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RESUMEN

El presente trabajo aborda la problematica en el sector agricola; la disminucion de la produccién del cacao
a causa de la enfermedad de la moniliasis (Moniliophthora roreri) enfermedad que provoca pérdidas de
hasta el 90% en los cacaotales y que como alternativa se desarrolla KAKAWOL (Cacaotales en lengua
chontal), una app movil para Android que utiliza inteligencia artificial (IA) con modelos U-net y redes
neuronales convolucionales (CNN) que responde a la complejidad Unica de la deteccion de moniliasis en
mazorcas de cacao, que a diferencia de los modelos de clasificacion tradicionales, que solo detectan la
presencia o ausencia de la enfermedad, U-net ofrece una segmentacion semantica precisa, crucial para
identificar las diferentes etapas de la moniliasis en una misma imagen. Las Redes neuronales
convolucionales estandar no logran una segmentacion tan precisa de las etapas. U-net permite una
representacion visual y cuantitativa del avance de la moniliasis y destaca por su capacidad para distinguir
y etiquetar pixeles pertenecientes a diferentes clases en una imagen, lo que permite identificar
simultaneamente: Puntos negros iniciales,Manchas grandes de desarrollo, Manifestacion del hongo blanco
superficial. EIl uso de U-net en este contexto destaca por su capacidad de ofrecer un analisis mas profundo
y detallado. Sin embargo, se resalta que el aprovechamiento de estas tecnologias aun es limitado en algunos
sectores econdémicos del pais, subrayando la necesidad de ampliar su implementacion para potenciar el
desarrollo agricola.
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Use of U-Net And Convolutional Neural Networks for the Detection of
Moniliasis (Moniliophthora Roreri) in Cocoa Beans

ABSTRACT

This work addresses the problem in the agricultural sector; the decrease in cocoa production due to the
moniliasis disease (Moniliophthora roreri), a disease that causes losses of up to 90% in cocoa plantations
and which, as an alternative, is developing KAKAWOL (Cacaotales in Chontal language), a mobile app
for Android that uses artificial intelligence (Al) with U-net models and convolutional neural networks
(CNN) that responds to the unique complexity of moniliasis detection, unlike traditional classification
models, which only detect the presence or absence of the disease, U-net offers precise semantic
segmentation, crucial to identify the different stages of moniliasis in the same image. Standard
Convolutional Neural Networks do not achieve such precise segmentation of stages. U-net allows a visual
and guantitative representation of the progression of moniliasis and stands out for its ability to distinguish
and label pixels belonging to different classes in an image, allowing simultaneous identification: Initial
black spots. Large development spots, Manifestation of superficial white fungus. The use of U-net in this
context stands out for its ability to offer a deeper and more detailed analysis. However, it is highlighted that
the use of these technologies is still limited in some economic sectors of the country, highlighting the need

to expand their implementation to enhance agricultural development.
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INTRODUCCION
El cambio climético ha provocado una crisis importante en la produccidon del cacao a nivel mundial, aunado
a que se han propagado enfermedades, las practicas agricolas no efectivas en el control y manejo de estas,
no ayudan a erradicarlas, una amenaza que afecta hasta el 90% de la produccion de cacao es el hongo de la
moniliasis (Moniliophthora roreri).
En los Estados mexicanos de Veracruz, Guerrero, Chiapas y particularmente Tabasco, que aporta mas del
60% de la produccidn nacional, este hongo ha estado impactando la estabilidad econdmica de mas de 31,000
familias dependientes de este cultivo. En México, actualmente existen aproximadamente 45,000
productores de cacao, quienes han enfrentado grandes desafios en las dltimas décadas. En 1987 el pais
alcanzé una cifra histérica de 59,000 toneladas, posicionandose como el octavo productor a nivel mundial.
Sin embargo, a partir de la aparicion de la moniliasis en la década de los 2000, la produccién disminuy6 en
un 43.2% representando pérdidas econdmicas, aumentando el desempleo y pobreza. La produccién actual
alcanza apenas 28,000 Toneladas de cacao.
En los ultimos afios, el avance en tecnologias de inteligencia artificial (I1A) ha permitido el desarrollo de
diversas aplicaciones para la deteccion de enfermedades en cultivos. A diferencia de otros paises
productores que avanzaron adoptando tecnologias agricolas innovadoras y estrategias efectivas contra
plagas y enfermedades, México quedd rezagado en el desarrollo de su industria cacaotera. Es por ello por
lo que con la app mévil KAKAWOL se busca ser una herramienta tecnoldgica que coadyuve en las
problematicas que se afronta actualmente:

e Envejecimiento del 25% de los cacaotales en Tabasco, con més de 40 afios.

e Falta de control de plagas y enfermedades.

e Practicas agricolas no sustentables.

e Ausencia de herramientas tecnoldgicas en el sector agricola.

e Falta de comunicacion entre agricultores y dependencias gubernamentales del sector agropecuario.

e Falta de difusion eficiente de los programas de apoyo.

e Desconocimiento de los riesgos y manejo de la moniliasis, sin tratamiento definitivo.

Ante la crisis global de desabasto de cacao, KAKAWOL puede contribuir a estabilizar la produccion para

satisfacer la creciente demanda, impactando positivamente los ejes transversales de:




e Impacto social: Mejorar la calidad de vida y estabilidad financiera de los productores del cacao al
ofrecer un sistema de diagndstico rapido y preciso que permite combatir la moniliasis. Esto ayuda a
proteger los ingresos de las familias agricolas y fortalecer la seguridad alimentaria.

e Sustentabilidad y sostenibilidad: KAKAWOL fomenta practicas de manejo ecoldgico al ofrecer
tratamientos organicos, contribuyendo a proteger la salud de los agricultores y preservando un
recurso de vital importancia histérica y cultural, presente en la dieta diaria del sureste mexicano.

e Tecnologias disruptivas de la Industria 4.0: El uso de inteligencia artificial para el analisis de
iméagenes y la deteccion temprana de la moniliasis.

Con este Ultimo eje, las oportunidades de crecimiento de KAKAWOL abarcan su capacidad de expansion
global y de adaptacion a otros cultivos afectados por diversas plagas y enfermedades. Su incursién en el
ambito de la agricultura inteligente radica en el uso de inteligencia artificial y analisis de datos, ya que
con el uso de U-Net, la segmentacion seméantica es una tarea fundamental en el campo de la vision por
computadora y tiene el objetivo de clasificar cada pixel de una imagen en categorias claras.
Desde su creacién, U-Net ha sido adaptado a varios campos, que incluyen la deteccidn remota, la agronomia
y la segmentacion de iméagenes clinicas, y ha demostrado su capacidad para abordar problemas desafiantes
con un conjunto de datos limitados. Las variaciones actuales, incluyendo la Attention U-Net, U-Nety Sharp
U-Net, han mejorado aspectos como el flujo de gradientes, la atencion a las regiones relevantes y la
precision en bordes, entre otros, que extienden sus capacidades (Zhou et al., 2018; Oktay et al., 2018).
Justificacion
Los modelos de clasificacion tradicionales solo pueden determinar la presencia o ausencia de la enfermedad
y las Redes neuronales convolucionales estandar no logran una segmentacion tan precisa de las etapas. U-
net permite una representacion visual y cuantitativa del avance de la moniliasis.
¢Por qué el uso de U-net?

o Alta precision en segmentacion de imagenes médicas y bioldgicas

¢ Capacidad de manejar datasets pequefios con entrenamiento efectivo

¢ Arquitectura que permite identificar caracteristicas sutiles

¢ Adaptabilidad para reconocer patrones en diferentes etapas de una enfermedad




La arquitectura U-Net ha transformado de manera revolucionaria la segmentacion seméntica en imagenes
al brindar resultados precisos y eficientes. Esta arquitectura ha demostrado ser particularmente efectiva en
aplicaciones biomédicas donde los datos anotados son limitados, y en consecuencia ha demostrado ser
influyente generando una amplia adopcidn e inspirando en Gltima instancia el desarrollo de variantes que
introducen correcciones a deficiencias importantes del modelo original, incluida la necesidad de datos
anotados a gran escala y la generalizacion a nuevos dominios (Ronneberger et al., 2015).
MATERIAL Y METODOS
La muestra utilizada se compone de un conjunto de imagenes de mazorcas de cacao tomadas en campo, las
cuales presentan distintas etapas de la enfermedad de la moniliasis. Estas imagenes provienen de
plantaciones reales, donde cada fotografia fue anotada para identificar de forma precisa las areas afectadas,
indicando si la mazorca presentaba las primeras manchas negras, las lesiones avanzadas méas extensas o la
presencia de hongo blanquecino en la superficie. Se recopilaron 500 imagenes para reflejar la variabilidad
de condiciones ambientales, estados de maduracién del cacao y severidad de la enfermedad, asegurando asi
la representatividad necesaria para el entrenamiento y evaluacién del modelo.
Dado que el objetivo principal del proyecto fue implementar un modelo de segmentacion semantica basado
en U-Net con redes neuronales convolucionales, el andlisis se centr6 en métricas especificas de validacion
de modelos de vision por computadora.
Para cada una de las fases de la enfermedad (etapa inicial con puntos negros, etapa intermedia con manchas
mas amplias y etapa avanzada con hongo visible), se utilizaron las siguientes métricas calculadas a partir
de la matriz de confusion:

o Exactitud (Accuracy)

e Precision (Precision)

e Sensibilidad (Recall)

e F1-Score, complementadas con la revision de las matrices de confusion.
Estas métricas permiten evaluar la calidad de la segmentacién comparando las areas detectadas por el
modelo con las etiquetas verdaderas. Por ejemplo, la precision mide qué tan bien el modelo evita falsos

positivos, mientras que el recall indica su capacidad de detectar correctamente las verdaderas areas

afectadas. El F1-Score equilibra estos dos aspectos, ofreciendo una métrica global de rendimiento.




La implementacion de una arquitectura U-Net para segmentar distintas fases de la moniliasis en una misma
imagen de cacao resulta relativamente novedosa en el ambito agricola. La decision de emplear esta
metodologia se basd en la capacidad de U-Net para manejar segmentaciones multiclase con alta precisién,
incluso con conjuntos de datos moderadamente limitados. Este enfoque permite que el modelo identifique
no solo la presencia de la enfermedad, sino también la fase especifica, o que es critico para que el agricultor
tome decisiones informadas sobre el manejo del cultivo. Sin embargo, entre las limitaciones se incluyen la
necesidad de un etiquetado manual y experto de las iméagenes, lo cual requiere tiempo y recursos. Ademas,
el modelo, entrenado con un conjunto de datos especificos, podria no generalizar perfectamente a otras
regiones geogréaficas, climas o variedades de cacao.
Finalmente, las exigencias computacionales del modelo dificultan su ejecucién directamente en
dispositivos moviles, lo que motiva la necesidad de un servidor remoto para el procesamiento en tiempo
real. Los resultados se presentaron de manera visual y numérica para facilitar su interpretacion. Se
mostraron ejemplos de iméagenes originales junto a sus respectivas segmentaciones predichas, resaltando
cada fase de la enfermedad con un color distinto. Adicionalmente, se incluyeron tablas con los valores
promedio de Accuracy, Precision, Recall y F1-Score obtenidos en el conjunto de prueba para cada fase,
acompariadas de breves explicaciones sobre el significado y relevancia de cada métrica. Las matrices de
confusion también se expusieron de manera sencilla, mostrando la cantidad de aciertos y errores en cada
fase.
Por altimo, se ofrecid un analisis narrativo que interpreta las métricas y las visualizaciones, evitando el uso
de tecnicismos complejos, con el fin de que el lector, independientemente de su experiencia técnica, pudiera
comprender el valor préctico y las fortalezas del sistema.
¢ Implementacion Técnica Procesamiento de Imégenes

—Captura Movil: El agricultor toma la fotografia directamente desde la aplicacion.

—Envio y Almacenamiento: La imagen se transmite al servidor y se almacena en la base de datos.

—Procesamiento con U-net:

o El modelo previamente entrenado analiza la imagen.

oRealiza segmentacion semantica identificando las diferentes etapas o Genera una imagen

segmentada con las zonas afectadas.




oProduce un diagnostico textual del estado de la enfermedad.
¢ Beneficios para el Agricultor
—Diagnéstico répido y preciso
—Visualizacion del estado de la enfermedad
—Posibilidad de intervencion temprana
—Registro histérico de la evolucion de la enfermedad en sus cultivos
KAKAWOL utiliza una combinacion de tecnologias de codigo abierto y propietarias para el desarrollo
del prototipo donde se utiliza:
¢ Visual Studio Code, un editor de codigo fuente gratuito.
¢ Lenguaje de programacion Dart para la creacion de aplicaciones maviles.
¢ La inteligencia artificial se establece mediante redes neuronales convolucionales (CNN) utilizando:
—Python (lenguaje de programacion)
—TensorFlow (biblioteca para aprendizaje automatico).

—EI backend se desarrolla con Django, framework para Python y se utiliza PostgreSQL, un sistema

de gestor de bases de datos relacionales.




La infraestructura incluye

—Dispositivos Android (smartphones y tabletas) para los usuarios.

—Equipos de computo para el desarrollo y entrenamiento de modelos.

—Servidores para almacenamiento del modelo final y datos mediante servicios en la nube.
RESULTADOS
Los resultados méas recientes, obtenidos a partir de un conjunto de datos limitado debido a la falta de
imagenes de mazorcas en época de cosecha, revelaron diferencias en el desempefio de la segmentacion
entre las distintas clases (fases de la enfermedad y la clase sin afectacion).
En concreto, la clase principal (asociada a la zona sana o sin enfermedad) alcanz6 valores altos de
precisién (0.9006) y recall (0.9502), mostrando una capacidad adecuada para diferenciar las areas sanas.
Sin embargo, en las clases correspondientes a las fases de la enfermedad, las métricas fueron mas bajas:
por ejemplo, la clase 1 alcanz6 un F1-score de 0.4245, mientras que las clases 2, 3 y 4 mostraron
dificultades notables con F1-scores de 0.0355, 0.0806 y 0.0091 respectivamente. Estos hallazgos indican
un desequilibrio en el rendimiento del modelo, que identifica con mayor facilidad las &reas no afectadas,
pero presenta problemas para reconocer y segmentar de forma confiable las fases de la moniliasis.
Si bien el objetivo inicial era identificar y segmentar con precision las distintas fases de la moniliasis en las
mazorcas de cacao, los resultados obtenidos hasta el momento solo cumplen parcialmente esta meta.
Por un lado, se logra diferenciar las zonas sanas de manera consistente, lo que es un paso importante hacia
el diagnostico automatico. Por otra parte, las fases de la enfermedad no se distinguen con el nivel de
fiabilidad esperado, lo que indica que aun se requieren mejoras en el modelo, la calidad o cantidad de datos,
0 en las condiciones de entrenamiento para cumplir plenamente los objetivos planteados.
Una limitacion crucial es el nimero limitado de imagenes de mazorcas disponibles, debido a que no se
obtuvo un conjunto de datos suficientemente variado o representativo de las distintas fases de la
enfermedad. Esta carencia de datos puede afectar la capacidad del modelo para generalizar y reconocer
patrones en condiciones distintas a las entrenadas. Asimismo, las bajas métricas en las clases de enfermedad

sugieren la necesidad de obtener mas ejemplos de imagenes anotadas o ajustar la arquitectura y los

pardmetros del modelo para mejorar su capacidad de segmentacion de las fases de la moniliasis. Estas




limitaciones deben ser consideradas al interpretar los resultados y antes de trasladar el modelo a un entorno
de uso real. Las observaciones mas significativas incluyen:
—La clase sin enfermedad se segmentd con mayor precisidn y sensibilidad, lo que sugiere que el modelo
distingue con relativa facilidad las areas sanas de la mazorca.
—Las fases de la enfermedad mostraron un bajo nivel de precision, recall y Fl-score, evidenciando
dificultades del modelo para identificar con exactitud las distintas etapas de la moniliasis.
—Existe una disparidad notable en el rendimiento entre la clase saludable y las clases que representan
las fases de infeccidn, lo que se refleja claramente en las métricas cuantitativas.
e Precision de Diagnostico
—Meétrica: Tasa de aciertos en la deteccion de moniliasis.
—Resultado: EI modelo de IA logré una precision del *68% en la identificacion de areas afectadas.
e Estabilidad del Sistema
—Meétrica: Tiempo de operacion sin interrupciones.
—Resultado: El sistema opero6 sin interrupciones durante 100 cargas de imagenes.
e Tiempo de Respuesta
—Meétrica: Tiempo promedio desde la carga de la imagen hasta la entrega del diagnostico.
—Resultado: Tiempo de respuesta promedio de 1.5 minutos.
De acuerdo con el Nivel de Madurez de Tecnologia, KAKAWOL se encuentra en la etapa TRL 5: “El
prototipo propuesto se somete a diversos andlisis en entornos relevantes, pero ain en condiciones
controladas”. Los resultados obtenidos en esta etapa cumplen con los requisitos, demostrando que
KAKAWOL puede identificar la moniliasis en un entorno controlado de manera estable y con una precision
aceptable.
¢ Proximos Pasos
1. Optimizar el modelo de IA para mejorar la precision en imagenes con condiciones variables.
2. Planificar pruebas en un entorno menos controlado para avanzar hacia TRL 6.

Nota

* El porcentaje del 68% es inferior a lo esperado debido a la falta de imagenes que se requieren para

entrenar el modelo (la produccion es escasa en esta época). Se espera que, al incorporar imagenes de




cultivos de cacao, el modelo pueda mejorar su capacidad de identificacion y diagndstico, alcanzando
niveles de precision superiores.

DISCUSION Y CONCLUSIONES

Discusion

Los hallazgos méas importantes de esta investigacion se centran en la capacidad del modelo para distinguir,
con relativa eficacia, las zonas sanas de las mazorcas de cacao y su dificultad para identificar con precision
las distintas fases de la moniliasis. Mientras que la clase correspondiente a “sin enfermedad” obtuvo
métricas sélidas (con una combinacién favorable de precisién, sensibilidad y F1-score), las clases que
representan las etapas de la enfermedad mostraron un desempefio significativamente menor, reflejando
problemas para segmentar de forma confiable dichas zonas afectadas. Estos resultados guardan una relacion
estrecha con el material y el método empleados.

El uso de una arquitectura U-Net estaba justificado por su eficiencia en tareas de segmentacion semantica,
sin embargo, el conjunto de datos disponible resulté ser limitado y poco representativo, especialmente para
las fases avanzadas de la enfermedad. La recoleccion de imagenes se vio afectada por la época del afio y la
disponibilidad real de mazorcas con moniliasis en diversas etapas, lo que influy6 directamente en la
diversidad y cantidad de ejemplos disponibles para el entrenamiento y validacion del modelo. En
consecuencia, las deficiencias en el rendimiento del sistema reflejan la necesidad de obtener mas datos y
una mayor variedad de casos, confirmando que la eficacia de las técnicas empleadas depende en gran
medida de la calidad y representatividad de los datos de entrada. La principal aportacion de estos resultados
radica en la identificacion de las fortalezas y debilidades actuales del sistema. A nivel practico, el hallazgo
de que el modelo segmenta facilmente las zonas sanas sirve como base para identificar rapidamente areas
sin infeccion, lo que podria ahorrar tiempo al agricultor. No obstante, las dificultades en detectar con
precision las fases de la enfermedad resaltan la necesidad de refinar el proceso de adquisicion de datos,
mejorar el etiquetado, o bien explorar ajustes en el modelo o metodologias complementarias. Estas
consideraciones tienen implicaciones directas en la posible implementacién de la solucion en el campo, ya

que un diagndstico certero de la fase de la moniliasis es clave para la toma de decisiones agronémicas

adecuadas.




Como principales limitaciones, es fundamental reconocer que los resultados actuales se basan en un
conjunto de datos restringido en nimero y diversidad. Esto impide una generalizacién solida del modelo a
diferentes condiciones ambientales, variedades de cacao o estados fenoldgicos, por lo que los resultados
deben ser interpretados con cautela. Ademas, el bajo rendimiento en las clases de enfermedad indica que la
arquitectura y/o el entrenamiento podrian requerir ajustes, asi como la inclusion de técnicas de aumento de
datos (data augmentation) para mejorar la robustez del modelo.
CONCLUSIONES
En términos generales, la investigacion demuestra que es posible desarrollar un sistema de segmentacion
que distinga entre areas sanas y afectadas en mazorcas de cacao utilizando un modelo basado en U-Net,
pero que aln se enfrenta a serias limitaciones a la hora de diferenciar las fases especificas de la moniliasis.
El desempefio del modelo estd directamente condicionado por la cantidad y calidad de los datos, lo que
sugiere que las proximas lineas de investigacion deben orientarse hacia la obtencién de un conjunto de
datos méas amplio, la inclusién de imagenes capturadas en diversas condiciones y la aplicacion de técnicas
mas avanzadas de procesamiento de datos o regularizacion del modelo. A futuro, se recomienda:
o Ampliar la base de datos incorporando mas imagenes de mazorcas con diversas etapas de la moniliasis.
e Explorar enfoques adicionales, como otras arquitecturas de redes neuronales o0 métodos de transferencia
de aprendizaje, para mejorar la deteccion de las fases de la enfermedad.
e Integrar herramientas de aumento de datos o anotaciones méas detalladas que puedan brindar mayor
informacién al modelo durante el entrenamiento.
e Evaluar el desempefio del sistema en distintos entornos y condiciones agronémicas, validando su
aplicabilidad en escenarios reales.
Estas acciones, en conjunto, permitiran refinar la propuesta y acercar la solucion a un escenario practico
donde el agricultor pueda contar con una herramienta confiable para el manejo oportuno de la moniliasis
en cacao.
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