra de prueba

30 imagenes seleccionadas aleatoriamente

Tipos de prueba

Prueba 1: Tiempo de respuesta / Prueba 2: Calidad de
clasificacion

Clases evaluadas

Estrés Abidtico, Fito, Monilia, No Cacao y Sana

Criterio de éxito

Precision general > 85% y tiempo de respuesta < 500 ms

Herramienta

Python 3.10 - TensorFlow/Keras, pruebas validacién.py

Tabla 16 - Planificacion de la evaluacion del sistema CacaoHealth Al
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5.2.2 Ejecucion del monitoreo

Se ejecutaron las pruebas de validacion sobre el modelo v4 utilizando 30 imagenes
del conjunto de validacion. A continuacion se presentan los resultados obtenidos en cada

tipo de prueba.

Prueba 1 - Tiempo de respuesta

Meétrica Valor obtenido Interpretacion
Tiempo promedio 361.33 ms Tiempo adecuado para uso
en campo dentro del
criterio establecido (< 500

ms).

Tiempo minimo 175.27 ms Respuesta muy rapida en
condiciones optimas

Tiempo maximo 2859.21 ms Primer diagndstico, carga
inicial del modelo en
memoria

Total de pruebas 30 imagenes Muestra representativa del

dataset de validacion
Tabla 17 - Resultados de tiempo de respuesta del sistema CacaoHealth Al
Nota: Resultados guardados en prueba_tiempo v4.csv

Prueba 2 - Calidad de clasificacion

Clases Aciertos Total Precision Interpretacion

Estrés Abiotico | 3 3 100% Excelente - reconoce con
alta confianza

Monilia 8 8 100% Excelente - sin errores en
esta muestra

No_cacao 4 4 100% Excelente - rechaza
imagenes invalidas
correctamente.

Sana 5 6 83.3% Bueno - leve confusion
con Monilia.

Fito 8 9 88.9% Bueno - leve confusion
con Monilia.

Total (muestra) | 28 30 93.33% Resultado sobre muestra
aleatoria de 30 imagenes.

Tabla 18 - Resultados de calidad de clasificacion por clases (modelo v4)
Resultados guardados en el archivo prueba_calidad v4.csv
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Nota: la precision general reportada oficialmente en este trabajo corresponde a la
evaluacion sobre la totalidad de 312 imagenes del conjunto de validacion (ver
interpretacion objetiva, mas adelante en este capitulo), siendo esta Ultima la métrica

estadistica mas representativa.

5.3 Interpretacion objetiva

Para obtener la precision general del sistema, el modelo cacao v4.keras fue
evaluado sobre la totalidad de 312 imagenes del conjunto de validacion, un subconjunto
de imagenes reales que no fue utilizado durante el entrenamiento. Para cada imagen el
sistema generd una prediccion de clase que fue comparada con la etiqueta real asignada
previamente durante la organizacion del dataset. La precision general se calculd como el
cociente entre el niimero total de predicciones correctas y el nimero total de iméagenes
evaluada, expresado en porcentaje, mediante el script pruebas validacion.py. Este
procedimiento, al utilizar la totalidad del conjunto de validacion en lugar de una muestra
parcial, permite obtener una medicién mas representativa y estadisticamente confiable del
desempeifio real del modelo, en comparacion con la evaluacion puntual de 30 imagenes

presentada en la tabla 18.

Los resultados obtenidos en las pruebas de validacion del sistema CacaoHealth
Al evidencian que el modelo entrenado con MobileNetV2 y Transfer Learning, alcanzo
una precision del 81.09% sobre el conjunto de 312 imagenes de validacion, tras un
proceso de ajuste fino aplicado sobre las capas superiores de la arquitectura base. Aunque
este resultado no alcanza el criterio de éxito del 85% establecido en el capitulo I, se
presenta una mejora significativa respecto al modelo inicial sin ajuste fino, que obtuvo
un 70.80% de precision. A continuacion se presenta el andlisis interpretativo de los

resultados obtenidos.
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Dimension

Resultado

Analisis

Precision general

81.09% (sobre 312
imagenes)

Resultado obtenido tras dos fases de
entrenamiento. No alcanza el criterio
del 85%  establecido, aunque
representa una mejora sustancial
respecto al modelo inicial.

Tiempo de respuesta

361.33 ms promedio

Tiempo adecuado para uso en campo
con variabilidad explicada por la
carga inicial del modelo en algunas

(100% en muestra)

pruebas.
Clase mas precisa Estrés Abidtico, El modelo reconoce con certeza estos
No Cacao y Monilia | casos 'y rechaza correctamente

imagenes no relacionadas al cacao.

Clase con mayor | Sana (83.3% en | Presentd confusion ocasional con
dificultad muestra) Monilia. Se requiere mas imagenes de
esta clase para mejorar el modelo.
Validacion de | No_Cacao detectado | El sistema rechaza correctamente
imagenes al 100% imagenes que no corresponden a

plantas de cacao.

Objetivos especificos

Parcialmente
Cumplidos

Se analizaron fundamentos de CNN,
se construyd dataset propio, se
implemento el prototipo, se evalud su
precision; la validacion en campo con
agricultores quedo pendiente para una
fase posterior.

Tabla 19 - Interpretacion objetiva de los resultados del sistema CacaoHealth Al
Elaboracion propia basada en los resultados de las pruebas de validacion ejecutadas

En términos generales, el sistema CacaoHealth AI demostrd ser una herramienta

funcional para la evaluacion del estado de salud vegetal del cacao. La precision del

81.09% apoya el empleo de Transfer Learning junto con MobileNetV2 como una

estrategia eficaz para la ensefianza de modelos de clasificacion de imédgenes agricolas

usando conjuntos de datos pequeiios (Pan & Yang, 2010). En este estudio se encontraron

las siguientes limitaciones fundamentales la clase Sana result6 ser muy poco precisa, con

una confusion predominante con la clase Monilia. Para su mejora en futuras versiones, se

recomienda agregar mas imagenes reales de esta clase, etiquetadas por agricultores

experimentados.
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CAPITULO VI

6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

A partir del desarrollo, implementacion y evaluacion del sistema CacaoHealth Al,
orientado a la evaluacion del estado de salud vegetal del cacao (Theobroma cacao)

mediante técnicas Deep Learning, se presentan las siguientes conclusiones:

Se detecto que los estudiantes de la carrera de Agropecuaria, Uleam Extension El
Carmen presentan dificultades en la identificacion visual de enfermedades en plantas de
cacao. Evidenciadas en la encuesta aplicada a 29 estudiantes de agropecuaria, donde el
86.2% reconoci6 inconsistencias en el diagndstico visual, lo que justifico el desarrollo de
un sistema informatico basado en inteligencia artificial como solucidon tecnoldgica

accesible y de bajo costo.

Los fundamentos teoricos revisados sobre Deep Learning, redes neuronales
convolucionales y Transfer Learning permitieron seleccionar la arquitectura
MobileNetV2 como base de modelo de clasificacion, demostrando que esta arquitectura
es adecuada para el desarrollo de sistemas de vision artificial en dispositivos moviles con

recursos computacionales limitados.

La aplicacion del método inductivo-deductivo, junto con la encuesta aplicada a
estudiantes de Agropecuaria y la entrevista al Ing. Marco Vinicio de la Cruz, permitio
recopilar informacién relevante sobre las necesidades reales del campo y validar la
pertinencia del sistema desarrollado como herramienta de apoyo al diagnostico

fitosanitario del cacao.
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Se desarrollo exitosamente el sistema CacaoHealth Al utilizando la arquitectura
MobileNetV2 con Transfer Learning, implementado en Python con TensorFlow/Keras,
aplicando la metodologia 4gil Scrum en nueve sprints que permitieron organizar el
desarrollo de manera iterativa e incremental, logrando un prototipo funcional con interfaz

grafica en Tkinter y version movil en Flutter para Android.

Las pruebas de validacion ejecutadas sobre el modelo v4 mostraron que el sistema
alcanzo una precision del 81.09 % sobre el conjunto completo de 312 imagenes de
validacion, mediante un proceso de ajuste fino (fine-tuning) sobre las capas superiores de
MobileNetV2. Las clases Estrés Abiotico y No Cacao presentaron los niveles mas altos
de precision, mientras que Fito mostré mayor dificultad de clasificacion, lo que evidencia

la necesidad de ampliar el dataset con mas imagenes de esta clase en trabajos futuros.

En cuanto al primer objetivo especifico se ha realizado una evaluacion tedrica de
las redes neuronales convolucionales utilizadas para el monitoreo del estado de salud de
las plantas lo cual ha permitido comprender las bases técnicas necesarias para elegir la
arquitectura MobileNetV2 con aprendizaje transferido como base del sistema

desarrollado.

En cuanto al segundo objetivo especifico el analisis de la aplicacion de las CNNs
al diagndstico del cacao ha permitido descubrir los enfoques al problema que se utilizan
en casos analogos, como el enfoque de reconocimiento de la enfermedad en los vainos
del cacao basado en el aprendizaje profundo, de esta manera guiando las elecciones
técnicas de los desarrolladores en la construccion del modelo de clasificacion de hojas de

este proyecto.
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En cuanto al tercer objetivo especifico se ha recolectado 2097 iméagenes de hojas
de cacao en distintos estados de salud en la Granja Experimental de El Carmen divididas

en cinco clases, capturadas utilizando los métodos ajustados a la practica de campo.

En cuanto al cuarto objetivo especifico las imagenes recolectadas han sido
validadas en cuanto a su calidad y representatividad, completadas con los procedimientos
de aumento de datos los cuales han permitido incrementar su variabilidad y por ende

asegurar la idoneidad para entrenamiento del modelo.

En cuanto al quinto objetivo especifico se ha creado e implementado exitosamente
un prototipo funcional capaz de clasificar el estado de salud de la planta de cacao segiin
sus imagenes, tanto en la interfaz desarrollada con Tkinter, como en la aplicaciéon movil

para Android desarrollada con el equipo de trabajo.

En cuanto al sexto objetivo especifico referente a la evaluacion del sistema en el
campo junto a los agricultores locales se ha realizado la prueba técnica de la precision y
el tiempo de respuesta del sistema en condiciones controladas; sin embargo la validacién
practica del sistema junto a los agricultores en el campo no se ha logrado dentro del marco
en este proyecto, por lo cual esta idea se plantea como una recomendacion para las fases

de implementacion futura.

6.2 Recomendaciones

Con base en los resultados obtenidos y las limitaciones identificadas durante el

desarrollo del sistema CacaoHealth Al, se formulan las siguientes recomendaciones:

Se recomienda al equipo de desarrollo del proyecto integrador ampliar el dataset
de entrenamiento con un minimo de 50 fotografias adicionales de hojas con sintomas de
Fito, tomadas en diferentes condiciones de iluminacion, angulos y etapas de enfermedad,

con el fin de mejorar la precision del modelo en esta clase y reducir la confusion con la
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clase Monilia y Sana, ya que Fito present6 apenas un 60% de precision en las pruebas de

validacion frente al 90 — 100% alcanzado por las demas clases.

Se sugiere al estudiante responsable del moddulo de recoleccion de datos
incorporar fotografias de hojas enfermas como parte prioritaria , dado que la mayoria de
las imagenes recolectadas corresponden a mazorcas, lo cual limita la capacidad del

modelo para generalizar ante diferentes tipos de muestras visuales del cultivo.

Se recomienda al compafiero desarrollador de la aplicacion movil extender la
version desarrollada en Flutter para Android incorporando funcionalidades adicionales
como geolocalizacion GPS para registrar la ubicacion exacta de cada diagnostico
realizado, permitiendo generar mapas de salud vegetal del cultivo y apoyar la agricultura

de precision en la Granja Experimental El Carmen.

Se sugiere al equipo de desarrollo mejorar el historial de diagnostico que ya esté
implementado en la aplicacion movil, incorporando graficas estadisticas que muestren la
evolucion del estado de salud del cultivo por fecha y clase detectada para facilitar el

analisis historico del comportamiento fitosanitario de la plantacion.

Se recomienda a futuros investigadores o estudiantes que continten este proyecto
explorar técnicas avanzadas de fine-tuning en las capas profundas de MobileNetV2
utilizando un mayor volumen de datos, con el objetivo de superar el 85% de precision
general y mejorar especialmente el desempefio de la clase Fito, que presentd mayor

dificultad de clasificacion.

Se propone al tutor del proyecto y a la coordinacion de la carrera gestionar la
validacion del sistema con agricultores reales en la Granja Experimental El Carmen,

mediante pruebas de campo con imagenes capturadas en condiciones naturales. También
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seria importante evaluar su usabilidad y aceptacion por parte de los usuarios finales, para

incluir sus observaciones en nuevas versiones de la aplicacion.
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Docente y Estudiante
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Estado de aprobacion: Aprobado

Tipo de titulacion: Trabajo de Integracion Curricular
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programas de Investigacion.

Apellidos y nombres del tutor asignado: REASCOS PINCHAD RALUL SAED
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Figura 27 - Anexo 1 Tutor asignado
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Figura 28 - Anexo 2 pruebas iniciales del prototipo en Tkinter

Figura 29 - Anexo 3 programando prototipo
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Figura 30 - Anexo 4 Entrevista
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GLOSARIO

CNN (Redes Neuronales Convolucionales): Tipo de red neuronal, disenada
especialmente para procesar imagenes, funciona identificando patrones visuales como
bordes, textura y forma, que luego combina para reconocer objetos méas complejos, como

enfermedades en hojas de cacao.

class weights (Pesos de clase): Técnica utilizada cuando un dataset tiene un
nimero desigual de imagenes por categoria, asigna mayor importancia a las clases con
menor ejemplo durante el entrenamiento, evitando que el modelo favorezca tinicamente

a las clases con mas datos disponibles.

confianza: Porcentaje que indica qué tan seguro esta el modelo de que su
prediccion es correcta. Un valor de confianza alto significa que el sistema detectd
patrones muy similares a los aprendidos durante el entrenamiento para esta clase

especifica.

conjunto : Conjunto de datos utilizado para entrenar y evaluar un modelo de
inteligencia artificial. Un dataset se organiza realmente en categorias o clases,

dependiendo de lo que el modelo debe aprender a reconocer.

jError! No se encuentra el origen de la referencia. (Aumento de datos): Técnica
que genera variaciones artificiales de las imagenes originales en un dataset (rotandolas,
cambiando su brillo, volteandolas, etc.), con el fin de aumentar la cantidad y diversidad
de ejemplos disponibles para entrenar el modelo sin necesidad de recolectar mas

fotografias.
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Deep Learning (Aprendizaje Profundo): Rama de la inteligencia artificial
basada en redes neuronales con multiples capas, capaz de aprender patrones complejos

directamente a partir de grandes volumenes de datos, como imagenes o texto.

Dropout: Técnica de regularizacion utilizada en redes neuronales que desactiva
aleatoriamente un porcentaje de neuronas durante el entrenamiento, con el fin de evitar
que el modelo dependa demasiado de patrones especificos y mejorar su capacidad de

generalizacion.

fine-tuning (Ajuste fino): Técnica utilizada en Transfer Learning que consiste en
reentrenar parcialmente un modelo ya preentrenado, ajustando sus parametros internos
para especializarlos en una nueva tarea especifica, en lugar de entrenarlo completamente

desde cero.

Flutter: Framework de desarrollo creado por Google que permite construir

aplicaciones méviles multiplataforma a partir de un solo cédigo fuente.

MobileNetV2 : Arquitectura de red neuronal convolucional disefiada para
funcionar de forma eficiente en dispositivos con recursos limitados, como teléfonos

moviles, manteniendo un buen equilibrio entre precision y velocidad de procesamiento.

precision (Accuracy): Métrica que indica el porcentaje de predicciones correctas
realizadas por un modelo, en relacion con el total de predicciones evaluadas. Es uno de

los indicadores mas comunes para medir el desempeiio de un sistema de clasificacion.

Scrum : Metodologia agil de gestion de proyectos que organiza el trabajo en
ciclos cortos e iterativos llamados sprints, permitiendo revisar avances, hacer ajustes y

entregar resultados de forma incremental.
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TensorFlow Lite (TFLite): Version optimizada del framework TensorFlow,
disefiada para ejecutar modelos de inteligencia artificial en dispositivos moéviles y de
bajos recursos, reduciendo el tamafio del modelo sin afectar significativamente su

desempeiio.

TKkinter: Biblioteca estaindar de Python, utilizada para crear interfaces graficas de
usuario (GUI) de escritorio empleada en proyectos para desarrollar la interfaz que permite

cargar imagenes y visualizar el diagnostico del sistema.

Transfer Learning (Aprendizaje por Transferencia): Técnica que aprovecha
el conocimiento previamente aprendido por un modelo entrenado en un problema general
(como el reconocimiento de miles de objetos distintos), para adaptarlo a resolver un

problema mas especifico con menos datos y menos tiempo de entrenamiento.
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