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Resumen: La mancha parda afecta la productividad y calidad del cacao, generando pérdidas econémicas
en la region San Martin. El estudio tuvo como objetivo disefiar un sistema para clasificar imagenes de frutos
de cacao afectados por esta enfermedad mediante visién artificial y transferencia de aprendizaje en
condiciones reales de campo. La investigacion se desarrollé en Chazuta durante 2024. Se recopilaron 3.003
imagenes de frutos sanos y enfermos, segmentadas mediante Mask R-CNN y sometidas a aumento de datos,
obteniéndose 12.012 imagenes. Se evaluaron las arquitecturas preentrenadas VGG16, ResNet50 y
MobileNetV2 como extractores de caracteristicas, combinadas con maquinas de vectores de soporte (SVM).
El desempefio se evalué mediante validacion cruzada y analisis estadisticos con las pruebas de Levene,
ANOVA y Tukey. Todos los modelos superaron el 98,6 % de precisién; VGG16 + SVM alcanz6 el mejor
desempefio, con una precision promedio del 99,51 % y diferencias estadisticamente significativas frente a
los demds modelos. Se concluye que el enfoque hibrido basado en extraccién profunda de caracteristicas y
clasificacién mediante SVM es eficaz para detectar automaticamente la mancha parda del cacao y presenta
potencial de aplicaciéon en agricultura de precision.

Palabras clave: aprendizaje profundo; clasificacién binaria; fitopatologia digital; redes neuronales
convolucionales; visién por computadora

Abstract: Brown spot disease affects cocoa productivity and fruit quality, causing economic losses in the San
Martin region. This study aimed to design a system for classifying images of cocoa fruits affected by this
disease using computer vision and transfer learning under real field conditions. The research was conducted
in Chazuta during 2024. A total of 3,003 images of healthy and diseased fruits were collected, segmented
using Mask R-CNN, and subjected to data augmentation, resulting in a final dataset of 12,012 images. The
pretrained VGG16, ResNet50, and MobileNetV2 architectures were evaluated as feature extractors and
combined with support vector machines (SVM) for classification. Performance was assessed using cross-
validation and statistical analyses, including Levene’s test, one-way ANOVA, and Tukey’s test. All models
achieved accuracy above 98.6%; VGG16 + SVM showed the best performance, with a mean accuracy of
99.51% and statistically significant differences compared with the other models. The study concludes that
the hybrid approach combining deep feature extraction and SVM classification is effective for automated
cocoa brown spot detection and has potential applications in precision agriculture.

Keywords: binary classification; computer vision; convolutional neural networks; deep learning; digital
phytopathology
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1. Introduccidon

El cacao constituye uno de los cultivos de mayor relevancia econémica y social en América Latina
(Cortez et al., 2024), debido a su aporte al desarrollo rural y al incremento sostenido de la
demanda de productos derivados en los mercados internacionales (Becerra et al., 2024; Vargas
Ramirez, 2023). En el Perd, este cultivo ha adquirido una posicién estratégica dentro del sector
agricola (Delgado et al., 2023), destacando la regién San Martin como una de las principales zonas
productoras del pais (Ministerio de Desarrollo Agrario y Riego [MIDAGRI], 2023). Esta region
cuenta con condiciones favorables para el desarrollo de la actividad cacaotera (Rios-Jara &
Lévano-Rodriguez, 2022), factores que han favorecido el desarrollo de la produccién y
transformacion del cacao en el &mbito regional (Tello Pda & Flores Ramirez, 2022). Sin embargo,
la productividad del cultivo se encuentra amenazada por enfermedades fitosanitarias asociadas
a Phytophthora palmivora (Araujo Horna, 2023; Muzuni et al., 2023).

La mancha parda afecta directamente a los frutos de cacao y puede comprometer su estado
fitosanitario y calidad productiva (Arham et al., 2024; Rojas Castillo, 2024; Sunaryanto et al.,
2024). Su identificacién ha dependido tradicionalmente de la evaluacién visual de las
caracteristicas del fruto; sin embargo, actualmente se han desarrollado métodos de andlisis de
imagenes para apoyar su clasificacién (Ayikpa et al., 2023; Nyarko, 2024). Estos procedimientos
pueden verse afectados por las caracteristicas visuales consideradas durante la clasificacién y por
las condiciones de adquisicién de las imédgenes (Eric et al., 2023; Nyarko, 2024). Asimismo, el
fortalecimiento de la cadena productiva del cacao requiere incorporar herramientas que
contribuyan a mejorar sus procesos de gestiéon y competitividad (Philips Paredes, 2022;
Rodriguez Delzo et al., 2023). En este sentido, las tecnologias basadas en inteligencia artificial
constituyen una alternativa para reducir limitaciones de informacién y apoyar la toma de
decisiones de los productores (De la Pefia & Granados, 2023).

En este contexto, la inteligencia artificial y la visiéon por computadora han emergido como
alternativas tecnoldgicas con potencial para automatizar el andlisis de imagenes agricolas (Jesse
et al., 2024; Javaid et al., 2023; Kouassi et al., 2024; Villalobos-Culqui et al., 2025). En particular,
los modelos de aprendizaje profundo permiten extraer caracteristicas visuales complejas y
desarrollar soluciones aplicables al sector agricola (Albaaji & S.S., 2023; Figiel, 2022). No obstante,
la deteccién automatizada de enfermedades del cacao contintia enfrentando desafios
relacionados con la adquisiciéon de imégenes, las condiciones de campo y la capacidad de
generalizacién de los modelos (Lomotey et al., 2024; Soh et al., 2024).

La presente investigacion propone un sistema de clasificacion automatica de imagenes de frutos
de cacao afectados por mancha parda, utilizando arquitecturas de transferencia de conocimiento
como ResNet-50 (Lopes et al., 2022), VGG16 (Raut et al., 2024) y MobileNetV2 como extractores
de caracteristicas, en combinacién con un clasificador basado en maquinas de vectores de soporte
(SVM). Para ello, se construyé un conjunto de datos conformado por 3.003 imagenes recolectadas
en la region San Martin y etiquetadas por especialistas en agronomia. Esta estrategia permitio
aprovechar el conocimiento previamente aprendido mediante modelos preentrenados y
transferirlo al contexto especifico de la clasificacién de frutos de cacao.

El objetivo del estudio fue disefiar y evaluar un sistema de clasificacion de imagenes de frutos de
cacao afectados por mancha parda en la region San Martin mediante técnicas de visién artificial
con transferencia de conocimiento. Los modelos fueron evaluados mediante métricas de
clasificacién y procedimientos estadisticos con el propésito de determinar comparativamente su
desemperio.

2. Materiales y métodos

La aplicacién de técnicas de inteligencia artificial y vision por computadora ha mostrado
resultados prometedores en la automatizacién de tareas de inspeccién y clasificaciéon en
productos agricolas, particularmente en el cultivo de cacao. Diversos estudios han demostrado
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que los modelos de aprendizaje profundo con transferencia de conocimiento permiten extraer
caracteristicas visuales discriminativas y alcanzar altos niveles de precisién incluso con conjuntos
de datos de tamafio moderado.

En el ambito especifico del cacao, Villamonte et al. (2021) desarrollaron un modelo basado en la
arquitectura VGG16 con transferencia de conocimiento para la clasificacién automadtica de
defectos en granos de cacao. El estudio considero siete categorias de defectos y empled imagenes
capturadas en un entorno controlado con iluminacién LED. El modelo fue entrenado con el
optimizador Adam y la funcién de pérdida categorical crossentropy, alcanzando una precisién
de 95,33 % durante el entrenamiento y 97,29 % en pruebas con muestras reales. Estos resultados
evidenciaron el potencial de las arquitecturas preentrenadas para mejorar el control de calidad
en productos derivados del cacao.

De manera similar, Taspinar et al. (2022) aplicaron técnicas de transferencia de conocimiento para
clasificar 14 tipos de frijoles haricot utilizando un conjunto de 33.064 imagenes. Se evaluaron las
arquitecturas InceptionV3, VGG16 y VGGI19, cuyos resultados fueron posteriormente
combinados con clasificadores tradicionales como Support Vector Machine y regresion logistica.
Esta estrategia permitié mejorar el desempefio de clasificacién y evidencio la utilidad de integrar
extractores profundos con clasificadores convencionales en aplicaciones agricolas.

En relacion con la deteccién de enfermedades en frutos de cacao, Cano Ortega y Pineda Molina
(2023) propusieron un sistema inteligente basado en redes neuronales profundas y transferencia
de conocimiento para identificar enfermedades como moniliasis, mazorca negra y Lasiodiplodia.
El sistema fue desplegado en Google Cloud mediante contenedores Docker e integrado con una
aplicacion mévil desarrollada en Android Studio, alcanzando una eficacia superior al 91 %. De
manera complementaria, Buenafio Vera et al. (2024) emplearon la arquitectura EfficientDet-Lite4
para identificar monilia y vaina negra en frutos de cacao, orientando su implementacién hacia
aplicaciones moviles para apoyar el diagnéstico en campo.

A nivel general, Shafik et al. (2024) propusieron modelos de clasificacién de enfermedades
vegetales basados en transferencia de aprendizaje y redes neuronales convolucionales
preentrenadas. Los resultados mostraron un desempefio elevado en la clasificaciéon de
enfermedades de plantas, respaldando el uso de arquitecturas profundas y estrategias de
transferencia de conocimiento para mejorar la robustez de los sistemas automatizados de
diagndstico.

Finalmente, Anduyan et al. (2025) desarrollaron un enfoque basado en transferencia de
aprendizaje y métodos de ensamblaje para mejorar la clasificacion de enfermedades en frutos de
cacao. El estudio evidencié el potencial de combinar arquitecturas profundas y estrategias de
ensamblaje para obtener modelos de clasificacién méas robustos y aplicables al diagnéstico
automatizado de enfermedades del cacao.

En conjunto, los estudios revisados evidencian que la transferencia de conocimiento y los
modelos hibridos basados en redes neuronales convolucionales constituyen estrategias
prometedoras para la clasificacion de enfermedades y defectos en productos agricolas. Sin
embargo, persisten desafios relacionados con la disponibilidad de conjuntos de datos locales, la
variabilidad de las condiciones de captura y la evaluacion comparativa de diferentes
arquitecturas en escenarios reales de campo. En este contexto, la presente investigacion
contribuye mediante la construccién de un conjunto de datos de frutos de cacao recolectados en
la regiéon San Martin y la evaluacién sistemadtica de las arquitecturas ResNet-50, VGG16 y
MobileNetV2, combinadas con Support Vector Machine, para la clasificaciéon automatica de
frutos sanos y afectados por mancha parda.
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3. Materiales y métodos
3.1. Ambito y condiciones de la investigacion

La presente investigacion se desarroll6 en el distrito de Chazuta, ubicado en la provincia de San
Martin, en el nororiente peruano. Este distrito se localiza aproximadamente a 28 km al sur de la
ciudad de Tarapoto y presenta un clima tropical cdlido y himedo, condiciones favorables para el
cultivo del cacao, pero también propicias para el desarrollo de enfermedades fitosanitarias como
la mancha parda. La zona de estudio se encuentra a una altitud que oscila entre 189 y 260 m s. n.
m. La Figura 1 muestra la ubicacién geopolitica y satelital del area de estudio.

3.2. Disefio de la investigacién

La investigaciéon fue de tipo aplicada y de nivel experimental, orientada al disefio y evaluacién
de un sistema de visién artificial para la clasificaciéon automatica de imdgenes de frutos de cacao.
La variable independiente estuvo constituida por los modelos de transferencia de conocimiento
empleados para la extraccion de caracteristicas, mientras que la variable dependiente
correspondié a la presencia o ausencia de mancha parda en los frutos de cacao. Este enfoque ha
sido utilizado en estudios relacionados con la clasificacién automatizada de imagenes de cacao y
la deteccién de enfermedades mediante modelos de aprendizaje profundo (Ariawan et al., 2025;
Lopes et al., 2022; Sudjud et al., 2025).

Adicionalmente, se controlaron variables secundarias como las condiciones ambientales durante
la captura de iméagenes, el d&ngulo de toma, la posicién del fruto, el fondo de la imagen, el
dispositivo de captura y el etiquetado realizado por un especialista en agronomia, con el fin de
garantizar consistencia y confiabilidad en los resultados.

3.3. Poblacion y muestra

La muestra estuvo conformada por 3003 imégenes de frutos de cacao recolectadas en parcelas
productoras de la regién San Martin. Las imagenes incluyeron frutos sanos y afectados por
mancha parda, considerando diferentes grados de madurez e infecciéon. Cada imagen fue
revisada y etiquetada por un especialista en agronomia, quien asigné una de las dos clases
correspondientes: sano o enfermo.

Con el propésito de mejorar la capacidad de generalizacién de los modelos, se aplicaron técnicas
de aumento de datos sobre las imdgenes segmentadas, incrementando la diversidad del conjunto
de entrenamiento mediante transformaciones geométricas y fotométricas [55].

3.4. Objetivo especifico 1: Construccién del conjunto de datos

El primer objetivo consistié en crear un conjunto de imagenes de frutos de cacao afectados por
mancha parda, etiquetadas por profesionales del area agronémica. El proceso se dividi6 en tres
etapas principales: recoleccion de imagenes, etiquetado y almacenamiento, tal como se muestra
en la Figura 1.

. . Etiquetado de . -
Recoleccion de imagenes S Almacenamiento de imagenes
imagenes

—" E“)—’g?

Autorizacion Ingreso Toma de Etiquetado Subida Almacenamiento
de ingreso a parcelas imagenes de imagenes de imagenes en drive

Figura 1. Modelo conceptual del objetivo especifico 1
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3.4.1. Recoleccién de imagenes

Antes de iniciar el trabajo de campo, se gestion¢ la autorizacién de ingreso a las parcelas mediante
la firma de consentimientos informados por parte de los propietarios (Mduma & Laizer, 2023).
Posteriormente, las visitas se realizaron con el acompafiamiento de un especialista en agronomia,
quien facilit6 la identificacién de frutos representativos para cada clase (Christakakis et al., 2024).
Las imagenes fueron capturadas utilizando un Samsung Galaxy A22 bajo condiciones reales de
iluminacién natural y diferentes estados climaticos (Yang et al., 2022).

3.4.2. Etiquetado de imagenes

Las imégenes recolectadas fueron revisadas manualmente por un especialista en agronomia,
quien asigné las etiquetas “sano” o “enfermo” segun el estado fitosanitario observado en cada
fruto (Rola et al, 2024). Este procedimiento permitié establecer las clases utilizadas
posteriormente en el proceso de clasificacion.

3.4.3. Almacenamiento del conjunto de datos

Las iméagenes fueron organizadas inicialmente en una Lenovo Legion 5 equipada con procesador
Intel Core i7, 16 GB de memoria RAM y una GPU NVIDIA RTX 2060. Posteriormente, el conjunto
de datos fue almacenado en Google Drive, organizado en carpetas independientes de acuerdo
con las clases definidas. Las précticas de preservacion y gestion de datos digitales favorecen su
organizacién, disponibilidad y reutilizacién durante los procesos de investigacién (Mwinami et
al., 2024; Oh, 2024).

3.5. Objetivo especifico 2: Disefio de los modelos de clasificacién

El segundo objetivo consistié en disefiar modelos con transferencia de conocimiento para la
extraccion de caracteristicas y la clasificaciéon de imagenes de frutos de cacao afectados por
mancha parda. El proceso incluyé seis etapas: configuraciéon del entorno, segmentaciéon de
imagenes, aumento de datos, extracciéon de caracteristicas, clasificacién con SVM y visualizaciéon
de resultados, como se muestra en la Figura 2.

Montado de drive y definicion de parametros Segmentacion de imagenes del dataset

AN iy ! . —
= — A ag)
Librerias A Paramet . Muestra s, - M.
de drive generales sin segmentar segmentada
Construccion de los modelos extractores Aumento de datos
.
fot L —
38 e = A =
r-_h__E — 4 >
— 0=
.. . Carga
Extraccion Construccion Muestra Muestra
de modelos con aumento Aumento sin aumento
configuracion de modelos con SVM
élé '
- — (i — & —
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de hiperparametros y validacién de resultados
Visualizacion final
'_j l-rj (5 - J
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Comparativa Promedios Reporte Reporte
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Figura 2. Modelo conceptual del objetivo especifico 2

3.5.1. Configuracién del entorno de trabajo

Los experimentos fueron desarrollados en Google Colab, donde se configuraron las librerfas
necesarias para el procesamiento de imdagenes, aprendizaje profundo, analisis estadistico y
visualizacién. El uso de entornos computacionales para el procesamiento de iméagenes constituye
un componente relevante en aplicaciones de agricultura inteligente (Markovi¢ et al.,, 2024).
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Asimismo, se definieron pardmetros generales como el tamafio de entrada de las imagenes, las
clases de salida y la configuracion del proceso de validacion (Pei et al., 2025).

3.5.2. Segmentacion de imagenes

Se utiliz6 Mask R-CNN para eliminar automaticamente el fondo de las imégenes y aislar
Gnicamente la regién correspondiente al fruto. Esta arquitectura permite realizar tareas de
deteccion y segmentacion de instancias en imdgenes agricolas (Huang et al., 2024). La méscara
generada fue refinada y aplicada sobre la imagen original, produciendo imagenes segmentadas
con fondo negro uniforme.

3.5.3. Aumento de datos

Se aplicaron transformaciones de volteo horizontal, volteo vertical y ajustes de brillo para
incrementar la diversidad visual del conjunto de datos. Estas técnicas de aumento de datos
permiten generar variaciones de las imagenes originales y pueden contribuir a mejorar la
capacidad de generalizacion de los modelos de clasificacién (Alomar et al., 2023).

3.5.4. Extraccion de caracteristicas

Se emplearon tres arquitecturas preentrenadas como extractores de caracteristicas: ResNet-50,
VGG16 y MobileNetV2, siguiendo enfoques de aprendizaje profundo y transferencia de
conocimiento utilizados en aplicaciones agricolas (J. et al., 2022; Al Sahili & Awad, 2022). Las
capas convolucionales se mantuvieron congeladas para preservar las representaciones
previamente aprendidas, y las caracteristicas extraidas fueron utilizadas posteriormente como
entrada para el clasificador SVM, siguiendo un enfoque hibrido de extraccién profunda de
caracteristicas y clasificacién mediante maquinas de vectores de soporte (Sonmez et al., 2024).

3.5.5. Clasificaciéon con Support Vector Machine

Los vectores de caracteristicas fueron clasificados mediante un modelo Support Vector Machine
(SVM). La optimizaciéon de los hiperparametros se realizé utilizando RandomizedSearchCV,
explorando diferentes valores del parametro de regularizacién C, el tipo de kernel y el parametro
gamma, como parte del proceso de optimizaciéon del clasificador (Khan et al., 2024). El
rendimiento se estimé mediante validacion cruzada de cinco pliegues (k = 5), procedimiento
utilizado para obtener estimaciones mas robustas del desempefio de modelos de aprendizaje
automatico (Malakouti et al, 2023). Los resultados obtenidos en cada particion fueron
almacenados para su posterior andlisis comparativo (Lumumba et al., 2024).

3.5.6. Visualizacion de resultados

ara cada modelo se generaron matrices de confusién, curvas ROC y representaciones graficas de
las métricas obtenidas durante el proceso de validacién, recursos empleados para evaluar
comparativamente el desemperfio de modelos de clasificacion (Uzer, 2025). Ademas, se calcularon
los valores promedio de accuracy, precision, recall, F1-score, ROC-AUC y log loss, los cuales
fueron organizados y exportados para su posterior anélisis estadistico (Martinovic et al., 2025).

3.6. Objetivo especifico 3: Evaluacion del desempeiio de los modelos

El tercer objetivo consisti6 en evaluar comparativamente el desempefio de los modelos
propuestos. El proceso incluyé la preparacion de un conjunto de prueba independiente, la
ejecucion de multiples corridas experimentales y el analisis estadistico de los resultados, tal como
se muestra en la Figura 3.
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Figura 3. Modelo conceptual del objetivo especifico 3

3.6.1. Preparacion del conjunto de prueba

Se seleccionaron 1020 imégenes (510 por clase) que no fueron utilizadas durante las etapas de
entrenamiento ni validacién, con el propésito de disponer de un conjunto independiente para
evaluar la capacidad de generalizaciéon de los modelos. La utilizacién de conjuntos de datos
independientes constituye un aspecto relevante para evaluar el desempefio de modelos de
reconocimiento de enfermedades vegetales (Xu et al., 2024). Las imagenes fueron organizadas en
bloques balanceados para realizar multiples corridas de evaluacién y analizar la estabilidad del
desempefio.

3.6.2. Evaluacién experimental

Cada modelo fue evaluado en 16 corridas independientes, calculando en cada una las métricas
de clasificaciéon correspondientes. Los resultados fueron almacenados en archivos Excel para su
posterior andlisis comparativo.

3.6.3. Analisis estadistico

El desempefio de los modelos fue analizado mediante estadisticos descriptivos, incluyendo la
media, desviacion estandar, error estandar e intervalos de confianza. Posteriormente, se verifico
el supuesto de homogeneidad de varianzas mediante la prueba de Levene. Una vez comprobado
este supuesto, se aplicé un andlisis de varianza (ANOVA) de una via para determinar la existencia
de diferencias estadisticamente significativas entre el desempefio medio de los modelos. Cuando
el ANOVA mostré diferencias significativas (p <.05), se utiliz6 la prueba post hoc de Tukey HSD
para efectuar comparaciones multiples entre pares de modelos. Finalmente, se generaron
representaciones gréficas para facilitar la interpretacién y comparacién de los resultados.

4. Modelos de clasificacion y métricas de evaluacién

En esta investigacion se implementaron tres modelos hibridos de clasificacion, conformados por
un extractor de caracteristicas basado en transferencia de conocimiento y un clasificador Support
Vector Machine (SVM). Las arquitecturas seleccionadas fueron ResNet-50, VGG16 y
MobileNetV2, siguiendo enfoques de transferencia de conocimiento aplicados a la clasificacion
de imagenes agricolas (Al Sahili & Awad, 2022; ]. et al., 2022). Las capas convolucionales de cada
red se mantuvieron congeladas y se utilizaron como extractores de caracteristicas visuales
profundas, cuyas representaciones fueron posteriormente procesadas por el clasificador SVM
(Sonmez et al., 2024).

Los vectores de caracteristicas generados por cada arquitectura fueron utilizados como entrada
de un clasificador SVM con estimacién de probabilidades habilitada. La selecciéon de los
hiperparametros se realizé mediante RandomizedSearchCV, evaluando diferentes
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combinaciones del pardmetro de regularizacion C, el tipo de kernel y el pardametro gamma. El
ajuste de parametros constituye un componente relevante para optimizar el desempefio de
clasificadores SVM (Khan et al., 2024). Posteriormente, cada modelo fue entrenado y validado
mediante validacién cruzada de cinco pliegues (k = 5), estrategia utilizada para obtener
estimaciones mas robustas del desempefio y evaluar la capacidad de generalizacién del modelo
(Malakouti et al., 2023).

Las métricas empleadas para evaluar el desempefio de los modelos fueron accuracy, precision
(precision), exhaustividad (recall), F1-score, area bajo la curva ROC (ROC-AUC) y log loss. Estas
métricas permiten analizar el desempefio de los modelos desde diferentes perspectivas y
complementar la evaluaciéon global de la clasificacién (Lumumba et al., 2024; Martinovi¢ et al.,
2025; Uzer, 2025). El accuracy representa la proporciéon total de predicciones correctas; la
precisién cuantifica la proporcién de predicciones positivas que fueron correctamente
clasificadas; el recall mide la capacidad del modelo para identificar los casos positivos; y el F1-
score corresponde a la media armonica entre precisién y recall. Por su parte, el ROC-AUC evalta
la capacidad discriminativa del modelo a través de diferentes umbrales de decisién, mientras que
el log loss cuantifica el error asociado a las probabilidades estimadas, donde valores menores
representan un mejor desempefio probabilistico.

Ademés de la validacién cruzada, se reservé un conjunto independiente de 1020 imdgenes,
distribuido equitativamente entre las dos clases (510 por clase), para realizar una evaluaciéon
complementaria mediante corridas experimentales. El empleo de datos independientes del
proceso de entrenamiento y validacién permite examinar el desemperio de los modelos frente a
observaciones no utilizadas durante su construccién (Xu et al., 2024). Los valores de accuracy
obtenidos en estas corridas fueron utilizados para efectuar el andlisis estadistico comparativo
entre los modelos. Se calcularon estadisticos descriptivos y se verific6 la homogeneidad de
varianzas mediante la prueba de Levene. Posteriormente, se aplicé un andlisis de varianza
(ANOVA) de una via y, cuando se identificaron diferencias estadisticamente significativas (p <
.05), se utiliz6 la prueba post hoc de Tukey HSD para efectuar las comparaciones multiples entre
pares de modelos.

5. Resultados Experimentales
5.1. Construccién del conjunto de datos

Como resultado del trabajo de campo realizado en parcelas del distrito de Chazuta, se
recolectaron 3003 imégenes de frutos de cacao, de las cuales 1501 correspondieron a frutos sanos
y 1502 a frutos afectados por mancha parda. Las imagenes fueron capturadas bajo condiciones
reales de iluminacién y variabilidad ambiental, lo que permitié construir un conjunto de datos
representativo del entorno agricola local. Posteriormente, todas las imagenes fueron revisadas y
etiquetadas por un especialista en agronomia, garantizando la confiabilidad del proceso de
clasificacion.

Figura 4. Resultados de la etapa de etiquetado de imagenes
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Después del proceso de segmentacién mediante Mask R-CNN (Huang et al., 2024), se eliminé el
fondo de cada imagen y se aisl6 inicamente la region correspondiente al fruto. Sobre el conjunto
de imdagenes segmentadas se aplicaron técnicas de aumento de datos, incluyendo volteo
horizontal, volteo vertical y ajustes de brillo (Alomar et al., 2023). Como resultado, el conjunto de
datos se incrementé de 3.003 a 12.012 imagenes, distribuidas en 6.004 imagenes de frutos sanos y
6.008 imagenes de frutos enfermos.

5.2. Desempeiio de los modelos hibridos

Los tres modelos hibridos evaluados mostraron un desempefio sobresaliente en la validacién
cruzada, alcanzando valores superiores al 99 % en todas las métricas principales. La Tabla 1
resume los resultados promedio obtenidos por cada configuracién.

Tabla 1. Resumen de las métricas obtenidas en los 3 modelos

Modelo Accuracy  Precision Recall F1-Score ROC AUC Log Loss
ResNet50 + SVM 0.992896  0.991117  0.994718 0.992911 0.999667  0.0215594
VGG16 + SVM 0.995811  0.995274  0.996357 0.995812 0.999893  0.0129173
MobileNetV2 + SVM 0.995811 0.99509 0.996539 0.995813 0.999922  0.0108204

El modelo ResNet50 + SVM alcanzé un accuracy promedio de 99.29 %, una precisién de 99.11 %,
un recall de 99.47 %, un Fl-score de 99.29 %, un ROC-AUC de 0.9997 y un log loss de 0.0216. Por
su parte, VGG16 + SVM obtuvo un accuracy de 99.58 %, una precisiéon de 99.53 %, un recall de
99.64 %, un Fl-score de 99.58 %, un ROC-AUC de 0.9999 y un log loss de 0.0129. Finalmente,
MobileNetV2 + SVM registré un accuracy de 99.58 %, una precisién de 99.51 %, un recall de 99.66
%, un Fl-score de 99.58 %, un ROC-AUC de 0.9999 y el menor log loss (0.0108), lo que indica la
mayor certeza probabilistica en sus predicciones.

Las matrices de confusién mostraron que todos los modelos cometieron un ndmero minimo de
errores de clasificacién, con menos de 50 observaciones mal clasificadas sobre un total superior a
10,900 imagenes evaluadas por validaciéon cruzada. Asimismo, las curvas ROC presentaron
valores de AUC préacticamente iguales a 1, confirmando una excelente capacidad para distinguir
entre frutos sanos y enfermos.
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Figura 5. Matrices de confusién
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5.3. Comparacion estadistica de los modelos

Para evaluar la estabilidad y comparar el rendimiento de los modelos, se realizaron 16 corridas
independientes sobre un conjunto de prueba conformado por 1020 imagenes que no fueron
utilizadas durante el entrenamiento ni la validacién (Xu et al., 2024). Los valores de accuracy
obtenidos en cada corrida fueron sometidos posteriormente a un anélisis estadistico inferencial
para determinar la existencia de diferencias significativas entre los modelos.

Los estadisticos descriptivos mostraron que VGG16 + SVM alcanzé la mayor media de accuracy
(0.9951) y la menor desviacion estdndar (0.0005), lo que evidencia un comportamiento altamente
consistente. MobileNetV2 + SVM y ResNet50 + SVM presentaron medias practicamente idénticas
(0.9863), con una variabilidad ligeramente mayor.

Tabla 2. Estadisticos descriptivos obtenidos de los 3 modelos

95% del intervalo de
confianza para la
Desv. Desv. media

N Media .. Minimo Miximo
Desviacién Error L. L.
Limite Limite

inferior  superior

MobleRetV2 16 0.9863 00008 00002 09858 0987 09854 09885
Ree?™ 16 0.9863 00007 00002 09859 0987 09854 09875
VCS;S}V? Y 16 09951 0.0005 00001 09949  0.9954 09948  0.9958

Total 48  0.9892 00043 00006 09880 09905 09854  0.9958

La prueba de Levene indic6 que no existieron diferencias significativas en las varianzas entre los
modelos (p = 0.720). cumpliéndose el supuesto de homogeneidad requerido para aplicar
ANOVA. El anélisis de varianza de una via revel6 diferencias estadisticamente significativas
entre los modelos (F = 877.118; p < 0.001). lo que confirmé que al menos uno de ellos present6 un
desempefio superior.

Tabla 3. Homogeneidad de varianzas obtenidas de los 3 modelos
Estadistico de Levene gl1 gl2  Sig.

Se basa en la media 0.330 2 45  0.720

Accuracy Se basa en la mediana 0.491 2 45  0.615
Se basa en la mediana y con gl ajustado 0.491 2 42546 0.616

Se basa en la media recortada 0.492 2 45  0.615

La prueba post hoc de Tukey HSD mostré que no existieron diferencias significativas entre
MobileNetV2 + SVM y ResNet50 + SVM (p = 0.9613). En contraste. VGG16 + SVM presentd
diferencias significativas frente a ambos modelos (p < 0.001). evidenciando un accuracy superior.
Este resultado fue corroborado mediante el anélisis de subconjuntos homogéneos. donde VGG16
+ SVM conformé un grupo independiente. mientras que MobileNetV2 + SVM y ResNet50 + SVM
fueron agrupados en un mismo subconjunto.

Tabla 4. Comparaciones multiples aplicadas a los 3 modelos

Intervalo de confianza al

o Diferencia de Desv. . 95%
(D) Identificador medias (I-]) Error Sig. Limite Limite
inferior superior

MobileNetv2 + ResNet50 + SVM -0.0001 0.0002 09613  -0.0007 0.0005

SVM VGG16 + SVM -0.0089 0.0002 0.0000  -0.0094 -0.0083
MobileNetV2 +

ResNet50 + SVM SVM 0.0001 0.0002  0.9613 -0.0005 0.0007

VGG16 + SVM -0.0088 0.0002  0.0000 -0.0094 -0.0082
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MobileNetV2 +

VGG16 + SVM SVM 0.0089 0.0002  0.0000 0.0083 0.0094

ResNet50 + SVM 0.0088 0.0002  0.0000 0.0082 0.0094
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Figura 6. Grafica comparativa de la media del accuracy de los modelos

Discusion

La transferencia de conocimiento combinada con la clasificacién mediante Support Vector
Machine (SVM) constituye una estrategia efectiva para la deteccion automética de mancha parda
en frutos de cacao. Las tres configuraciones evaluadas alcanzaron niveles elevados de accuracy;
sin embargo, el modelo VGG16 + SVM present6 el mejor desempefio y mostré diferencias
estadisticamente significativas frente a ResNet-50 + SVM y MobileNetV2 + SVM. Estos resultados
fueron superiores a los reportados por Villamonte et al. (2021), quienes alcanzaron una precisién
del 97,29 % mediante VGG16 para la clasificacion de defectos en granos de cacao, y por Cano
Ortega y Pineda Molina (2023), cuyo sistema de deteccién de enfermedades en frutos de cacao
registré una eficacia superior al 91 %. Asimismo, los resultados son consistentes con la evidencia
reciente sobre el potencial de los modelos de transferencia de aprendizaje y ensamblaje para la
clasificacién de enfermedades del cacao reportada por Anduyan et al. (2025).

El elevado desempefio observado podria estar relacionado con la construccién de un conjunto de
datos propio conformado por 3.003 iméagenes recolectadas en condiciones reales, el proceso de
segmentacion automatica mediante Mask R-CNN, el aumento de datos y la optimizacién de los
hiperparametros del clasificador SVM. En conjunto, estos hallazgos respaldan la utilidad del
enfoque propuesto para la clasificacion automatizada de frutos de cacao y proporcionan una base
para su futura evaluacién e implementacién en aplicaciones méviles o plataformas en la nube
orientadas al monitoreo fitosanitario y la agricultura de precisién.

4. Conclusiones

Los resultados obtenidos demuestran que los modelos hibridos basados en transferencia de
conocimiento y clasificacién mediante Support Vector Machine constituyen una estrategia
altamente efectiva para la deteccion automéatica de mancha parda en frutos de cacao. Entre las
configuraciones evaluadas. el modelo VGG16 + SVM present6 el mejor desempefio. alcanzando
una exactitud promedio de 99.51 % y mostrando una superioridad estadisticamente significativa
frente a ResNet-50 + SVM y MobileNetV2 + SVM. El alto rendimiento alcanzado se atribuye a la
combinacién de un conjunto de datos propio de 3003 imagenes recolectadas en condiciones reales
en el distrito de Chazuta. el uso de segmentacion automatica con Mask R-CNN. técnicas de
aumento de datos y una validacién estadistica rigurosa mediante las pruebas de Levene. ANOVA
y Tukey HSD. En conjunto. estos hallazgos confirman que es posible alcanzar niveles de precisién
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comparables o superiores a los de enfoques mas complejos mediante esquemas hibridos simples
y robustos. proporcionando una solucion replicable y escalable con alto potencial de
implementacién en aplicaciones méviles o plataformas en la nube para apoyar el monitoreo
fitosanitario y la toma de decisiones en la agricultura de precision.
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