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Resumen

El objetivo de la investigaciébn consiste en analizar algoritmos de aprendizaje
automatico para la deteccion de roya de café. En este contexto, se emplearon algoritmos
supervisados, entre los cuales se incluyen Random Forest (RF), Decision Tree (DT), Support
Vector Machine (SVM) y Custom Convolutional Neural Networks (CNN). Para llevar a cabo el
entrenamiento de dichos algoritmos, se utilizé6 un conjunto de datos compuesto por 6260
imagenes de hojas de café, tanto saludables como no saludables. Es importante sefialar que
se implementd un proceso de preprocesamiento inicial que implicé la eliminacion del fondo
de las imagenes. Dentro de la metodologia empleada, se asigné el 80% de las imagenes al
conjunto de entrenamiento, mientras que el 20% restante se destind a la validacion del
modelo. Asimismo, se documenta detalladamente el proceso de seleccién e implementacion
de cada algoritmo, acompafado de las correspondientes métricas de precision, exactitud,
sensibilidad y la puntuacion F1. Los resultados obtenidos indican que el algoritmo Decision
Tree se destaca como el mas eficaz en la deteccidén del patégeno en cuestion, alcanzando
un rendimiento del 99%. En conclusién, este estudio demuestra de manera concluyente que
los algoritmos de aprendizaje automatico representan una herramienta sumamente

prometedora para la deteccion de la roya del café.

Palabras Clave: Aprendizaje automatico, Algoritmos de deteccién, Hemileia Vastratix, Coffee

Rust.
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Abstract

The objective of the research is to analyze machine learning algorithms for the
detection of coffee rust. In this context, supervised algorithms were used, including Random
Forests (RF), Decision Trees (DT), Support Vector Machines (SVM) and Custom
Convolutional Neural Networks (CNN). To carry out the training of these algorithms, a dataset
composed of 6260 images of coffee leaves, both healthy and unhealthy, was used. It is
important to note that an initial preprocessing process was implemented that involved the
removal of the background of the images. Within the methodology employed, 80% of the
images were assigned to the training set, while the remaining 20% were used for model
validation. The process of selection and implementation of each algorithm is also documented
in detail, along with the corresponding metrics of precision, accuracy, sensitivity and F1 score.
The results obtained indicate that the Decision Trees algorithm stands out as the most
effective in detecting the pathogen in question, achieving 100% performance. In conclusion,
this study conclusively demonstrates that machine learning algorithms represent an extremely

promising tool for the detection of coffee rust.

Keywords: Machine learning, Detection algorithms, Hemileia Vastratix, Coffee Rust
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INTRODUCCION

El café representa uno de los cultivos mas icénicos y de gran relevancia econémica
en multiples naciones, incluyendo Peru, un pais reconocido por la produccion y variedades
como el café ardbica y robusta. Principalmente el café robusto es cultivado en las regiones
amazénicas del pais, ademas, es valorado tanto en el mercado local como internacional por
su resistencia a climas adversos y su uso en mezclas comerciales. Sin embargo, este tipo de
cultivo se ve expuesto a una enfermedad grave que es la roya, la cual vive en casi todas las
plantaciones de café [1]. La enfermedad conocida como roya del café es originada por el
hongo Hemileia vastratrix y es clasificada como una de las afecciones fitopatolégicas con
mayores impactos econémicos a nivel global [2], comUnmente esta enfermedad debilita a las
plantas, las hojas caen prematuramente y reduce la capacidad para producir café. Esta
enfermedad es de gran importancia para los agricultores ya que estan en constante lucha
para disminuir esta plaga, la deteccion e identificacién temprana de esta enfermedad puede
ser crucial para superar grandes desafios en industrias cafetaleras [3]. La forma mas comun
de detectar esta enfermedad es caminando por el cultivo y realizando una inspeccion visual
humana, lo que hace que existan errores y un tratamiento incorrecto de esta enfermedad
puede dafiar seriamente los cultivos [4]. Por eso, la deteccién de roya de café es un desafio
importante para los agricultores y la industria cafetalera en general, ya que buscan soluciones
innovadoras que permitan detectar de manera rapida, precisa y eficiente este mal de cultivos,
lo que podria resultar a una toma de acciones y/o medidas preventivas de tal modo que se
trate de contrarrestar esta enfermedad. Por ello, en el presente informe de investigacion se
centra en analizar y comparar algoritmos para la deteccion de roya de café basado en el
aprendizaje automatico.

El propédsito de esta investigacion es brindar un instrumento con una solucion
prometedora para la deteccién temprana y precisa de la roya del café. Para lograrlo, se ha
trazado como objetivo principal, realizar un andlisis de algoritmos de aprendizaje automético
para detectar roya de café, teniendo en cuenta su rendimiento en términos de precision,

exactitud, sensibilidad y la medida F1, como también el tiempo de respuesta y el consumo de
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RAM, ante ello, se plantea la siguiente pregunta de investigacion ¢qué algoritmo de
aprendizaje automatico presenta mejor eficiencia para detectar la roya de café? Para lo cual
se determiné la siguiente hipétesis, el algoritmo Random Forest presenta mejor eficiencia en
la deteccion de roya de café. Asi mismo se abordaran otros aspectos importantes, como el
procesamiento de imagenes, seleccion de caracteristicas relevantes y evaluacion del sistema
propuesto en condiciones del mundo real.

Por ende, el presente informe se justifica en que los algoritmos de aprendizaje
automatico aparecen como una solucién prometedora para la deteccién temprana y precisa
de laroya del café. Estos algoritmos tienen la capacidad Unica de analizar grandes volimenes
de datos, en este caso imagenes de hojas de café, y de discernir patrones y caracteristicas
asociadas con la presencia de enfermedades de manera objetiva y eficiente. Mediante el uso
de métodos como el aprendizaje supervisado y el aprendizaje profundo, los modelos de
aprendizaje automatico pueden generalizar su conocimiento a partir de conjuntos de datos
de entrenamiento y luego aplicar ese conocimiento de manera sistematica y efectiva en
nuevas imagenes.

Por eso la tecnologia ha hecho que las practicas artesanales pasen a un primer plano
por sus costes y tiempo; la idea principal de los agricultores es realizar las labores agricolas
con el minimo tiempo, personal y precio posibles [5]. En respuesta a esta situacion, se han
creado diversos enfoques para identificar la presencia de la enfermedad conocida como roya
en los cultivos de café. En el trabajo [6] se presenta un enfoque basado en arboles de decision
y evalué un método validacion cruzada con un total de 10 carpetas: Logistic Model Tree
(LMT); J48; Extra Tree; REP-Tree; Functional Trees (FT); Random Tree (RT), y Random
Forest (RF), donde da a conocer que Logistic Model Tree obtuvo una tasa mas alta de
prediccién precisa de clases de infestacion temprana, arrojando valores de medida F de 0.915
y 0.875, por lo que es un buen indicador de CLR temprano (2 a 5% roya) y etapas posteriores
de CLR (20 a 40% roya). En [7] presentaron un enfoque de aprendizaje profundo para la
identificacion y clasificacion de enfermedades del café utilizando redes neuronales

convolucionales, donde combinan la arquitectura basada en Google Net y RESNET, las
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cuales pueden capturar caracteristicas mas complejas y significativas de las imagenes de
entrada, como formas, objetos y patrones que son importantes, logrando una puntuacion de
precision del 99,08% en el conjunto de datos.

Por otro lado, Pereira et al. [8] hicieron uso de algoritmos genéticos, donde evaluaron
la méascara del nucleo calculada y la segmentacion de un conjunto de data, asimismo
entrenaron solamente para distinguir solo entre las regiones normales y afectas de la hoja,
donde obtuvieron como resultado un 0.90 de la media y la mediana con un total de 0,92 del
coeficiente. En el trabajo [9] se presentd un método rapido y no destructivo que puede ser
utilizada para monitorear el café, donde identifica la ocurrencia de infestacion de la hoja de
café mediante un nuevo indice de vegetacion, utilizando imagenes multiespectrales del
satélite Sentinel — 2 y la plataforma Google Earth Engine, ademas, aplicaron el método de
aprendizaje automatico mediante algoritmos supervisados entre ellos se aplic6 Support
Vector Machine con una exactitud del 81.8% y Random Forest tuve un ligero incremento con
una exactitud del 89.5%. Mientras que el numero de &rboles para el clasificador Random
Forest fue de 100. El modelo Support Vector Machine presenté un menor rendimiento que el
algoritmo Random Forest, pero el rendimiento de ambos fue superior al 80%, por lo que el
algoritmo Random forest presenté mayor rendimiento en la deteccion de infestacion en la hoja
de café. Por otro lado, [10] presenté un método robusto de clasificacion y reconocimiento de
enfermedades de las hojas de café basada en algoritmos de aprendizaje automatico, la
exactitud, precision, recall se emplearon como indicadores de rendimiento para respaldar
este método, es por ello, por lo que los algoritmos con mejor rendimiento son SVM y RF
brindando porcentajes superiores a 97%, es por eso que son de suma importancia para la
deteccién de enfermedades de café.

En ese sentido, el trabajo [11] propusieron un sistema de Alerta Temprana para la
enfermedad de la roya del café basado en Cddigos de Salida con Correccion de Errores y
SVM, donde se considera excelente para aplicar algoritmos de aprendizaje binario a
problemas de aprendizaje multiclase, mientras que SVM es el algoritmo mas preciso para

problemas de clasificacion. En [12] presenta un sistema embebido basado en aprendizaje
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automatico con modelo basado en red neuronal profunda, donde la precision de las hojas

enfermas obtuvo 84% de precision y de las hojas sanas un 92% de precision, mientras que

recall para las hojas que estan sanas baja hasta el 41%, y el valor para las hojas enfermas

de Roya del Cafeto sube hasta el 88%.

Es por eso por lo que se ha optado por el aprendizaje automatico ya que brinda

soluciones o patrones que permiten identificar los patégenos relacionados con el café, es por

eso por lo que se opta por entrenar un modelo de aprendizaje automatico capaz de facilitar

la identificacion con precision de la roya de café, con el objetivo de brindar una herramienta

innovadora eficaz y confiable a los agricultores.

Il. Materiales y Método

2.1. Materiales

Tabla I: Lista de materiales

N° Nombre Descripcion
. Consta de 6260 imagenes de hojas de cafeto,
1 Dataset Roya de Cafe saludables y no saludables de la variedad robusta
2 Software Visual Studio Code
Cuenta con librerias especializadas en aprendizaje
3 Lenguaje Python automéatico, ademas se destaca por la legibilidad de
su cédigo
LAPTOP
Procesador: Intel(R) Core (TM) i5-1035G1 CPU
@1.00 GHz 1.19 GHz
Gréficos Intel(R) UHD Graphics
RAM: 8.00 GB
Sistema operativo Windows 10 PRO
4 Laptop y Pc COMPUTADORA

Procesador: Intel(R) Core (TM) i5-10400F CPU @
2.90GHz

Gréaficos NVIDIA GeForce GTX 1650
RAM: 24.00 GB

Sistema operativo Windows 11 Home

Fuente: Elaboracion propia.
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2.2.

Método

DECISION TREE !

random_state=42
max_depth=2
min_samples_split=6
min_samples_leaf=2

\

VILEVALUGACION ]

Clasificacién binaria
Tiempo de respuesta

Consumo de RAM
(entrenamiento)
Métricas: Exactitud,

Precision, Recall, F1-Score

N

VIl APLICACION |

Arquitectura de software
(MvC)

Backend (Php, Python,
Muysql)

Frontend (HTML, CSS,
JavaScript)

RANDOM FOREST
* n_estimators=2
( 1. ATASET ) uhveekor memny A RA |
Y| * min samples_split=4
* min_samples leaf=2
» Formato PNG ) ) + random_state=42 .
« 1152 X 2048 pixeles . B}lsqued({ de los mejores N [ .
« Espacio de color :RGB hiperpardmetros para los .
+ 1393 imdgenes (saludables nolo:el?s L, SUM
. imizacién .
y enfermas) P acio . gﬂamg]ﬂme“-
I\ * C=07
[ * cache_size=2000
\l, T * random_state=42
[ 1. PREPROCESAMIENTD ] (V- MODELOS SELEGGIONADOS ) (
CUSTOM CNN -
« Segmentacién del envés de « DecisionTree - . ?él;;m;glig.zlﬁ,!ﬂ CORe '{‘,._\
lUShOjC(lisv {anhdat] + Random Forest . ucti:ar.iénj'relu' ; '-"3|1>Ji\' — O
« 344 imdgenes (saludables y . SVM * MaxPooling2D(2, 2), Se N
+ Conv2D(64]
enfermas) + Custom CNN . MaxPoo(lingzD(2,2), *
= Flatten(),
+ Dense(128),
\L /I\ * Dense(1)
* activation='sigmoid’}

11, DATA AUGMENTATION |

Redimension de imdgenes a
256x256

Técnicas : rotacién, giro, zoom,
ruido y contraste

6260 imdgenes (saludables y
enfermas)

%

(. DIVISION DEL DATASET )

= 80% entrenamiento

= 20% prueba [—&1
e

Figura 1: Dia

PROCESAMIENTO DE

grama del método utilizado

DATOS

L

Determinacion de entradas y

Salidas

[

Creacion de Modelos

]

Busqueda bayesiana

(Busqueda de mejores

hiperparametros)

1 Eleccion de hiperparametros |

——

Prueba de
hiperparametros

1
Mejorar métricas 1

————————— ————

Prediccion del entrenamiento

1 Resultados satisfactorios |

P e —

Modelo propuesto ]

Figura 2: Método técnico
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2.2.1. Dataset

Cdémo punto de partida el dataset obtenido consta de imagenes de hojas de cafeto de
la variedad Coffea canephora, también conocida como café robusto, las cuales fueron
extraidas de un conjunto de 1393 imagenes tanto saludables como no saludables. Este
conjunto de datos fue extraido de la investigacion de [13], donde mencionan que la
recoleccién se hizo utilizando una cdmara de teléfono inteligente de 5 MP a una distancia de
trabajo de 200-300 mm sin zoom. Las imégenes se tomaron diariamente en condiciones
reales, como mudltiples brillos de iluminacion (dias nublados, soleados y ventosos), fondos
(otras plantas y maleza) y niveles de temperatura (niveles altos y bajos de humedad) para
tener muestras reales y representativas de plantas de café. Por otro lado, las dimensiones de
las fotografias son de 1152x2048 pixeles. Ademas, es importante mencionar que el café
robusto se cultiva en muchas partes del mundo, también se cultiva en el Peru, especialmente
en zonas célidas y de baja altitud, por eso, este conjunto de datos se convierte en una pieza

clave, ya que se usa informacién de una especie que se cultiva en el pais.

Tabla Il: Caracteristicas del Dataset

Fuente de datos

Herramienta Coordenadas Tipo de café
Lugar
Cémara de
Teléfono Latitud -0.834206 y , ESPAM MFL,
- . Café robusto Calceta, Manabi,
Inteligente Longitud -80.177159.
EMP Ecuador.

Fuente: Obtenido de [13].
2.2.2. Preprocesamiento

Para la segmentaciéon de imagenes se hace uso de la segmentacién basada en
bordes, por eso se puso a prueba dos modelos de segmentacion para ver cudl de los dos es
mejor para este contexto, el primero se trata de OTSU, este modelo permite la segmentacion
de la imagen a través de umbrales, es decir, segmenta la imagen en diferentes regiones (ver
imagen 03), este modelo de segmentacion hace uso de la siguiente formula empleada por
[14]: Wy = X ji0ec, Pijk » W1 = 2ijk)ec, Pijk-

Por otro lado, REMBG, es una herramienta que utiliza el modelo U-2-NET, el cual esta
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entrenado para segmentar el primer plano de la imagen (objeto importante de la imagen),
donde Unicamente se aprecia la hoja de café (ver imagen 04). Por lo tanto, se opt6 por usar
REMBG, ya que permite de manera precisa enfocarse en el objeto principal de la imagen
(hoja de café), mientras que OTSU te presenta las capas umbrales, lo que hace que pierda

caracteristicas de la imagen, es por ello, REMBG es el modelo adecuado para

segmentar la imagen. Formula de REMBG: ijmg (x,y)=1(x,y)*M(x,y)

Imagen Original Fondo Segmentado

Objeto Segmentado (Hoja)

Figura 3: Segmentacion con OTSU

Imagen Original Fondo Segmentado

‘

Fondo Segmentado

Figura 4: Segmentacion con REMBG
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Después, se realizé la seleccion de imagenes que presentan el envés de la hoja de
café, tanto en su estado saludable como no saludable, dando como resultado la obtencion de
164 imagenes relacionadas a hojas no saludables y 180 imagenes de hojas saludables. En
total, se dispone de un conjunto de datos compuesto por 344 imagenes, las cuales se
utilizaran a lo largo del desarrollo de esta investigacion.

2.2.3. Data Augmentation

Continuando con el método, se realizé el aumento de datos, permitiendo generar mas
imagenes que se usaran para el entrenamiento a partir del conjunto de datos previamente
construido, para el desarrollo se hace uso de cinco técnicas como rotacion aleatoria, giro
aleatorio, zoom aleatorio, ruido gaussiano y contraste aleatorio. Donde la rotacion aleatoria
permite rotar la imagen en un rango aleatorio entre -40 y 40 grados (ver tabla Il), ademas,
permite ajustar el tamafio de la imagen, de manera que no se recorte ningun pixel cuando
procesa. Por otro lado, giro aleatorio permite voltear la imagen o no de forma horizontal,
donde hace uso de decisiones como True y False, si el valor de decision es verdadero,
entonces realiza el giro, sino deja la imagen tal y como esta. Ademas, zoom aleatorio permite
acercar o alejar la imagen al azar entre valores de 70% - 130%, es decir, recorta 0 amplia la
imagen para luego devolver dicha imagen en las dimensiones originales. Por otro lado, se
aplica ruido gaussiano, ya que permite ajustar la desviacién estandar del ruido de la imagen,
donde hace una distribucion media de 0 y una desviacion estandar de 25, por udltimo, el
contraste aleatorio, los cuales van dentro de los rangos 0.6 a 1.4, permitiendo ajustar de
manera uniforme el contraste de la imagen, dando como resultado una diferencia relativa de

la intensidad entre el punto mas claro de una imagen y el mas oscuro.

Tabla Ill: Técnicas para el aumento de datos

IMAGEN ORIGINAL TECNICA IMAGEN PROCESADA CARACTERISTICAS
& C
) AN
Rotacién B Rotacidn entre -40
Aleatoria k\. {i y 40 grados
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Giro _ _
Aleatorio Giro horizontal

Zoom Zoom entre 70% -
Aleatorio 130%

Ruido Media Oy
Gaussiano desviacion

estandar de 25

Contraste Ajustes entre 0.6 a
Aleatorio 1.4

Fuente: Elaboracion propia.
2.2.4. Division del Dataset

Con respecto a la division del conjunto de datos, se opté por usar el 80% para el
entrenamiento y el 20% para las pruebas. Donde se sabe que el 80% de los efectos provienen
del 20% de las causas, es decir, los datos de prueba permiten que el entrenamiento sea
exitoso. Por otro lado, se optd por esta distribucién ya que permite a los modelos a que no
memoricen los datos, sino que puedan aprender de ellos y asi evitar un sobreajuste, ademas,
permite mejorar la eficiencia y la toma de decisiones en los modelos a usar.

Tabla IV: Distribucion del Dataset

Dataset Entrenamiento Prueba
100% 80% 20%
6260 5008 1252

Fuente: Elaboracion propia.
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2.2.5. Modelos seleccionados

Para la seleccion de los algoritmos de aprendizaje automatico, se llevé a cabo una
revision sistematica de la literatura, explorando bases de datos como ScienceDirect, Scopus
e IEEExplorer. Posteriormente, se llevd a cabo el proceso de seleccion de algoritmos,
rigiéndose por criterios de inclusion, en este caso el criterio de inclusion es que el algoritmo
se encuentre dentro de los 10 mejores algoritmos para la deteccién de roya (ver tabla I). Se
opto por seleccionar estos algoritmos porque se han aplicado en investigaciones relacionadas
con la deteccion de la roya y otras enfermedades como el minador de café, ojo de gallo, la
arafia roja y la mancha de hierro. Aunque algunos de estos algoritmos también detectan otras

enfermedades, en este caso el enfoque esta en detectar este mal de hoja.

Tabla V: Lista de los 10 mejores algoritmos

Articulos Algoritmo Precision Exactitud  Recall F1-Score
[15][16][17][18][19 Convolution
1[20][21][22][23][2 Neural 0.99 0.98 0.98
4] Network
[s|si2s)ize)  SURbOr Vector 0.97 0.96 0.95 0.95
[16] Eé?gehaggrsst 0.90 0.90 0.91
[27] Neural networks 0.95
[28] XGBoost 0.96 0.86 --- 0.74
[28] CatBoost 0.69 0.86 --- 0.74
[29][6][10] Decision tree 0,82 0,82 0,82 0,83
[6]191[7] Random Forest 0.97 0.97 0.97
[26] K-Means 0.88 0.88 0.88 0.88
[30] Artificial Neural 0.90 0.90

Network

Fuente: Elaboracién propia.

Es importante destacar que la seleccion se enfoc6 exclusivamente en algoritmos de
aprendizaje automatico, basdndonos en las métricas de evaluacion como la exactitud,
precision, recall y F1-Score, donde se hizo seleccién de los algoritmos como Random Forest,
Custom Convolutional Neural Networks, Support Vector Machine, ya que estos tres
algoritmos cuentan con buenos resultados ante los criterios mencionados. Sin embargo,

también se optdé por seleccionar Decision Tree, ya que es un modelo con una estructura
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simple, ademas, consume pocos recursos computacionales y permite entrenar grandes
voliumenes de datos en tiempos aceptables, por esa razén es que se opto por este algoritmo.
2.2.6. Busqueda Bayesiana

Para a la implementacion de hiperparametros, se hace uso del método de busqueda
bayesiana que permite encontrar los mejores hiperpardmetros para cada modelo, donde [31]
menciona que la busqueda bayesiana tiene un rendimiento consistentemente mejor que otros
enfoques en términos de precisién y prediccion, asimismo, permite crear espacios de
busqueda complejos, por otro lado, este método incluye algoritmos de optimizacion
avanzada, los cuales son mas eficientes que los métodos tradicionales, por eso, se optd por
usar la técnica de busqueda bayesiana, ya que permitié realizar un espacio de busqueda de
los hiperparametros, donde crea un espacio de busqueda definiendo los rangos e indica entre
qgué valores puede probar para mejorar el modelo. Posterior a ello, se toman los mejores
resultados, los cuales se almacenan para posteriormente ser implementados en la creacion
y entrenamiento de los algoritmos.

space = {
'max_depth': hp.choice('max_depth’,

amples_split': hp.uniform('min_sampl

Figura 5: Espacio de busqueda de bayesiana

2.2.7. Evaluacion

También se tiene en cuenta la evaluacién de los modelos, donde se calculan las
métricas, haciendo uso de los valores de Verdaderos Positivos (VP), Verdaderos Negativos
(VN), Falsos Positivos (FP) y Falsos Negativos (FN), permite evaluar el rendimiento del
modelo de manera adecuada.
Exactitud

Permite conocer las predicciones correctas de las clases positivas como de las clases
negativas, la exactitud proporciona una vision clara de la prediccion correcta, clasificando

hojas sanas como hojas no saludables.
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VP +VN

Exactitud = oo TP T FN

Precisién
Permite evaluar los valores de las predicciones positivas, la precision proporciona una
de prediccion correcta de roya en hojas de café frente a las predicciones incorrectas,

asegurando que no se esté sobre diagnosticando la presencia de la enfermedad.

VP
VP + FP

Precision =
Recall
Permite identificar correctamente todas las instancias positivas, es decir determina la
capacidad de hojas que tienen roya y que fueron correctamente identificadas.

VP

Recall = v5—7N

F1-Score
Permite evaluar el rendimiento del modelo de clasificacién, determina la capacidad

para detectar todas las hojas con roya como la capacidad para minimizar los falsos positivos.

Precision = Recall
F1 —Score= 2+«

Precision + Recall

Tabla VI: Notaciones matematicas

Algoritmo Notacidn Donde

- Gini (t) =, es el indice de Gini
cercano a 0 indica que el nodo
esta puro, asi mismo C, es el

¢ numero total de clases en el

Arboles de Gini (t) =1— ZP‘Z conjunto de datos (hojas

Decision i=1 saludables y hojas no
saludables) Di, es

proporcion de elementos en el
nodo t que pertenecen a clase
.

- h(x),x es una imagen de una
hoja de café y H(x), seria la
clasificacion final que
modelo hace sobre esa hoja,
asi mismo hy(x), es
prediccion realizada por el
modelo, en este caso una hoja

Random H(x) = nodo{h,(x) | b =1,..,B}
Forest
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de café, y hace su propia
clasificacion, b=1,..,B,
representa los arboles en el
modelo, asi mismo entrena un
conjunto de datos.

0) ) (-1
Custom h_— (zwmn *G+mG+n)

h%) mapa de caracteristicas

gue representa activaciones
de la capa convolucional, o
funcion de activacion que
ayuda a identificar las areas

de la imagen que tienen roya,

WQ, es el filtro que a través
mn
de la imagen extrae

caracteristicas, como color y
(1-1)
(i+m)(j+n)’
través de la imagen y/o
activacion de la capa anterior,
por otro lado b, es el sesgo
gue se agrega al resultado de

la convolucién.

textura, x filtro a

CNN
+ p®
Support
Vector K(xi — x;) = exp(=v llxi — x11?)
Machine

K(x;— x;), vectores de
caracteristicas extraidas de
las imagenes de hoja de café
(color y textura), exp,es la
funcion exponencial, ||x; —
xj||%, representa la diferencia
entre los vectores de
caracteristicas de las dos
muestras.

Fuente: Elaboracién propia.

Otro aspecto a considerar es la extraccion de caracteristicas de las imagenes del

conjunto de datos, en este caso se trabaja con el color y la textura de la imagen de hoja de
café, la imagen que entra esta en un espacio de color RGB que al ser procesada se
transforma al espacio de color HSV, es decir que transforman los valores de los colores para
representar de manera diferente la informacion de color de las imagenes de hoja de cafeto,
donde se calcula el histograma y los valores pasan a convertirse en un vector de
caracteristicas, el cual es un vector de 13 valores. Ademas, se calculan las caracteristicas de

textura, donde la imagen pasa de RGB a escala de grises para si poder calcular la matriz

25



GLCM para un angulo de 45°.

Tabla VII: Caracteristicas

FEATURES RESULTADO FORMULA
N-1N-1
Contraste 2977.6533 Z(l - D2P(>, )
i=0 j=0
N-1N-1
Disimilitud 30.9333 Z li— j12P(i, )
i=0 j=0
-1N-1 o
. P(i,j)
Homogeneidad 0.4444 —
: 1+0-
i=0 j=0
-1N-1
ASM 0.1778 Z P(i - )?)
i=0 j=0
N-1N-1
Energia 0.4217 ASM = P(i—j)?)
i=0 j=0
Fuente: Elaboracién propia.
Histograma de Color (Canal H - HSV)
0.6
0.5 1
© 0.4 1
Q 0.3
&
0.2 1
0.1
0.0 T T T T
0 2 4 6
Rango de Matiz (H)
Figura 6: Histograma de color HSV
0.3594 | 0.6328 | 0.0078 | 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 [ 0.0000 | 0.0000 | 2977.6533 | 30.9333 | 0.4444 | 0.1778 | 0.4217

Figura 7: Tamafio del vector
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Figura 8: Matriz GLCM

Decision Tree

feature 23 <= -0.294
ini = 0.5

samples = 5008
value = (2504, 2504]
class =

o Saludabl

Figura 9: Arquitectura de Decision Tree
Primero, extraemos las caracteristicas de color y textura de cada imagen, las cuales
sera almacenadas en una matriz 2D, de tal manera que dividimos el conjunto de datos en
entrenamiento y prueba, garantizando que las clases estén balanceadas, se crea el modelo
con los hiperparametros encontrados con la busqueda bayesiana como la profundidad, el

namero minimo de muestras por nodo y el nimero minimo de muestras en las hojas, en este
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apartado se crea un espacio donde se define el rango de los hiperparametros, para la
profundidad del arbol se asignan valores enteros entre 5 y 49, es decir no se incluye el 50,
mientras que el nimero de muestra requeridas esta entre el rango 4 y 10, esto sucede con
los demas hiperparametros, después de realizar la busqueda bayesiana se crea el modelo y
se entrena el modelo . Por ultimo, se calcula el rendimiento del modelo, ademas se calculan
las métricas, como precision, exactitud, recall y F1-Score, también el informe de clasificacion

y la matriz de confusién para evaluar los aciertos y errores del modelo, para finalmente

imprimir los resultados obtenidos.

Random Forest

x[124] <= 0.609
gini = 0.492
samples = 6220
value = [4286, 5548]
class = Saludable

x[102] <= 0.656

gini =0.5

samples = 11256
value = [8835,8925]
class = Saludable

x[B6] <= 0.691
gini = 0.489
samples = 5039
value = [4549,3377]
class = No Saludable

x[107] <= 0.536 x[200] <= 0.149 x[232] <= 0.0 x[146] <= 0.0
gini = 0.482 ETI=0EE gini = 0.5 gini = 0.476
samples = 5445 U= samples = 1478 samples = 3561
value = [3478,5095] MR SRR value = [1144,1195] value = [3405,2182]
class = Saludable class = No Saludable class = Saludable class = No Saludable
X[167] <= 0.539 x[104] <= 0.609 x[126] <= 0.146 X[134] <= 0.642 x[209] <= 0.0 X[181] <= 0.552 X[190] <= 0.0 x[202] <= 0.296
gini=0.451 gini =0.5 gini =0.359 gini =0.443 gini =0.445 gini =0.497 gini =0.499 gini =0.456
samples = 3397 samples = 2048 samples= 51 samples =724 samples = 363 samples = 1115 samples = 1073 samples = 2488
value =[1843, 3527] value = [1635,1568] value =[19,62] value =[789,391] value = [188,375] value =[956,820] value = [882,810] value = [2523,1372]
class = Saludable class = No Saludable class = Saludable class = No Saludable class = Saludable class = No Saludable class = No Saludable class = No Saludable

() ) r..:/\(...a {-) - () (= () (-] (-] () () ) ) (-

Figura 10: Arquitectura de Random Forest

Para el desarrollo de este modelo, primero se realiza la extraccion de caracteristicas
de la hoja por cada imagen, en este caso se hace uso de la extraccion de color y textura, las
cuales se irdn almacenando en una matriz 2D, después se crea el espacio de busqueda
bayesiana donde se asigna el rango de los valores que tendran los hiperpardmetros como la
cantidad de arboles que oscila entre 50 y 300, permitiendo tener un modelo méas robusto,
también, tenemos los rangos de profundidad que estan entre 5y 21, asi sucesivamente se
asignan los demés valores para los demés hiperpardmetros, posteriormente se hace uso de

los mejor hiperparametros encontrados, para luego dividir los datos en 80 y 20, en este punto
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se crea el modelo con los mejores hiperpardmetros, Asimismo, se llega a conocer el limite de
profundidad de los &rboles y el nUmero de muestras para dividir un nodo, ademas del nimero
gue puede contener cada nodo hoja. Cada uno de estos arboles es entrenado con un
subconjunto aleatorio de los datos y, para hacer predicciones, cada arbol vota por una clase
(saludable o no saludable).

Después de entrenar el modelo, se realizan las predicciones sobre el conjunto de
prueba, se calculan las métricas de evaluacion como precision, exactitud, recall y F1-Score,
y visualizas la matriz de confusién para ver cuantas veces el modelo acert6 o fallé en las
predicciones.

Support Vector Machine

Saludables

A{ Clase 1 | A

\CIaseZ |

No Saludables

Figura 11: Arquitectura de Support Vector Machine
El modelo SVM usa métodos que permiten la extraccion de caracteristicas de las
imagenes, en este caso se hace uso de la extraccion de color y textura de la hoja, permitiendo
guardar la informacioén en matrices, posteriormente se configuré el clasificador con un kernel
linear, el cual sirve para relacionar caracteristicas complejas entre los datos. EI modelo se
inicializo con un valor de C, el cual se define en la busqueda, lo que controla el equilibrio entre
la precision de la clasificaciébn y gamma, ajusta automaticamente cada punto de soporte en

el margen de decision. Asimismo, se establecié un tamafio de cache de 2000 MB el cual
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permite mejorar el rendimiento computacional y un sistema aleatorio de 42.

svm_classifier = (

kRernel="'linear",
C=best_params['C'],
cache_size=2000,

random_state=42

Figura 12: Entrenamiento de SVM
Finalmente se hizo el calculo de métricas que reflejan que tan eficaz es este modelo
frente a la deteccion de roya mediante el procesamiento de imagenes, asimismo, se imprimen
las métricas para posteriormente graficar la matriz de confusion.
Custom Convolutional Neural Networks

Segunda capa

convolucional 2D Capa de salida
Capa convolucional 2D ®
L L
Capa de entrada o . @
I ° *é . .
=] HHHH —_— 2 % E % — : —_— 2
S |=—> ‘}E: T [ —> §'§ c ; g | =
i & Ll P
o o
3 Canales RGB 32 Filtros 64 Filtros ] [ ]
Dimensiones: 16* Dimensiones: 3*3 Dimensiones: 3 * 3 b
16 pixeles

3, 130 Saludables

3, 130 No saludables

Figura 13: Arquitectura de Custom Convolutional Neural Networks

Para la normalizacién de los datos se hacen uso de los valores de los pixeles en un
rango de 0 a 1, los cuales se dividen entre 255, permitiendo convertir los valores de
intensidad, que van de 0 a 255, en valores pequefios y uniformes permitiendo mejorar la
estabilidad y eficiencia del entrenamiento del modelo. Después, se define el modelo
secuencial con Keras, para posteriormente definir la entrada de las imagenes con una
resolucion de 16x16 pixeles con 3 canales de color en este caso RGB, Luego, se crea una
primera capa convolucional con 32 filtros cada uno con un tamafio (3,3), con activacion ReLU,
el cual permite introducir no linealidades al modelo, posteriormente se reducen las

dimensiones de las imagenes usando con dimensiones 2x2, permitiendo extraer
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caracteristicas importantes, asimismo, se crea una capa de 64 filtros cada uno con un tamafio
de 3x3 y de la misma manera con activacion ReLU, seguido a ello se realiza la capa de
Pooling donde nuevamente se redimensionan las imagenes para volver a extraer
caracteristicas, asimismo se crea una capa de aplanamiento con activacion RelLU vy
transforman la salida 2D en un vector unidimensional, mientras que la capa densa con
activacion ReLU aprende combinaciones complejas. Finalmente, la capa de salida con
activacion sigmoide genera un valor entre 0 y 1 para clasificar imagenes como saludables y

no saludables.

model = Sequential([
Input(shape=(16, 16, 3)),
Conv2D(32, (3, 3), activation="relu'),
MaxPooling2D(2, 2),

Conv2D(64, (3, 3), activation="relu'),
MaxPooling2D(2, 2),

Flatten(),

Dense(best[ *dense_units'], activation="relu'),
Dense(1l, activation="'sigmoid")

Figura 14: Creacién del modelo Custom CNN
Luego se hace uso de 32 épocas y un tamafio de lote de 10, permitiendo entrenar el
modelo, por otro lado, se compila el modelo creado haciendo uso del optimizador de Adam,
el cual permite adaptarse y ajustar las tasas de aprendizaje automaticamente durante el
entrenamiento, en este caso haremos uso de un valor establecido por la busqueda

bayseaiana, ademas se define la funcién de perdida y se define la métrica a evaluar.

model.compile(optimizer=Adam(learning rate=best['learning rate']),

Loss="binary_crossentropy’,
metrics=[ 'accuracy’])

Figura 15: Compilar modelo Custom CNN
Posterior a ello, se calculan las métricas y consumo de RAM durante el entrenamiento,

ademds del tiempo de respuesta del modelo, para luego imprimir los resultados obtenidos.
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2.2.8. Desarrollo de la aplicacion
Posteriormente, se lleva a cabo el desarrollo de la aplicacion para detectar la
presencia de roya en hojas de café, en este punto se engloban los pasos que se siguieron
para la construccién del software, a continuacion, se detalla lo siguiente:
e Requisitos
- Alcance del proyecto

> Funciones principales

- Carga de imagenes de hoja de café.
- Procesamiento y analisis de las imagenes usando algoritmos de
aprendizaje automatico.
- Mostrar resultados indicando la presencia o ausencia de roya de café.
» Limitaciones
- El sistema solo analiza imagenes de hojas de café y no de otro tipo.
- Recursos
- Entorno de desarrollo (IDE, librerias, base de datos).
- Herramientas de analisis de imagenes (Python, OpenCV, Framework,
Flask para integrar el modelo, entre otras dependencias y/o librerias).
- Servidor para despliegue de aplicacion.
e ANALISIS DE REQUERIMIENTOS
- Requerimientos funcionales
v' El sistema debe permitir al usuario cargar imagenes de hojas de café en formato
ipg. Pngy jgeg.
v' El sistema debe procesar la imagen cargada y analizarla usando el modelo
(Decision Tree), identificando la presencia o ausencia de roya.
v El sistema presenta al usuario los resultados de la deteccion, indicando si la hoja
tiene signos de roya o esté en un estado saludable.

v' El sistema debe permitir el registro y autenticacién de usuarios.
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v' Para guardar las imagenes se debe de hacer una comunicacion entre sistemas y
cuando un usuario carga una imagen, estas se guardan en una carpeta destinada
para ello.

Requerimientos no funcionales

v' Usabilidad

La interfaz debe ser intuitiva, facil de manejar y especialmente para usuarios sin
conocimientos.

Los tiempos de respuesta del sistema para la carga y procesamiento de imagenes no
debe exceder los 5 segundos.

v" Rendimiento

El tiempo de todo el proceso para cargar imagen no debe superar los 3 — 5 segundos
para efectos de eficiencia.

v' Escalabilidad

El sistema debe estar disefiado para soportar una mayor carga de usuarios en el futuro,
de esta manera se garantiza y permite la integracion de nuevos modelos de deteccion
de roya de café.

v' Seguridad

Los datos personales de los usuarios que utilizan el sistema deben de estar protegidos
mediante cifrado y ciertas medidas de autenticacion.

v' Compatibilidad

El sistema debe ser accesible desde diferentes navegadores lldmese (Chrome, Mozilla,
Brave etc.).

El sistema debe tener compatibilidad con disipativos méviles, asegurando una buena
experiencia con el usuario final.

v' Mantenibilidad

El sistema debe de estar disefiado de forma modular, facilitando el reemplazo o

actualizacion de algunos componentes.
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Después de eso, se procedié con el desarrollo de una aplicacion web disefiada para

abordar las necesidades de los agricultores en nuestro pais. Este sistema, creado mediante

tecnologias web, ofrece una interfaz intuitiva que permite a los usuarios cargar imagenes de

sus plantaciones de café.

Interfaz de Usuario

I0
[
I0

5

Model
l Q Controller

API REST

/>

Port:5000

—  \/iewW -4

©

User

&

Decision Tree

Figura 16: Arquitectura del Sistema

Para este proyecto de investigacion, se eligié desarrollar una aplicacién web con el

proposito principal de detectar la enfermedad de la roya del café. La eleccion del framework

Flask se basa en su ligereza y versatilidad para el desarrollo web utilizando el lenguaje de

programacion Python. Asimismo, se hizo uso de la arquitectura MVC, la cual representa la

comunicacion entre componente (ver tabla VIII). Donde el modelo (M) se encarga de gestionar

y/o organizar la l6gica de datos, el cual accede a nuestra base de datos mediante consultas,

vista (V), es la parte frontend y/o interfaz, encargada de mostrar informacion para el usuario

final permitiendo iteracién, controlador (C), actla como intermediario entre la vista y el

modelo, procesando informacion.

Tabla VIII: Comunicacién entre capas

Elemento Responsabilidad Propiedades
Los usuarios son .. )
Usuarios consumidores de la API P_emlones de tipo GET'y
REST. tipo POST.
Base de datos Permite realizar consultas Sistema para deteccion

de roya de café (SPDRC)
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Permiten intercambiar - Peticiones de tipo HTTP

APl REST informacion de manera - Framework Flask
eficiente y segura. (Python)
Permite detectar si una
Modelo DT . . - Etiquetado
imagen tiene roya o no.
. Muestra la vista para la - Interaccion usuario
Interfaz de Usuario ., P , y
deteccién de roya de café. web.

Fuente: Elaboracion propia.

Consecuentemente, la aplicacion web fue desarrollada usando tecnologias como el
framework Flask, lenguaje PHP, Python, los cuales corresponden al backend, mientras que
para el frontend se hizo uso de HTML, CSS, JavaScript. La aplicacion para la deteccion de
roya de café esta disefiada para ser intuitiva y facil de usar, ademas cuenta con un menu
destinado a la deteccién de la roya de café. Los usuarios pueden cargar imagenes de las
hojas, ya sean saludables o no saludables. Una vez que se cargan las imagenes, la aplicaciéon
procesa las imagenes y proporciona un mensaje claro que indica si la hoja es positiva para
roya o no. Finalmente, se han implementado medidas de seguridad para proteger la
informacion de los usuarios y garantizar que los datos sensibles estén resguardados
adecuadamente.

. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1. Resultados

Tabla IX: Consumo de RAM y tiempo de entrenamiento de los modelos

Consumo de

Modelo aplicado Tiempo de respuesta

RAM
Decision Tree 31.02 MB 1.18 segundos
Random Forest 237.07 MB 25.02 segundos
Support Vector Machine 38 MB 257.36 segundos
Custom Convolutional Neural 2143 MB 36.42 segundos

Networks

Fuente: Elaboracion propia.
La tabla contiene un resumen exhaustivo del desempefio de diversos modelos

aplicados a la problematica de la deteccion de roya en imagenes digitales vinculadas al cultivo
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de café. Cada fila de la tabla corresponde a un modelo particular, y se proporcionan tres
métricas fundamentales para la evaluacion del rendimiento y eficiencia de cada modelo en el
contexto de la deteccion de roya en las imagenes: consumo de RAM y tiempo de respuesta.
Estas métricas revisten una importancia crucial al evaluar y comparar los modelos en términos
de su capacidad computacional y velocidad de respuesta. La consideracion de tales factores
resulta esencial al seleccionar el modelo mas idéneo para la aplicacién especifica de
deteccién de roya en imagenes digitales asociadas al cultivo de café.
Decision Tree

La figura 17 presenta la matriz de confusién de Decision Tree, se puede apreciar que
622 casos de verdaderos positivos (1,1) que fueron correctamente clasificadas como no
saludables, por otro lado, 626 casos de verdaderos negativos (0,0) fueron correctamente
clasificadas como saludables, asi también tenemos 0 casos falsos positivos y 4 casos de

falsos negativos (1,0).

Matriz de Confusion
600

500
400

- 300

Real

- 200

- 100

Prediccion

Figura 17: Matriz de confusién de Decision Tree

Random Forest

La figura 18 presenta la matriz de confusiébn de Random Forest, se puede apreciar
gue 492 casos de verdaderos positivos (1,1) que fueron correctamente clasificadas como no
saludables, por otro lado, 480 casos de verdaderos negativos (0,0) fueron correctamente

clasificadas como saludables, asi también tenemos 115 casos falsos positivos y 164 casos
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de falsos negativos (1,0).

Matriz de Confusién - Modelo Optimizado

450
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No Saludable Saludable
Prediccién

Figura 18: Matriz de confusion de Random Forest

Support Vector Machine

La figura 19 presenta la matriz de confusion de SVM, se puede apreciar que 442 casos
de verdaderos positivos (1,1) que fueron correctamente clasificadas como no saludables, por
otro lado, 385 casos de verdaderos negativos (0,0) fueron correctamente clasificadas como
saludables, asi también tenemos 222 casos falsos positivos y 203 casos de falsos negativos

(1,0).
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Figura 19: Matriz de confusion SVM

Custom Convolutional Neural Networks

La figura 20 presenta la matriz de confusion de Custom CNN, se puede apreciar que
620 casos de verdaderos positivos (1,1) que fueron correctamente clasificadas como no
saludables, por otro lado, 554 casos de verdaderos negativos (0,0) fueron correctamente
clasificadas como saludables, asi también tenemos 53 casos falsos positivos y 25 casos de

falsos negativos (1,0).

Matriz de Confusion - CNN
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Figura 20: Matriz de confusién Custom CNN

Tabla X: Resultados de la exactitud de los algoritmos

Algoritmo Exactitud
Decision Tree 99.00%
Random Forest 77.00%
Support Vector Machine 66.00%
Custom Convolutional Neural Networks 93.00%

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados emanaron de la comparativa entre cuatro algoritmos de clasificacion,
a saber: son Random Forest, Support Vector Machine, Custom Convolutional Neural
Networks y Decision Tree. Estos modelos fueron implementados con el propésito de

diagnosticar la presencia de la roya en plantaciones de café. En un andlisis inicial, se evalu6
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la métrica de exactitud de cada algoritmo. De manera destacada, el algoritmo de Decisién
Tree exhibié un desempefio 6ptimo al alcanzar una exactitud del 99%, posicionandose como
el mas preciso en el diagnéstico de la roya en plantaciones de café. Asimismo, Random
Forest exhibié un rendimiento mas modesto, con una exactitud del 77%, mientras que el
algoritmo Support Vector Machine registr6é una precision muy inferior, con un 66%. Por otro

lado, el algoritmo Custom CNN demostré un 93% de exactitud.

Tabla Xl: Resultados de precision de los algoritmos

Algoritmo Precision
Decision Tree 99.00%
Random Forest 80.00%
Support Vector Machine 66.00%
Custom Convolutional Neural Networks 92.00%

Fuente: Elaboracién propia.

Por otro lado, la tabla presenta tasas de precision para diversos algoritmos de
aprendizaje automatico aplicados a la deteccion de roya mediante imagenes digitales. Los
Decision Tree lideran con un impresionante 99%, evidenciando su eficacia para modelar
relaciones complejas en los patrones visuales asociados con la roya. A pesar de su menor
precision del 80%, Random Forest ofrecen robustez y resistencia al sobreajuste,
caracteristicas valiosas en un contexto de deteccion de enfermedades en plantas. Las
Support Vector Machine con 66% demuestran su eficacia en espacios de alta dimension,
mientras que las Custom Convolutional Neural Networks con 92%, las cuales resaltan su
capacidad para abordar tareas visuales complejas.

Tabla XlI: Resultados del recall de los algoritmos

Algoritmo Recall

Decision Tree 99.00%

Random Forest 74.00%

Support Vector Machine 68.00%
Custom Convolutional Neural Networks 96.00%
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Fuente: Elaboracién propia.

La presente tabla (ver tabla XIl) presenta tasas de recall para diversos algoritmos de
aprendizaje automatico aplicados en la deteccién de roya mediante analisis de imagenes
digitales. Destaca que los Decision Tree lideran con un recall del 99%, indicando una
capacidad integral para identificar de manera exhaustiva los casos positivos de roya. Por su
parte, los Random Forest, con un recall del 74%, mantienen un nivel significativo de
sensibilidad, sugiriendo robustez en la identificacion de la enfermedad en plantas. Las
Support Vector Machine 68% exhiben una buena capacidad para recuperar casos positivos
en entornos de alta dimension, mientras que las Custom Convolutional Neural Networks
mostré un comportamiento del 96%.

Tabla XllI: Resultados del F1 — score de los algoritmos

Algoritmo F1 - Score
Decision Tree 100.00%
Random Forest 77.00%
Support Vector Machine 67.00%
Convolutional Neural Networks 94.00%

Fuente: Elaboracién propia.

La tabla presenta puntuaciones F1 (Ver tabla Xlll) para diferentes algoritmos de
aprendizaje automatico en la tarea de deteccién de roya mediante imagenes digitales. Los
Decision Tree lideran con un F1-Score del 99%, indicando un equilibrio excepcional entre
precision y recall en la identificacion de casos positivos de roya. El algoritmo Random Forest,
con un F1-Score del 77%, mantienen un buen equilibrio entre precision y recall, lo que sugiere
una capacidad robusta en la deteccion de la enfermedad en plantas. El algoritmo de Support
Vector Machine con un 67%, estas muestran un rendimiento sélido al considerar ambas
métricas, especialmente en entornos de alta dimension. Las Custom Convolutional Neural
Networks con 94%, estas se destacan por su capacidad inherente para comprender patrones
visuales complejos, lo que puede ser crucial en tareas de deteccion de imagenes. Al

seleccionar un algoritmo, es esencial considerar el F1-Score como una métrica integral que
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pondera precision y recall, proporcionando una evaluacion holistica del rendimiento del

modelo en la deteccion de roya en imagenes digitales.

Algoritmos aplicados

120%

0, 0, 0, 0,
100% 99% 93% 99% 9204 99% 96% 99% 949%
80 77% 80% 74% 77%

° 66% 66% 68% 67%
60%
40%
20%

0% || || | |

Excatitud Presicién Recall F1-Score

& Decision Tree « Random Forest « Support Vector Machine & Custom Convolutional Neural Networks

Figura 21: Comparacion de los algoritmos aplicados

En resumen, podemos apreciar el rendimiento de diferentes modelos aplicados a la
deteccion de roya de café mediante imagenes digitales en un conjunto de datos de 6260
imagenes. Se destaca que los dos mejores algoritmos en términos de métricas son Decision
Tree y Random Forest. Se evidencia que Decision Tree exhibe un impresionante 99% de
exactitud, precision, recall y f1-score, indicando una capacidad casi perfecta de clasificacion.
Por otro lado, Random Forest demuestra un rendimiento equilibrado con un 77% de exactitud,
precision 80%, recall 74% y un f1-score del 77%. También se destacan otros algoritmos como
Support Vector Machine y Convolutional Neural Networks tal y como se evidencia en la figura
20, pero los dos primeros algoritmos se destacan por su capacidad para identificar la roya del
café con alta precision y exactitud, siendo Decision Tree superior en todos los términos.

3.2. Discusion

El algoritmo de Decision Tree es una opcion eficaz para diagnosticar la presencia de
roya en las hojas de café, segun los resultados obtenidos, evidenciando un rendimiento
superior en todas las métricas evaluadas. Por lo tanto, el algoritmo de Random Forest exhibi6
un desempefio ligeramente inferior, donde la investigacion de [7], dan a conocer que el

algoritmo de Decision Tree, tiene un 82% de exactitud y precision, mientras que el resultado
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de esta investigacion es muy optimo ya que supera el resultado del autor mencionado, donde
lidera con un 99% de exactitud y de precision, siendo el mas optimo en la deteccién de roya
de café, ademas, la indagacion realizada [9] emplea la metodologia de Random Forest, cuyos
resultados sobresalen al alcanzar un 83% de exactitud en la deteccion de la infestacion. No
obstante, comparando con estos hallazgos, en el presente estudio, se observa que el
desempefio del algoritmo de Random Forest con 77, cuenta con una ligera disminucion y esto
posiblemente sea por la cantidad del conjunto de datos y la division para el entrenamiento.
Por otro lado, la investigacion de [10], muestra que utilizé el algoritmo de Support Vector
Machine y Random Forest en la clasificacion y reconocimiento de enfermades de la hoja de
café basados en algoritmos de aprendizaje automatico, donde obtuvo una exactitud del 100%,
siendo superior al resultado obtenido en esta investigacion, donde Support Vector Machine
obtuvo un 66% y Random Forest un 77% de exactitud, cabe resaltar que existen diversas
diferencias con respecto a los datos utilizados. Los investigadores previamente mencionados
utilizaron un dataset para entrenar y probar los modelos trabajados, contando con un dataset
de 31518 imagenes de hojas de café, las cuales estan divididas en cuatro clases (Phoma,
Cercospora, Rust y saludables), los cuales fueron divididos en 60% para el entrenamiento,
20% para la validacion y el 20% restante para realizar pruebas. Por el contrario, en esta
investigacion se contd con un dataset de 6260 imagenes relacionadas a hojas de café
(saludables y no saludables), donde el 80% fue para entrenamiento y el 20% para la prueba.

Ademas, la presente investigacion se distingue de otros estudios debido a la
incorporacion de Hyperopt, una herramienta de buUsqueda bayesiana y optimizacién,
permitiendo conocer los mejores hiperparametros, ademas, hacemos se hace uso de la
extraccion de caracteristicas como el color y textura de las imagenes de hojas de café. Por
otro lado, se evidencia el consumo de RAM y tiempo de ejecucién de cada algoritmo en tiempo
real. Mientras que los trabajos referenciados en esta investigacion utilizan valores
predeterminados de hiperparametros o realizan ajustes manuales. Por otro lado, estos
ajustes permiten mejorar el rendimiento de los modelos empleados, logrando resultados

respetables para detectar la roya de café.
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Asimismo, los indicadores evaluativos revelaron que el algoritmo de Decision Tree
demostré un rendimiento Optimo, logrando una exactitud y una precision del 99% en la
deteccién de roya en las hojas de café.

Por ultimo, en la fase inicial de nuestra investigacion se formul6 la hipétesis de que el
algoritmo de Random Forest seria el mas eficaz para la deteccion de roya de café. Sin
embargo, los resultados obtenidos presentados en este estudio no respaldan esta afirmacion.
Por el contrario, este algoritmo no logro los resultados deseados, mientras que el algoritmo
de Decision Tree alcanzé un 99% en todas sus métricas. Estos hallazgos desafian la
suposicion inicial de que Random Forest seria superior en términos de rendimiento. La
disparidad en los resultados sugiere que la eleccion del algoritmo puede no ser tan clara como
se pensaba inicialmente, y destaca la importancia de una evaluacién mas profunda de los
factores que podrian influir en el desempefio de los algoritmos en la deteccién de roya de
café en nuestro contexto especifico.

V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1. Conclusiones

- La rigurosa seleccion y preparacion del dataset, compuesto por 6260 imagenes de
hojas de café, constituye una base sélida para asegurar la validez y confiabilidad de
los resultados obtenidos en esta investigacion de aprendizaje automatico. Este
cuidadoso proceso garantiza la calidad y consistencia de los datos, aspectos
esenciales para alcanzar el éxito en este estudio académico.

- La seleccion de los algoritmos fue un componente clave en esta investigacion,
fundamentada en una revisién sistemética de la literatura especializada en la
deteccién de roya de café, la cual permitié adquirir una comprension profunda de los
algoritmos mas adecuados para enfrentar este problema, ademas de identificar las
métricas de evaluacion mas relevantes para su analisis y se logré una seleccién
estratégica de los algoritmos, mejorando tanto la precisiéon como la fiabilidad de los

resultados obtenidos.
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4.2.

En la implementacién de los algoritmos de aprendizaje automatico seleccionados,
Decision Tree destacé por su alta eficacia en la deteccién de la roya en hojas de café,
alcanzando una exactitud y precision del 99%. Aunque el rendimiento del Random
Forest fue méas bajo, con una exactitud del 83% y una precisiéon del 82%, sigue
demostrando ser una opcién valiosa en la clasificacion de datos complejos. Estos
resultados ponen de relieve la importancia de una adecuada variabilidad y cantidad
de datos en el conjunto de entrenamiento para maximizar el rendimiento de los
modelos y asegurar predicciones precisas.

La comparacién de los resultados reveld que el algoritmo de aprendizaje automatico
" Decision Tree " sobresale como el mas eficiente para diagnosticar la presencia de
roya en hojas de café. Este juicio se fundamenta en el rendimiento superior observado
al evaluar todos los indicadores propuestos en esta investigacion.

La creacién de un aplicativo para la carga y analisis de imagenes de hojas de café
facilita a los usuarios la evaluacion precisa del estado fitosanitario de las hojas,
permitiendo tomar decisiones informadas para el manejo de los cultivos. Esta soluciéon
tiene el potencial de mejorar las practicas agricolas al proporcionar un medio accesible
y confiable para la identificacion temprana de la roya. Lo que contribuye directamente
a la salud y productividad de los cultivos de café.

Recomendaciones

La seleccién de algoritmos de aprendizaje automatico para la deteccion de roya del

café exige la realizacién de una revision sistematica exhaustiva en diversas bases de datos

cientificas. Este enfoque se erige como un medio eficaz para la recopilacion de un conjunto

méas amplio de resultados, posibilitando asi la confeccion de una tabla clasificatoria que

exhiba un ranking de los algoritmos mas destacados. Se buscara resaltar aquellos que

manifiesten un rendimiento 6ptimo en la tarea especifica de deteccion.

Por otro lado, se recomienda limitar el uso de la interfaz disefiada Unicamente a la

carga de imagenes relacionadas con hojas de café, ya que esta restricciébn garantizara un

rendimiento Optimo del sistema al enfocarse especificamente en el propésito previsto, la

44



deteccion de la roya en hojas de café. Al restringir la carga de imagenes a este contexto, se
promoverd la eficacia y precision del andlisis, proporcionando asi resultados mas confiables
y relevantes para los usuarios.

Las conclusiones derivadas de esta investigacion podrian ser susceptibles a
variaciones al modificar las asignaciones de porcentajes destinados al entrenamiento y

prueba de los modelos, asi como al realizar ajustes en la aleatoriedad de los datos.
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Anexo 03: Matriz de consistencia l6gica

Problema

Objetivo General

Objetivo Especifico

Tipo de

Investigacion

Disefio de

Investigacion

¢ Qué algoritmo de

aprendizaje
automatico
presenta mejor
eficiencia para
detectar

la roya de café?

Hipotesis
El algoritmo
Random Forest

(RF) presenta mejor
eficiencia para la
detecciébn de roya

en hojas de café.

Analizar algoritmos
de aprendizaje
automatico para la
deteccion de roya

de café.

2.

Determinar un Data set a
partir de imagenes digitales.
Identificar  algoritmos de
aprendizaje automatico para
la deteccién de roya de café.
Implementar los algoritmos
de aprendizaje automatico
seleccionados.
Analizar los resultados

obtenidos.

Construir un aplicativo.

Tecnologia Aplicada

Cuantitativa.

Cuasiexperimental
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Anexo 04: Tabla de matriz de operacionalizacion

Variable Definicion Definicién ) ) ] . Tipo de Escala de
. ) Dimensiones Indicadores ltems Instrumento ] o
de estudio conceptual operacional variable medicién
Tiempo de
T = Tinicial — Tfinal
Algoritmos respuesta
de Conjunto de . Consumo de )
o o } Desempefio Independiente | Segundos (s)
aprendizaje | técnicasy métodos recursos
automatico Consumo de Zn cm;
cm =
RAM i n
Ficha de
VP .
Precision - Observacion
ecisio (VP + FP)
Campo de estudio
’ Exactitud VP + VN
. y desarrollo que _
Deteccion de | ) o o VP+VN +FP+FN ) Porcentaje
_ | involucra diversas Eficiencia Rendimiento Dependiente
roya de café o VP (%)
técnicas y Recall -
(VP 4+ FN)
enfoques
F1 — Score Pl (Recall * Precision)

" " Recall + Precisién
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Anexo 05: Mockups

Interfaz de Deteccion de Roya de Café

Deteccion de Roya de Café
Saleccione una imagen de hoja de café.

PSS ..... ... |

Anexo 06: Interfaces del sistema

Inicie Sesién

Usuario

E Ingrese Usuario

Contrasefia

Deteccion de Roya
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Gestién de Usuarios

+Nuevo Registro

Listado de Usuarios

Mostrar| 10 # |registros Buscar

B

Interfaz de Deteccién de Roya de Café

Deteccion de Roya de Café

Seleccione una imagen de hoja de café

SHiscEonar 1EhWa | Nign rchive seleccionado

Anexo 08: Cadigo fuente de cada modelo

DECISION TREE

import numpy as np
from sklearn.model_selection import train_test_split, cross_val_score
from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier, plot_tree
from sklearn.metrics import (
accuracy_score, precision_score, recall_score, fl_score, confusion_matrix,
roc_curve, auc, classification_report
)
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from skimage import io, color, transform
from skimage.feature import graycomatrix, graycoprops
import os
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from hyperopt import fmin, tpe, hp, Trials, STATUS_OK

# Funcion para extraer caracteristicas de color y textura de cada imagen
def extract_features(image_path, size=(16, 16)):
image = io.imread(image_path)
if image.shape[2] == 4: # Eliminar canal alfa si existe
image = image[:, :, :3]

# Redimensionar imagen
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image_resized = transform.resize(image, size)

# Caracteristicas de color en HSV

hsv_image = color.rgb2hsv(image_resized)

hist = np.histogram(hsv_image[:, :, 0], bins=8, range=(0, 1))[0] # Canal H
(matiz)

hist = hist / np.sum(hist) # Normalizar histograma

color_features = hist.flatten()

# Caracteristicas de textura usando GLCM

gray_image = color.rgb2gray(image_resized)

glcm = graycomatrix((gray_image * 255).astype('uint8'), distances=[1],
angles=[0, np.pi/4, np.pi/2, 3*np.pi/4])

contrast = graycoprops(glcm, 'contrast').mean()

dissimilarity = graycoprops(glcm, 'dissimilarity’).mean()

homogeneity = graycoprops(glcm, 'homogeneity').mean()

ASM = graycoprops(glcm, 'ASM').mean()

energy = graycoprops(glcm, ‘'energy').mean()

texture_features = [contrast, dissimilarity, homogeneity, ASM, energy]

# Combinar caracteristicas de color y textura
return np.concatenate([color_features, texture_features])

# Funcion para cargar caracteristicas de imagenes de un directorio
def cargar_caracteristicas_de_imagenes(ruta, cantidad):
caracteristicas = []
for archivo in os.listdir(ruta)[:cantidad]:
if archivo.endswith(('.jpg', '.jpeg', '.png')):
image_path = os.path.join(ruta, archivo)
caracteristicas.append(extract_features(image_path))
return StandardScaler().fit_transform(caracteristicas)

# Rutas de los directorios con las imagenes
ruta_saludables = "D:/TESIS/NuevaDataProcesada/SaludablesAugmentation™
ruta_no_saludables = "D:/TESIS/NuevaDataProcesada/NoSaludablesAugmentation”

# Cargar caracteristicas de imagenes y etiquetas

imagenes_saludables = cargar_caracteristicas_de_imagenes(ruta_saludables,
cantidad=3130)

imagenes_no_saludables = cargar_caracteristicas_de_imagenes(ruta_no_saludables,
cantidad=3130)

X = np.concatenate((imagenes_saludables, imagenes_no_saludables))
y = np.concatenate((np.ones(len(imagenes_saludables)),

np.zeros(len(imagenes_no_saludables))))

# Dividir los datos en conjunto de entrenamiento y prueba
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X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
random_state=42, stratify=y)

# Definir el espacio de blsqueda para los hiperparametros del Arbol de Decisidn
space = {
'max_depth': hp.choice('max_depth', range(5, 50)),
'min_samples_split': hp.quniform('min_samples_split', 4, 10, 1),
'min_samples_leaf': hp.quniform( 'min_samples leaf', 1, 3, 1),
"criterion': hp.choice('criterion', ['gini', ‘'entropy'])

# Funcidn objetivo para la optimizacidn

def objective(params):
params[ ‘'min_samples split'] = int(params['min_samples_split'])
params[ ‘'min_samples leaf'] = int(params['min_samples_leaf'])

clf = DecisionTreeClassifier(
random_state=42,
max_depth=params[ 'max_depth'],
min_samples_split=params[ ‘min_samples_split'],
min_samples_leaf=params[ 'min_samples_leaf'],
criterion=params['criterion’]

)

# Validacion cruzada con 5 folds

score = cross_val_score(clf, X_train, y train, cv=5,

scoring="accuracy').mean()
return {'loss': -score, 'status': STATUS_OK}

# Realizar la optimizaciodn con hyperopt
trials = Trials()
best_params = fmin(

fn=objective,

space=space,

algo=tpe.suggest,

max_evals=10,

trials=trials

print("Mejores parametros encontrados:", best_params)

# Entrenar el modelo con los mejores parametros

clf = DecisionTreeClassifier(
random_state=42,
max_depth=best_params[ "'max_depth'],
min_samples_split=int(best_params[ 'min_samples_split']),
min_samples_leaf=int(best_params[ 'min_samples_leaf']),
criterion=['gini', 'entropy'][best_params['criterion’']]
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clf.

fit(X_train, y_train)

# Realizar predicciones
y_pred = clf.predict(X_test)

# Calcular métricas de evaluacidn

precision = precision_score(y_test, y_pred)
exactitud = accuracy_score(y_test, y_pred)
recall = recall_score(y_test, y_pred)

f1 =

f1_score(y_test, y_pred)

# Imprimir métricas
print(f'Precisidén: {precision:.4f}")
print(f'Exactitud: {exactitud:.4f}")
print(f'Recall: {recall:.4f}")
print(f'Fl-Score: {fl:.4f}")

# Imprimir el informe de clasificaciodn
print(classification_report(y_test, y pred))

# Mostrar matriz de confusiodn
conf_mat = confusion_matrix(y_test, y_pred)

plt.
sns.
.title('Matriz de Confusidn')
plt.
plt.
plt.

plt

figure(figsize=(6, 4))
heatmap(conf_mat, annot=True, fmt='d', cmap='Blues')

xlabel('Prediccidn')
ylabel('Real')
show()

# Calcular y mostrar la curva ROC
y_prob = clf.predict_proba(X_test)[:, 1]
fpr, tpr, _ = roc_curve(y_test, y_prob)

roc_

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

auc = auc(fpr, tpr)

figure(figsize=(8, 6))

plot(fpr, tpr, color='darkorange', lw=2, label=f'AUC = {roc_auc:.2f}")
plot([©, 1], [@, 1], color="navy', lw=2, linestyle='--')

xlabel('Tasa de Falsos Positivos')

ylabel('Tasa de Verdaderos Positivos')

title('Curva ROC")

legend(loc="1lower right")

show()

# Graficar el arbol de decisidén entrenado

plt.

figure(figsize=(20, 10))

plot_tree(

clf,
filled=True,
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feature_names=[f'feature_{i}' for i in range(X.shape[1])], # Etiquetas de las

caracteristicas
class_names=[ 'No Saludable', 'Saludable'], # Etiquetas de las clases
rounded=True
)
plt.title("Arbol de Decisién para la Deteccién de Roya de Café")
plt.show()

RANDOM FOREST

import numpy as np
import os
import time
import psutil
from skimage import io, color, transform
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.metrics import (
accuracy_score, precision_score, recall_score, fl_score, confusion_matrix
)
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from hyperopt import fmin, tpe, hp, STATUS_OK, Trials
from memory_profiler import memory_usage
import cv2

# Funcidn para extraer caracteristicas de color
def extract_color_features(image):

# Asegurarse de que la imagen esté en el rango [@, 255] y convertir a uint8

image = (image * 255).astype(np.uint8)

# Convertir la imagen a espacio de color HSV
hsv_image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_RGB2HSV)

# Calcular los histogramas para los tres canales HSV

hist_hue = cv2.calcHist([hsv_image], [@], None, [8], [@, 256])
hist_saturation = cv2.calcHist([hsv_image], [1], None, [8], [0, 256])
hist_value = cv2.calcHist([hsv_image], [2], None, [8], [©, 256])

# Aplanar y concatenar los histogramas

color_features = np.concatenate([hist_hue.flatten(),
hist_saturation.flatten(), hist_value.flatten()])

return color_features

# Funcidn para extraer caracteristicas de textura
def extract_texture_features(image):

# Asegurarse de que la imagen esté en el rango [@, 255] y convertir a uint8

image = (image * 255).astype(np.uint8)
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# Convertir la imagen a escala de grises
gray_image = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_RGB2GRAY)

# Usar GLCM (matriz de co-ocurrencia de niveles de gris) para obtener
caracteristicas de textura

glcm = cv2.createCLAHE(clipLimit=2.0, tileGridSize=(8, 8)).apply(gray_image)

mean = np.mean(glcm)

std_dev = np.std(glcm)

texture_features = np.array([mean, std_dev])
return texture_features

# Funcion para cargar y extraer caracteristicas de las imagenes
def cargar_y_extraer_caracteristicas(desde_directorio, cantidad=3130,
nuevo_tamano=(16, 16)):
imagenes = []
for i, img_file in enumerate(os.listdir(desde_directorio)):
if i >= cantidad:
break
img = io.imread(os.path.join(desde_directorio, img_file))

# Eliminar canal alfa si es necesario
if img.shape[2] == 4:
img = img[:, :, :3]

# Redimensionar imagen
img_resized = transform.resize(img, nuevo_tamano)

# Extraer caracteristicas de color y textura
color_features = extract_color_features(img_resized)
texture_features = extract_texture_features(img_resized)

# Combinar ambas caracteristicas
imagenes.append(np.concatenate((color_features, texture_features)))

return imagenes

# Rutas de los directorios con las imagenes
ruta_saludables = "D:/TESIS/NuevaDataProcesada/SaludablesAugmentation™
ruta_no_saludables = "D:/TESIS/NuevaDataProcesada/NoSaludablesAugmentation”

# Cargar imagenes y etiquetas

imagenes_saludables = cargar_y extraer_caracteristicas(ruta_saludables,
cantidad=3130)

etiquetas_saludables = np.ones(len(imagenes_saludables), dtype=int)

imagenes_no_saludables = cargar_y_extraer_caracteristicas(ruta_no_saludables,
cantidad=3130)
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etiquetas_no_saludables = np.zeros(len(imagenes_no_saludables), dtype=int)

# Concatenar imagenes y etiquetas
X = np.concatenate((imagenes_saludables, imagenes_no_saludables))
y = np.concatenate((etiquetas_saludables, etiquetas_no_saludables))

# Dividir los datos en conjunto de entrenamiento y prueba
X_train, X _test, y train, y test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
random_state=42)

# Definir el espacio de busqueda para los hiperparametros

space = {
'n_estimators': hp.choice('n_estimators', range(590, 301, 50)),
'max_depth': hp.choice('max_depth', range(5, 21)),
'min_samples_split': hp.choice('min_samples_split', range(2, 11)),

'min_samples_leaf': hp.choice('min_samples_leaf', range(1l, 5)), # Ajustado

para evitar ©
"max_features': hp.choice('max_features', ['sqrt', 'log2', None]),

# Funcion objetivo para Hyperopt
def objetivo(params):
clf = RandomForestClassifier(**params, random_state=42)
clf.fit(X_train, y_train)
y_pred = clf.predict(X_test)
accuracy = accuracy_score(y_test, y _pred)
return {'loss': -accuracy, 'status': STATUS_OK}

# Optimizacion de hiperparametros con Hyperopt
trials = Trials()
best_params = fmin(

fn=objetivo,

space=space,

algo=tpe.suggest,

max_evals=10,

trials=trials

print("Mejores hiperparametros encontrados:")
print(best_params)

# Entrenar el modelo final con los mejores hiperparametros

clf = RandomForestClassifier(
n_estimators=best_params[ 'n_estimators'] * 50 + 50,
max_depth=best_params[ 'max_depth'] + 5,
min_samples_split=best_params[ ‘min_samples_split'] + 2,
min_samples_leaf=best_params[ ‘min_samples_leaf'] + 1,
max_features=['sqrt', 'log2', None][best_params['max_features']],
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random_state=42

# Medir memoria maxima durante el entrenamiento y tiempo de ejecucidn
start_time = time.time()

mem_usage = memory_usage((clf.fit, (X_train, y train)))

end_time = time.time()

training_time = end_time - start_time

print(f'Tiempo de entrenamiento del modelo: {training_time:.2f} segundos')

print(f'Consumo maximo de memoria durante el entrenamiento: {max(mem_usage):.2f}

MB')

# Realizar predicciones
y_pred = clf.predict(X_test)

# Calcular y mostrar métricas de evaluaciédn
precision = precision_score(y_test, y_pred)
exactitud = accuracy_score(y_test, y_pred)
recall = recall_score(y_test, y_pred)

fl = f1_score(y_test, y_pred)

conf_mat = confusion_matrix(y_test, y_pred)

print(f'Precisién: {precision:.4f}")
print(f'Exactitud: {exactitud:.4f}")
print(f'Recall: {recall:.4f}")
print(f'Fl-Score: {fl:.4f}")
print('Matriz de Confusiodn:")
print(conf_mat)

# Grafico de la matriz de confusidn

plt.figure(figsize=(8, 6))

sns.heatmap(conf_mat, annot=True, fmt='d', cmap='Blues', xticklabels=["No
Saludable"”, "Saludable"], yticklabels=["No Saludable", "Saludable"])
plt.xlabel('Prediccidn')

plt.ylabel('Realidad")

plt.title('Matriz de Confusidén - Modelo Optimizado')

plt.show()

SUPPORT VECTOR MACHINE

import os

import numpy as np

from joblib import Parallel, delayed

from skimage.feature import graycomatrix, graycoprops
from skimage.color import rgb2gray

from PIL import Image

from sklearn.svm import SVC
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from sklearn.model selection import train_test_split

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score,
fl1_score, confusion_matrix

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from hyperopt import fmin, tpe, hp, STATUS_OK, Trials

import tracemalloc

import time

# Directorios con las imagenes de café saludables y no saludables
ruta_saludables = "D:/TESIS/NuevaDataProcesada/SaludablesAugmentation™
ruta_no_saludables = "D:/TESIS/NuevaDataProcesada/NoSaludablesAugmentation”

# Funcidn para extraer caracteristicas de color
def extraer_color(imagen):
promedio_r = np.mean(imagen[:, :, 9])
promedio_g = np.mean(imagen[:, :, 1])
promedio_b = np.mean(imagen[:, :, 2])
return [promedio_r, promedio_g, promedio b]

# Funcion para extraer caracteristicas de textura
def extraer_textura(imagen):
imagen_gris = rgb2gray(imagen)
glcm = graycomatrix((imagen_gris * 255).astype(np.uint8), [1], [@])
contraste = graycoprops(glcm, 'contrast').mean()
homogeneidad = graycoprops(glcm, 'homogeneity').mean()
energia = graycoprops(glcm, ‘'energy').mean()
correlacion = graycoprops(glcm, 'correlation').mean()
return [contraste, homogeneidad, energia, correlacion]

# Funcidn para cargar y extraer caracteristicas

def cargar_y extraer_caracteristicas(desde_directorio, etiqueta, cantidad=3130):

archivos = os.listdir(desde_directorio)[:cantidad]

def cargar_y_extraer(img _file):

img = Image.open(os.path.join(desde_directorio, img_file)).convert( 'RGB")

img_array = np.array(img.resize((16, 16)))

color_features = extraer_color(img_array)

texture_features = extraer_textura(img_array)

return np.concatenate([color_features, texture_ features]), etiqueta

datos = Parallel(n_jobs=-1)(delayed(cargar_y extraer)(img_file) for img_file

in archivos)
caracteristicas, etiquetas = zip(*datos)
return np.array(caracteristicas), np.array(etiquetas)

# Cargar las imagenes y etiquetas
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caracteristicas_saludables, etiquetas_saludables =
cargar_y_extraer_caracteristicas(ruta_saludables, etiqueta=1, cantidad=3130)
caracteristicas_no_saludables, etiquetas_no_saludables =
cargar_y_extraer_caracteristicas(ruta_no_saludables, etiqueta=0, cantidad=3130)

# Combinar los datos
X = np.vstack((caracteristicas_saludables, caracteristicas_no_saludables))
y = np.hstack((etiquetas_saludables, etiquetas_no_saludables))

# Dividir en entrenamiento y prueba
X_train, X _test, y train, y _test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
random_state=42)

# Definir el espacio de busqueda para los hiperparametros
space = {
'C': hp.uniform('C', 0.1, 1)

# Funcion objetivo para Hyperopt
def objetivo(params):
clf = SVC(kernel="linear', **params, cache_size=2000, random_state=42)
clf.fit(X_train, y_train)
y_pred = clf.predict(X_test)
accuracy = accuracy_score(y_test, y pred)
return {'loss': -accuracy, 'status': STATUS_OK}

# Optimizacion de hiperparametros
trials = Trials()
best_params = fmin(
fn=objetivo,
space=space,
algo=tpe.suggest,
max_evals=3,
trials=trials

print("Mejores hiperparametros encontrados:")
print(best_params)

# Entrenar el modelo final con los mejores hiperparametros
svm_classifier = SVC(

kernel="linear"',

C=best_params['C'],

cache_size=2000,

random_state=42

# Iniciar el monitoreo de memoria
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tracemalloc.start()
start_time = time.time()

# Entrenar el modelo
svm_classifier.fit(X_train, y_train)

# Monitorear el uso de memoria

end_time = time.time()

current, peak = tracemalloc.get_traced_memory()
execution_time = end_time - start_time
memory_used_mb = peak / 1024 / 1024
tracemalloc.stop()

# Predicciones
y_pred = svm_classifier.predict(X_test)

# Métricas

precision = precision_score(y_test, y pred)
exactitud = accuracy_score(y_test, y_pred)
recall = recall_score(y_test, y_pred)

fl = f1_score(y_test, y_pred)

# Resultados

print('Resultados del SVM con Kernel Linear:')

print(f'Precisidén: {precision:.4f}")

print(f'Exactitud: {exactitud:.4f}")

print(f'Recall: {recall:.4f}")

print(f'Fl1-Score: {fl:.4f}")

print(f'Tiempo de ejecuciodn para entrenar el modelo: {execution_time:.2f}
segundos')

print(f'Consumo de memoria para entrenar el modelo: {memory used_mb:.2f} MB')

# Tamano del conjunto
print(f'Tamafo del conjunto de entrenamiento: {len(X_train)}')
print(f'Tamafo del conjunto de prueba: {len(X_test)}')

# Matriz de confusion

conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y _pred)

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

sns.heatmap(conf_matrix, annot=True, fmt="d", cmap="Blues", xticklabels=["No
Saludable", "Saludable"], yticklabels=["No Saludable", "Saludable"])
plt.xlabel("Prediccidén™)

plt.ylabel("Realidad")

plt.title("Matriz de Confusidén - SVM con Kernel Linear")

plt.show()

CUSTOM CNN

import os
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import numpy as np

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Input
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping

from sklearn.model selection import train_test_split

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score,
fl1_score, confusion_matrix

from PIL import Image

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import time

import psutil

from hyperopt import fmin, tpe, hp, Trials, STATUS_OK

# Directorios con las imagenes de café saludables y no saludables
ruta_saludables = "D:/TESIS/NuevaDataProcesada/SaludablesAugmentation™
ruta_no_saludables = "D:/TESIS/NuevaDataProcesada/NoSaludablesAugmentation”

# Funcidén para cargar y etiquetar imagenes desde un directorio
def cargar_y etiquetar_imagenes(desde_directorio, etiqueta, cantidad=3130):
imagenes = []
etiquetas = []
for i, img_file in enumerate(os.listdir(desde_directorio)):
if i >= cantidad:
break
img = Image.open(os.path.join(desde_directorio, img_file))

# Asegurarse de que las imagenes tengan 3 canales
if img.mode != 'RGB':
img = img.convert('RGB")

img = img.resize((16, 16)) # Redimensionar a 16x16
img = np.array(img)
imagenes.append(img)
etiquetas.append(etiqueta)
return imagenes, etiquetas

# Cargar y etiquetar las imagenes de cada ruta

imagenes_saludables, etiquetas_saludables =
cargar_y_etiquetar_imagenes(ruta_saludables, etiqueta=1, cantidad=3130)
imagenes_no_saludables, etiquetas_no_saludables =
cargar_y_etiquetar_imagenes(ruta_no_saludables, etiqueta=0, cantidad=3130)

# Combinar los datos de café saludables y no saludables
X = np.array(imagenes_saludables + imagenes_no_saludables)
np.array(etiquetas_saludables + etiquetas_no_saludables)

<
1}
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# Dividir los datos en conjuntos de entrenamiento y prueba
X_train, X _test, y train, y test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
random_state=42)

# Normalizar los datos (escala de @ a 1)
X_train = X_train / 255.0
X_test = X_test / 255.0

# Definir el espacio de busqueda para HyperOpt
space = {
"filtersl': hp.choice('filtersl', [16, 32, 64]),
"filters2': hp.choice('filters2', [32, 64, 128]),
"dense_units': hp.choice('dense_units', [64, 128, 256]),
"learning_rate': hp.loguniform('learning rate', np.log(le-5), np.log(le-2))

# Funcidn objetivo para HyperOpt
def objective(params):
model = Sequential([

Input(shape=(16, 16, 3)),
Conv2D(params[ 'filtersl'], (3, 3), activation='relu'),
MaxPooling2D(2, 2),
Conv2D(params['filters2'], (3, 3), activation='relu'),
MaxPooling2D(2, 2),
Flatten(),
Dense(params[ 'dense_units'], activation="relu'),
Dense(1l, activation="'sigmoid')

D

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=params[ 'learning_rate']),
loss="binary_crossentropy"',
metrics=[ "accuracy'])

# Entrenar el modelo y medir el tiempo y la memoria
start_time = time.time()
memory_before = psutil.virtual_memory().used

early_stopping = EarlyStopping(monitor='val_loss', patience=3)
history = model.fit(X_train, y_train,

validation_split=0.2,

epochs=32,

batch_size=10,

callbacks=[early_stopping],

verbose=0)

end_time = time.time()
memory_after = psutil.virtual_memory().used
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# Evaluar el modelo
y_pred = model.predict(X_test)
y_pred = (y_pred > 0.5).astype(int)

fl1 = f1_score(y_test, y_pred)

# Resultados de consumo de tiempo y memoria
tiempo_entrenamiento = end_time - start_time
consumo_memoria = (memory_after - memory_before) / 1024 / 1024

print(f"Tiempo de entrenamiento: {tiempo_entrenamiento:.2f} segundos™)
print(f"Consumo de memoria para entrenamiento: {consumo_memoria:.2f} MB")

return {'loss': -fl1l, 'status': STATUS_OK}

# Ejecutar la optimizaciodn con HyperOpt

trials = Trials()

best = fmin(fn=objective, space=space, algo=tpe.suggest, max_evals=5,
trials=trials)

print("Mejores parametros:", best)

# Entrenar el modelo final con los mejores parametros
best_filtersl [16, 32, 64][best['filtersl']]
best_filters2 = [32, 64, 128][best['filters2']]
best_dense_units = [64, 128, 256][best['dense_units']]
best_learning rate = best['learning_rate']

model = Sequential([
Input(shape=(16, 16, 3)),
Conv2D(best_filtersl, (3, 3), activation='relu'),
MaxPooling2D(2, 2),
Conv2D(best_filters2, (3, 3), activation='relu'),
MaxPooling2D(2, 2),
Flatten(),
Dense(best_dense_units, activation='relu'),
Dense(1, activation='sigmoid")

D

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=best_learning_rate),
loss="'binary_crossentropy',
metrics=[ "accuracy'])

start_time = time.time()

memory_ before = psutil.virtual_memory().used
model.fit(X_train, y_train, epochs=32, batch_size=10)
end_time = time.time()

memory_after = psutil.virtual_memory().used
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# Evaluar el modelo en el conjunto de prueba
y_pred = model.predict(X_test)
y_pred = (y_pred > 0.5).astype(int)

precision = precision_score(y_test, y_pred)
exactitud = accuracy_score(y_test, y_pred)
recall = recall_score(y_test, y pred)

f1l = f1_score(y_test, y_pred)

print('Resultados de la Red Neuronal Convolucional (CNN):")
print(f'Precisidn: {precision}")

print(f'Exactitud: {exactitud}')

print(f'Recall: {recall}")

print(f'F1-Score: {f1}')

print(f'Tiempo de entrenamiento: {end_time - start_time:.2f} segundos')

print(f'Consumo de memoria para entrenamiento: {(memory_after - memory_before) /

1024 / 1024:.2f} MB')

# Crear y graficar la matriz de confusidn

conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y pred)

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

sns.heatmap(conf_matrix, annot=True, fmt="d", cmap="Blues", xticklabels=["No
Saludable"”, "Saludable"], yticklabels=["No Saludable", "Saludable"])
plt.xlabel("Prediccion™)

plt.ylabel("Realidad")

plt.title("Matriz de Confusidén - CNN")

plt.show()

Anexo 08: Cadigo fuente de las técnicas

AUMENTO DE DATOS

import os

from PIL import Image, ImageEnhance, ImageOps
import random

import numpy as np

# Rutas de las carpetas
input_folder = r'D:\TESIS\NuevaDataProcesada\Saludables'
output_folder = r'D:\TESIS\NuevaDataProcesada\SaludablesAugmentation’

# Crear la carpeta de salida si no existe
if not os.path.exists(output_folder):
os.makedirs(output_folder)

# Definir el numero de aumentaciones y el tamafo uniforme
num_augmentations = 20
output_size = (256, 256)
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# De
def

def

def

def

del

def

finir funciones de augmentacidn
random_rotation(image):
return image.rotate(random.uniform(-40, 40), expand=True)

random_flip(image):

if random.choice([True, False]):
return ImageOps.mirror(image)

return image

random_zoom(image):

width, height = image.size

zoom_factor = random.uniform(©.7, 1.3)

x_crop = int(width * zoom_factor)

y_crop = int(height * zoom_factor)

image = image.resize((x_crop, y_crop), Image.LANCZOS)
return image.resize((width, height), Image.LANCZOS)

add_random_noise(image):
np_img = np.array(image)

noise = np.random.normal(@, 25, np_img.shape) # Ajusta la desviacién estandar

ruido
np_img = np.clip(np_img + noise, ©, 255)
return Image.fromarray(np_img.astype('uint8'), 'RGBA")

random_contrast(image):

Ajusta el contraste de la imagen.
enhancer = ImageEnhance.Contrast(image)
return enhancer.enhance(random.uniform(9.6, 1.4))

# Procesar cada imagen en la carpeta

for

alfa

filename in os.listdir(input_folder):
img_path = os.path.join(input_folder, filename)
img = Image.open(img_path).convert("RGBA") # Asegurarse de que tiene canal

for i in range(num_augmentations):
# Aplicar augmentaciones
augmented_img = random_rotation(img)
augmented_img = random_flip(augmented_img)
augmented_img = random_zoom(augmented_img)
augmented_img = add_random_noise(augmented_img)
augmented_img = random_contrast(augmented_img)

# Redimensionar al tamafo uniforme
augmented_img = augmented_img.resize(output_size, Image.LANCZOS)

# Guardar la imagen aumentada
output_path = os.path.join(output_folder, f'aug {i} {filename}')
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augmented_img.save(output_path, format='PNG')

REMBG - ELIMINACION DE FONDO DE IMAGENES

import os
import rembg
import io

def remove_background(input_path, output_path):
with open(input_path, "rb") as input_file:
# Leer el contenido del archivo
input_data = input_file.read()

# Utilizar rembg para quitar el fondo
result = rembg.remove(input_data)

with open(output_path, "wb") as output_file:
output_file.write(result)

def process_images(input_folder, output_folder):
# Asegurarse de que la carpeta de salida exista
os.makedirs(output_folder, exist_ok=True)

# Iterar sobre las imagenes en la carpeta de entrada
for filename in os.listdir(input_folder):
if filename.endswith(".jpg"):
input_path = os.path.join(input_folder, filename)
output_path = os.path.join(output_folder, filename.replace(".jpg",
" _no_background.png"))
# Eliminar el fondo
remove_background(input_path, output_path)
if __name__ == "_main__":
# Rutas de las carpetas de entrada y salida
input_folder_path = r'D:\Dataset\DatasetRoya_48Mpx\No_Saludables’
output_folder_path = r'D:\Dataset\DatasetRoya_48Mpx\No_Saludables_Sin_Fondo'

# Procesar las imagenes
process_images(input_folder_path, output_folder_path)

# Definir el espacio de busqueda de hiperparametros para Hyperopt

space = {
'max_depth': hp.choice('max_depth', range(1l, 20)),
'min_samples _split': hp.uniform('min_samples_split', 2, 10),
'min_samples_leaf': hp.uniform('min_samples_leaf', 1, 5)



