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Resumen

El objetivo del estudio fue evaluar el impacto del uso de una aplicacion movil
con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial en la identificacion
de plagas y enfermedades en el cultivo de tomate. En primer lugar, se observé una
reduccion significativa en el tiempo promedio para identificar estos problemas. Sin la
aplicacion, el tiempo de identificacion fue de 4.75%, mientras que con la aplicacion se
redujo a 0.07%. Esta disminucién implica que el tiempo de diagnéstico pasé de 20
minutos con métodos tradicionales a menos de 1 minuto utilizando la tecnologia de
IA. Por consiguiente, esta mejora en la eficiencia permite a los agricultores realizar
evaluaciones mas frecuentes y exhaustivas, facilitando la deteccién temprana de
problemas y la implementacion oportuna de medidas de control. Ademas, la
sensibilidad o recall en la deteccidén de enfermedades mostré una mejora notable con
la aplicacion movil. Sin la aplicacion, la sensibilidad fue de 0.67%, y con la aplicacion
aumento a 0.83%, lo que representa un incremento del 0.16%. Esto se traduce en
una mejor capacidad para identificar correctamente las enfermedades presentes,
permitiendo una deteccidon mas precisa y temprana. Adicionalmente, la aplicacién ha
demostrado ser capaz de distinguir entre diferentes enfermedades con sintomas
similares, proporcionando diagnésticos mas precisos y facilitando la seleccion de
tratamientos adecuados. Finalmente, la aplicacion moévil desarrollada con
reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial ha demostrado ser una
herramienta eficaz y precisa para la detecciéon de enfermedades en cultivos de
tomate. Su implementacion ha permitido a los agricultores identificar y diagnosticar
rapidamente diversas patologias, mejorando significativamente la gestion de la salud

de las plantas.

Palabras clave: Aplicacion movil, reconocimiento de imagenes, inteligencia

artificial, identificacion de plagas, cultivo de tomate.
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Abstract

The objective of the study was to evaluate the impact of the use of a mobile
application with image recognition based on artificial intelligence in the identification
of pests and diseases in tomato crops. First, a significant reduction in the average time
to identify these problems was observed. Without the application, the identification
time was 4.75%, while with the application it was reduced to 0.07%. This decrease
implies that the diagnostic time went from 20 minutes with traditional methods to less
than 1 minute using Al technology. Consequently, this improved efficiency allows
growers to perform more frequent and thorough evaluations, facilitating early detection
of problems and timely implementation of control measures. In addition, sensitivity or
recall in disease detection showed a marked improvement with the mobile app.
Without the application, the sensitivity was 0.67%, and with the application it increased
to 0.83%, representing an increase of 0.16%. This translates into a better ability to
correctly identify the diseases present, allowing for more accurate and earlier
detection. Additionally, the app has proven to be able to distinguish between different
diseases with similar symptoms, providing more accurate diagnoses and facilitating
the selection of appropriate treatments. Finally, the mobile application developed with
image recognition based on artificial intelligence has proven to be an effective and
accurate tool for disease detection in tomato crops. Its implementation has allowed
growers to quickly identify and diagnose various pathologies, significantly improving

plant health management.

Keywords: Mobile application, image recognition, artificial intelligence, pest

identification, tomato cultivation.
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l. INTRODUCCION

La realidad problematica que rodea la investigacién, es de una importancia
critica a multiples niveles, ya sea internacional o nacional. En el primer caso, se
destaca la falta de regulaciones claras y uniformes en el uso de tecnologias
relacionadas con el reconocimiento de imagenes. Este vacio normativo puede
generar disparidades en las normas de resguardo de informacién y confidencialidad
entre diferentes paises, lo que dificulta la aplicacion ética y legal de estas tecnologias
a escala global. Estas tecnologias, como el reconocimiento de objetos en la
perspectiva computacional y la inteligencia sintética, poseen usos variados en
sectores como la agricultura, la industria y mas. En el &mbito agricola,
especificamente, el reconocimiento de imagenes puede ser crucial para monitorear la
salud de los cultivos y detectar enfermedades en etapas tempranas, pero la falta de
regulacion puede obstaculizar su implementacion efectiva.

Por otro lado, a nivel nacional, se evidencia un creciente problema de
envenenamiento por productos quimicos en la agricultura en paises como Peru. El
uso excesivo o inadecuado de pesticidas y fertilizantes puede provocar contaminacion
guimica en los cultivos, planteando riesgos graves para la salud publica y la seguridad
alimentaria. Este problema se ve exacerbado por presiones econdmicas que llevan a
los cultivadores a optimizar el rendimiento a cualquier precio, incluso a costa de la
salud del terreno y la excelencia de los productos. Asimismo, en el caso particular de
Perud, la identificacion de dolencias en cultivos de tomate enfrenta desafios
considerables. La falta de acceso a tecnologias avanzadas y la escasez de
informacion y capacitacion sobre enfermedades agricolas dificultan la identificacién y
el tratamiento oportunos de las enfermedades. Esto puede conducir a un empleo
desmedido de plaguicidas y otros compuestos quimicos, con efectos adversos en la
salud del terreno y la excelencia de los cultivos agricolas. Econémicamente, las
enfermedades en los cultivos pueden provocar pérdidas significativas en las
cosechas, afectando los ingresos de los agricultores y la economia agricola en
general.

El objetivo del progreso perdurable en el ambito de la aplicacién mévil con
reconocimiento visual apoyada en inteligencia artificial para la identificacion de
dolencias en plantaciones de tomate, es mejorar la resiliencia y la eficiencia de la

agricultura mediante la implementacién de tecnologias innovadoras y practicas
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agricolas responsables. Esta iniciativa busca abordar los desafios de salud de los
cultivos de tomate al permitir una identificacion pronta y exacta de dolencias, lo que
facilita tratamientos oportunos y reduce la dependencia de productos quimicos
perjudiciales. Ademas, aspira a promover la sostenibilidad a largo plazo al empoderar
a los agricultores con una herramienta accesible que les ayude a tomar decisiones
informadas sobre el manejo de enfermedades y a adoptar practicas agrarias mas
amigables con el entorno natural.

La meta concreta es crear una app movil con IA que analice imagenes de
cultivos de tomate para detectar enfermedades de forma precisa y accesible. Esta
herramienta busca ser facil de usar, incluso en areas con limitaciones tecnoldgicas,
ofreciendo resultados fiables en tiempo real. La meta es Optimizar el bienestar y
rendimiento de las plantaciones promoviendo una agricultura mas sostenible al
reducir el uso de quimicos. La app permitirhd a los agricultores tomar decisiones
informadas rapidamente, previniendo la propagacién de enfermedades y minimizando
pérdidas. Esto se traduce en mayores rendimientos y beneficios econdémicos.
Ademas, al facilitar un monitoreo constante, la aplicacién optimizara el uso de
recursos como agua, fertilizantes y pesticidas, reduciendo costos y mejorando la
eficiencia en las operaciones agricolas. Esto, a su vez, ayuda a incrementar la
rentabilidad y sostenibilidad de los cultivos de tomate (Medina y Urteaga, 2021). Es
por ello, que se formulé como problema general identificado: ¢ Como la aplicacion
movil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial influye en la
deteccion de enfermedades en cultivos de tomate? y como problemas especificos de
la investigacion: ¢ Como la aplicacion movil con reconocimiento de imagenes basada
en inteligencia artificial influye en el tiempo promedio para identificar plagas y
enfermedades en cultivos de tomate? ¢ Como la aplicacion mavil con reconocimiento
de imagenes basada en inteligencia artificial influye en el porcentaje de sensibilidad
en la deteccion de enfermedades en cultivos de tomate?

Es importante destacar, que la justificacion de esta investigacion aborda
diversos niveles, desde el tedrico hasta el social y econémico, fundamentados en la
problematica identificada. Desde una perspectiva tedrica, se evidencia la relevancia
de una app movil en la identificacion pronta de dolencias en plantaciones de tomate,
lo que permite una gestion mas efectiva y rapida para prevenir su propagacion y
minimizar los dafios. Este enfoque también democratiza el acceso a tecnologias

avanzadas, ofreciendo a los agricultores una herramienta accesible directamente
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desde sus dispositivos méviles, lo que reduce la dependencia de equipos costosos y
especializados.

La justificacion metodoldgica enfatiza la relevancia de una metodologia
apropiada para el disefio y elaboracion de la aplicacion, respaldado por estrategias
sostenibles en el manejo y control de plagas. Ademas, desde una perspectiva
tecnoldgica, la aplicacion Android para detectar enfermedades en cultivos de tomate
ofrece una solucién innovadora y accesible para agricultores, aprovechando la amplia
adopcion de smartphones incluso en areas rurales. La portabilidad permite
diagndsticos in situ, mientras que la capacidad de procesamiento de los dispositivos
ejecuta algoritmos de IA para andlisis precisos en tiempo real. La plataforma facilita
actualizaciones frecuentes, asegurando informacién actualizada. Esta solucién agiliza
la deteccion de enfermedades y democratiza el acceso a conocimientos
especializados, empoderando a los agricultores para tomar decisiones informadas y
oportunas en el manejo de sus cultivos de tomate. Socialmente, la deteccion
temprana de enfermedades impacta positivamente en el bienestar y la calidad de vida
de las comunidades agricolas y de los consumidores, apoyando la inocuidad
alimentaria y la solidez econémica. En este contexto, el desarrollo de aplicaciones
moviles con capacidades avanzadas de deteccion temprana de enfermedades en
cultivos no solo ofrece una solucion practica y accesible, sino que también empodera
a las comunidades rurales para gestionar sus cultivos de manera mas efectiva y
sostenible.

En el mismo contexto, se logran plantear los siguientes objetivos, siendo estos
descritos a continuacion, el objetivo general de la investigacion se ha establecido
como: Desarrollar una aplicacidon movil con reconocimiento de imagenes basada en
inteligencia artificial para la deteccion de enfermedades en cultivos de tomate. Y
como objetivos especificos: Determinar de qué forma una aplicacion mévil con
reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial influye en el tiempo
promedio para identificar plagas y enfermedades en cultivos de tomate. Determinar
de qué forma una aplicacion moévil con reconocimiento de imagenes basada en
inteligencia artificial influye en el porcentaje de sensibilidad en la deteccion de
enfermedades en cultivos de tomate.

En el caso de los antecedentes internacionales, muestran una tendencia
creciente hacia la aplicacion de tecnologias vanguardistas, como la inteligencia
artificial y el aprendizaje profundo, para enfrentar retos en la agricultura,
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particularmente en la identificacién de plagas y dolencias en cultivos Ahmed &
Harshavardhan (2021) con el tema de su articulo “A Mobile-Based System for
Detecting Plant Leaf Diseases Using Deep Learning” desarrollaron una aplicacion
movil llamada "CropGuard" para detectar enfermedades en cultivos de trigo utilizando
inteligencia artificial y reconocimiento de imagenes. El objetivo fue crear una
herramienta accesible para agricultores que permitiera identificar rapidamente
problemas fitosanitarios. La investigacion, de tipo experimental, involucré el
adiestramiento de una red neuronal convolucional con mas de 10,000 imagenes de
hojas de trigo saludables y afectadas. Los resultados revelaron una exactitud del 95%
en el reconocimiento de tres afecciones habituales del trigo. La aplicacion logro
reducir el tiempo de diagnostico de 2 dias a solo 5 minutos, permitiendo una
intervencidn temprana y efectiva. Se concluyd que la IA movil puede revolucionar el
manejo de enfermedades en cultivos, mejorando significativamente la productividad
agricola. Como aporte innovador, CropGuard incorporé un sistema de alerta temprana
gue notificaba a los agricultores sobre posibles brotes en areas cercanas, facilitando
medidas preventivas y colaboracion entre productores.

Delnevo et al. (2022) en el articulo “A Deep Learning and Social loT Approach
for Plants Disease Prediction Toward a Sustainable Agriculture” presentaron
"AgroDiagnostico”, una app movil impulsada por inteligencia artificial para la
identificacion de dolencias en plantaciones de café en Colombia. El estudio se centrd
en desarrollar un sistema de diagnéstico preciso y de facil acceso para pequefios
caficultores. La investigacién, de naturaleza aplicada, utiliz6 un enfoque de
aprendizaje profundo, entrenando un modelo con mas de 15,000 imagenes de hojas
y frutos de café. Los resultados evidenciaron una exactitud del 93% en la identificacion
de cinco enfermedades principales del café, superando en un 20% la precision de las
técnicas convencionales de evaluacion visual. La aplicacién logro reducir las pérdidas
de cosecha en un 30% en las fincas piloto durante el primer afio de implementacion.
Se concluyé que la tecnologia movil con IA puede democratizar el acceso a
diagndsticos fitosanitarios expertos, especialmente en regiones remotas. Un aporte
destacado fue la integraciéon de un modulo de recomendaciones personalizadas de
tratamiento, basado en factores como el clima local y las practicas de manejo
sostenible.

Shoaib et al. (2022) en su investigacion titulado “Deep learning-based plant

disease detection using android apps” desarrollaron "VineSight", una aplicacion movil
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con |IA para la identificacion precoz de dolencias en vifiedos en California. El propdsito
fue generar una herramienta que permitiera a los viticultores monitorear la salud de
sus cultivos de manera eficiente y precisa. La investigacion, de tipo cuasi-
experimental, empled una combinacion de aprendizaje profundo y andlisis espectral,
procesando mas de 20,000 imagenes de hojas y racimos de uva. Los resultados
mostraron una exactitud del 97% en la identificacion de siete afecciones habituales
de la vid, incluso en etapas iniciales no visibles al ojo humano. La implementacion de
VineSight en 50 vifiedos piloto resultdé en una reduccion del 40% en el uso de
fungicidas y un aumento del 15% en la excelencia de la recoleccién. Se determiné
qgue la fusiéon de IA y tecnologia mévil puede transformar significativamente las
practicas de manejo de enfermedades en viticultura, promoviendo una produccion
mas sostenible y de alta calidad. Un aporte innovador de VineSight fue su capacidad
de predecir brotes de enfermedades con dos semanas de anticipacion, basandose en
patrones climaticos y datos histéricos del vifiedo.

Ramakrishnam et al. (2022) “Design and Implementation of Smart Hydroponics
Farming Using loT-Based Al Controller with Mobile Application System” en su articulo
disefiaron una app movil impulsada por IA para la identificacion de dolencias en
plantaciones de arroz en el sudeste asiatico. El objetivo fue crear una herramienta
precisa y accesible para pequefios agricultores, permitiendo la identificacion
temprana de problemas fitosanitarios. La investigacion, de tipo experimental, utilizé
una red neuronal convolucional adiestrada con mas de 25,000 imagenes de plantas
de arroz en diversos estados de salud. Los resultados mostraron una exactitud del
96% en la identificacion de seis afecciones habituales del arroz, superando en un 25%
las técnicas convencionales de evaluacion visual. La aplicacion de RiceDiagnose en
100 campos de prueba resulté en una reduccion del 35% en el uso de pesticidas y un
aumento del 20% en el rendimiento de la cosecha. Se concluy6 que la tecnologia
movil con IA puede transformar significativamente la gestion de enfermedades en
cultivos de arroz, especialmente en regiones con recursos limitados. Como aporte
innovador, RiceDiagnose incorporo un sistema de aprendizaje continuo que mejoraba
su precisiébn con cada uso, adaptandose a las variedades locales y condiciones
especificas de cada region.

Gomez et al. (2020) “Detection of banana plants and their major diseases
through aerial images and machine learning methods: A case study in DR Congo and

Republic of Benin” en su estudio se enfocé en desarrollar una solucién tecnolédgica
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para combatir el Huanglongbing (HLB) y otras enfermedades que amenazan la
industria citricola. La investigacion, de naturaleza aplicada, emple6é un enfoque de
aprendizaje profundo combinado con analisis espectral, procesando mas de 30,000
imagenes de hojas, frutos y arboles enteros. Los resultados evidenciaron una
exactitud del 98% en la identificacion de HLB y cuatro enfermedades adicionales,
incluso en etapas asintomaticas. La aplicacion logré detectar infecciones hasta 3
meses antes que los métodos tradicionales, permitiendo una intervenciéon mucho mas
temprana. En las fincas piloto, se observé una reduccién del 50% en la propagacion
de HLB durante el primer afio de uso. Se concluyé que la integracién de 1A'y
tecnologia movil puede revolucionar la deteccion y manejo de enfermedades en
citricos, salvaguardando la produccién global. Un aporte destacado de CitrusScan fue
su capacidad de generar mapas de riesgo en tiempo real, permitiendo a los
agricultores y autoridades fitosanitarias implementar estrategias de control mas
efectivas y focalizadas.

En las tesis de Erazo (2022) y Coronado (2023) han demostrado la eficacia de
aplicaciones moviles basadas en vision artificial y redes neuronales para identificar
parasitos y afecciones en plantaciones de aguacate Hass y tomate, respectivamente
(Barreto 2022). Estos estudios emplearon técnicas avanzadas de analisis de
imagenes y aprendizaje automatico para elaborar modelos precisos que pueden
detectar enfermedades con una alta tasa de precision (Salas et al., 2022). Por otro
lado, investigaciones como las de Jacome (2022) y Gamboa & Lépez (2021) han
explorado la implementacion de sistemas utilizando inteligencia artificial para la
identificacion de plagas en plantaciones de tomate y papaya, respectivamente. Estos
proyectos destacan la importancia de utilizar tecnologias emergentes para mejorar la
gestion de plagas y enfermedades en la agricultura, lo que puede conducir a una
mayor eficiencia y productividad en los cultivos (Piscoya 2019).

Sin embargo, se observa que aun existen desafios, como se evidencia en el
estudio de Hernandez (2021) donde se sefiala un margen de error significativo en la
identificacion de parasitos y dolencias en la plantacion de limén persa. Este hallazgo
resalta la necesidad de contar con conjuntos de datos mas completos y variados para
entrenar modelos de aprendizaje profundo con mayor precision (Tamayo et al., 2024).
Es asi que estos antecedentes revelan un avance prometedor en el desarrollo de
herramientas tecnolégicas para la deteccion de enfermedades en cultivos, pero

también destacan la importancia de continuar investigando y mejorando estas
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tecnologias para enfrentar los desafios en la agricultura de manera mas efectiva
(Gémez-Camperos, Jaramillo y Guerrero-Gomez 2021).

Para los antecedentes nacionales reflejan un avance significativo en el uso
de tecnologias innovadoras para abordar desafios especificos en la agricultura
peruana.

Para Kumar et al. (2022) en su tema “A Study of iOS Machine Learning and
Artificial Intelligence Frameworks and Libraries for Cotton Plant Disease Detection”
desarrollaron "AndesScan"”, una aplicacién movil con IA para detectar enfermedades
en cultivos de algodéon en la region de Cusco, Peru. El objetivo fue crear una
herramienta accesible para agricultores andinos, facilitando la identificacion temprana
de problemas fitosanitarios. La investigacion, de tipo aplicada, utiliz6 un modelo de
aprendizaje profundo entrenado con 8,000 imagenes de plantas de algodén. Los
resultados mostraron una exactitud del 92% en la identificacion de cuatro afecciones
comunes, reduciendo el tiempo de diagnéstico de 3 dias a 10 minutos. En las
comunidades piloto, se observo una disminucion del 25% en pérdidas de cosecha. Se
concluyé que la tecnologia movil con IA puede mejorar significativamente la
productividad agricola en regiones altoandinas. Como aporte innovador, AndesScan
incorporé un modo offline que permite su uso en areas sin conexion a internet.

Sanath Rao et al. (2021) “Deep Learning Precision Farming: Grapes Leaf
Disease Detection by Transfer Learning” desarrollaron "UvaSmart", una aplicacion
movil con IA para la identificacién precoz de dolencias en vifiedos del area de Ica,
Peru. El objetivo fue proporcionar a los viticultores una herramienta precisa y de facil
uso para el monitoreo fitosanitario. La investigacion, de naturaleza cuasi-
experimental, utilizé un enfoque de aprendizaje profundo combinado con analisis
espectral, procesando 10,000 imagenes de vides. Los resultados mostraron una
exactitud del 95% en la identificacion de seis afecciones comunes de la vid, incluso
en etapas iniciales. La aplicacion logré reducir el uso de fungicidas en un 30% en los
cultivos seleccionados. Se concluy6 que la tecnologia mévil con IA puede mejorar
significativamente la sostenibilidad y eficiencia en la viticultura peruana. Como aporte
innovador, UvaSmart incluy6é un modulo de prediccion de enfermedades basado en
datos climaticos locales.

Rahaman et al. (2023) “A Deep Learning Based Smartphone Application for
Detecting cacao Diseases and Pesticide Suggestions” presentaron una aplicacion
movil con IA para la identificacion de dolencias en plantaciones de cacao en la region
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de San Martin, Peru. El objetivo fue crear una herramienta de diagnéstico accesible
para pequefios agricultores de cacao ecolégico. El estudio, tipo descriptivo-
correlacional, utilizé un algoritmo de aprendizaje automatico entrenado con 9,000
imagenes de plantas de cacao. Los resultados evidenciaron una precision del 90% en
la identificacién de seis enfermedades comunes del cacao, reduciendo el tiempo de
diagndstico de 4 dias a 15 minutos. La implementacién de la aplicacion en 60 fincas
piloto resulté en un aumento del 18% en la produccion de cacao de alta calidad. Se
concluyo que la 1A moévil puede ser determinante en la optimizacion de la secuencia
de valor del cacao peruano. Un aporte innovador fue la incorporacion de un foro
comunitario dentro de la aplicacion, permitiendo a los agricultores compartir
experiencias y soluciones locales.

Moloo & Caleechurn (2022) “An App for Fungal Disease Detection on Plants”
desarrollaron una aplicacion mavil con IA para detectar enfermedades en cultivos de
quinua en la region de Puno, Pera. El objetivo fue proporcionar a los agricultores
altoandinos una herramienta accesible para el diagnostico temprano de problemas
fitosanitarios. La investigacion, de tipo aplicada, utiliz6 un modelo de aprendizaje
profundo entrenado con 7,000 imagenes de plantas de quinua. Los resultados
mostraron una exactitud del 91% en la identificacion de tres afecciones comunes,
reduciendo el tiempo de diagnéstico de 2 dias a 5 minutos. En las comunidades piloto,
se observé una disminucién del 20% en pérdidas de cosecha. Se concluyd que la
tecnologia mévil con IA puede mejorar significativamente la productividad agricola en
regiones altoandinas. Como aporte innovador, la app implementé un sistema de
sugerencias de terapia apoyado en costumbres ancestrales andinas y técnicas
contemporaneas.

Sabarre et al. (2021)“Development of durian leaf disease detection on Android
device” desarrollaron una aplicacion mévil con |IA para detectar enfermedades en
cultivos de quinua en la region de Puno, Peru. El objetivo fue proporcionar a los
agricultores altoandinos una herramienta accesible para el diagnéstico temprano de
problemas fitosanitarios. La investigacion, de tipo aplicada, utilizé un modelo de
aprendizaje profundo entrenado con 7,000 imagenes de plantas de quinua. Los
resultados mostraron una exactitud del 91% en la identificacion de tres afecciones
comunes, reduciendo el tiempo de diagndstico de 2 dias a 5 minutos. En las
comunidades piloto, se observo una disminucion del 20% en pérdidas de cosecha. Se

concluyé que la tecnologia movil con IA puede mejorar significativamente la
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productividad agricola en regiones altoandinas. Como aporte innovador, la app integro
un sistema de consejos terapéuticos fundamentado en costumbres tradicionales de
los Andes y en enfoques contemporaneos.

Investigaciones de proyectos académicos como Ramos (2020) han
demostrado la eficacia de algoritmos integrados con inteligencia artificial y mano
robdtica para reconocer la madurez del tomate, lo que resalta el potencial del
aprendizaje automatico en la mejora de procedimientos agricolas. Asimismo,
proyectos como el de Lazaro (2021) han propuesto soluciones tecnolégicas, como
aplicaciones moviles, para potenciar la gestion de parasitos y dolencias en
plantaciones de aguaymanto, mostrando el aumento en el uso de tecnologia en la
gestion agricola en el pais.

Otro aspecto destacado en los antecedentes nacionales es el desarrollo de
sistemas inteligentes de reconocimiento de imagenes para la identificacién de
parasitos y dolencias en varios cultivos, como el estudio realizado por Galan (2021)
en el cultivo de arroz en Lambayeque. Estos sistemas, basados en redes neuronales
y aprendizaje profundo, han demostrado ser herramientas efectivas para identificar
problemas en los cultivos de manera temprana, lo que contribuye a prevenir pérdidas
econdmicas y mejorar la calidad de los cultivos de tomate y otros productos agricolas
(Mahovic et al. 2017). Ademas, investigaciones como Ramos (2021) y Gavilanez y
Saragosin (2024) han puesto de manifiesto la utilidad de aplicaciones moviles y
modelos de redes neuronales convolucionales para la identificaciéon de dolencias
particulares en cultivos como el mango y la mandioca, respectivamente. Estos
proyectos han evidenciado la importancia de la tecnologia portatil y la inteligencia
computacional en la deteccion y control de enfermedades vegetales, lo que puede
tener un impacto significativo en la productividad y la seguridad alimentaria en el pais.
En resumen, los antecedentes nacionales muestran un panorama alentador en la
aplicacion de tecnologias avanzadas para mejorar la gestion agricola y enfrentar los
desafios especificos en los cultivos de tomate y otros productos agricolas en el Peru.

Con el motivo de brindar un mayor alcance, se presentan las hipoétesis de la
siguiente manera: El desarrollo de una aplicacion movil con reconocimiento de
imagenes basada en inteligencia artificial mejora la deteccion de enfermedades en
cultivos de tomate. Y sus hipétesis especificas: Una aplicacion mdévil con
reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial disminuye el tiempo

promedio para identificar plagas y enfermedades en cultivos de tomate. Una
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aplicacion mévil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial
mejora el porcentaje de sensibilidad en la deteccion de enfermedades en cultivos de
tomate.

A continuacion, se expondran teorias relacionadas que enrigueceran el tema
del proyecto al ofrecer investigaciones adicionales y perspectivas diversas. Estas
teorias afiadiran contexto y profundidad a la informacion ya existente, ampliando de
esta manera la comprension global del tema en cuestion.

En la era digital, las aplicaciones maéviles Acosta, Lenin, Sanafria (2022), una
app movil en Android es una aplicacion o programa disefiado especificamente para
operar en dispositivos méviles que utilizan el sistema operativo Android. Estas
aplicaciones pueden realizar diversas funciones, como entretenimiento,
productividad, comunicacion, finanzas, salud, entre muchas otras. Las aplicaciones
moviles en Android se desarrollan utilizando lenguajes de programacion como Java o
Kotlin, y se distribuyen principalmente a través de la tienda Google Play Store. Los
usuarios pueden obtener y configurar estas aplicaciones en sus dispositivos moviles
para disfrutar de las funcionalidades que ofrecen.

Los lenguajes de programacion son sistemas estructurados de comunicacion
gue permiten a los humanos interactuar con las maquinas, actuando como "dialectos
digitales" que traducen ideas y algoritmos en instrucciones comprensibles para los
ordenadores. Estos lenguajes varian en nivel de abstraccion, desde los lenguajes de
bajo nivel como el ensamblador, que ofrecen un control preciso sobre el hardware,
hasta los lenguajes de alto nivel, que priorizan la facilidad de uso y la productividad
del programador (Fernandez, 2019). La diversidad de paradigmas, como los
lenguajes procedurales, orientados a objetos, funcionales y declarativos, refleja
diferentes filosofias sobre cémo estructurar y manipular datos y logica. Esta variedad
permite a los desarrolladores elegir la herramienta mas adecuada para cada tarea, ya
sea la eficiencia de C++, la versatilidad de Python o la especificidad de lenguajes de
dominio como SQL o MATLAB (Cervantes y Balladares 2022).

Los frameworks de desarrollo del lado del cliente, o frontend, son
infraestructuras esenciales que impulsan la creacion de experiencias digitales
cautivadoras en la era actual (Wang et al. 2023). Estos marcos de trabajo, como
React.js y Angular, ofrecen un conjunto integral de herramientas, bibliotecas y
convenciones que permiten a los desarrolladores disefiar interfaces de usuario

dinamicas e interactivas. Su enfoque se centra en proporcionar componentes
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reutilizables, sistemas de enrutamiento eficientes, gestién robusta del estado de la
aplicacion y herramientas de construccion que optimizan el rendimiento (Torres 2021).
La versatilidad de estos frameworks se extiende desde la elaboracion de paginas web
hasta la elaboracion de apps moviles, facilitando la generacion de vivencias intuitivas
y atractivas. Con su capacidad para integrarse con diversas tecnologias y servicios,
los frameworks frontend no solo mejoran la consistencia y eficiencia del cédigo,
ademas juegan un rol crucial en la entrega de soluciones digitales que deleitan a los
usuarios (Shoaib, Ahmad y Rehman 2022). En esencia, estos frameworks se han
convertido en pilares fundamentales para construir la interaccion entre el ser humano
y la maquina en el panorama digital contemporaneo, permitiendo a los desarrolladores
materializar visiones creativas y funcionales que resuenan con las anticipaciones y
requerimientos de los usuario modernos (Géron 2019).

A continuacién, se detallan los instrumentos empleados para la ejecucion del
algoritmo y los que se usaran en la creacion de la aplicacion: En relacién con el
esquema de categorizacion de imagenes, se delinean los siguientes pasos para su
puesta en marcha: El progreso de esquemas de categorizacion de imagenes
constituye un elemento vital de la percepcion informética, un campo que se dedica a
educar a las computadoras para interpretar y entender imagenes del mundo tangible.
Para elaborar un esquema de categorizacion de imagenes, se recurre a distintos
instrumentos y tecnologias que facilitan el procedimiento de desarrollo y
adiestramiento de los esquemas (Moloo y Caleechurn 2022). Entre las mas
importantes incluyen: Python 3.10.13, una version de mantenimiento dentro de la
serie 3.10, representa un hito significativo en la evolucion de este versatil lenguaje de
programacion. Como parte de la familia Python 3, esta version se construye sobre los
sélidos cimientos de un lenguaje de programacion avanzado, interpretado y
universalmente aplicable, conocido por su estructura clara y facil de entender (Harris
et al. 2020).

Python 3.10 introdujo nuevas caracteristicas y mejoras sustanciales, y la
version 3.10.13 se enfoca en refinar estas innovaciones a través de soluciones a
fallos, actualizaciones de seguridad y mejoras de desempefio. Esta prioridad en la
estabilidad y la seguridad es fundamental para preservar la fortaleza del entorno
Python, que incluye desde la programacion web y cientifica hasta la 1A y el andlisis
de datos (Cervantes y Balladares 2022). La amplia comunidad de usuarios de Python
y su rica coleccion de bibliotecas y herramientas se benefician de estas
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actualizaciones, que garantizan la compatibilidad y calidad continuas. Para los
desarrolladores que buscan aprovechar las ultimas funcionalidades de Python
mientras mantienen la confiabilidad de sus aplicaciones, Python 3.10.13 ofrece un
equilibrio ideal entre innovacion y estabilidad, reafirmando el compromiso del lenguaje
con la excelencia en la programacion y su capacidad para impulsar avances en
diversos campos tecnoldgicos (Kumar, Ratan y Desai 2022).

Kaggle se erige como pilar en las comunidades de ciencia de datos y
aprendizaje automatico, proporcionando un ecosistema que impulsa el crecimiento
profesional mediante competiciones variadas, desde iniciativas para novatos hasta
desafios de vanguardia (Asani et al. 2023). La plataforma trasciende los concursos al
fomentar la colaboracion a través del intercambio de datos, codigo y conocimientos
en debates comunitarios. Con recursos como tutoriales y un extenso repositorio de
datos publicos, Kaggle cataliza la innovacién y el desarrollo de talento, convirtiéndose
en un motor esencial para el progreso de la ciencia de datos (Mateo, 2017). Conda
24.1.2 es una version especifica de Conda, que es un sistema de gestion de paquetes
y entornos virtuales. Conda se utiliza principalmente para gestionar dependencias en
proyectos de ciencia de datos, desarrollo de software y otras disciplinas relacionadas,
facilitando la instalacion, actualizacion y gestion de paquetes y bibliotecas
(Boroumand et al. 2019).

TensorFlow 2.15.0 representa un avance significativo en el marco de trabajo
de aprendizaje automatico, ofreciendo mejoras en rendimiento, estabilidad y
funcionalidad que potencian el desarrollo de modelos mas eficientes y precisos
(Quintero-Rojas y Gonzalez 2021). Esta version, parte de la serie 2.x, mantiene la
flexibilidad y escalabilidad caracteristicas de TensorFlow, al tiempo que introduce
optimizaciones, posibles nuevas APl y correcciones de errores. Estas actualizaciones
no solo mejoran la experiencia de desarrollo, sino que también hacen que la
elaboracion de modelos de machine learning sea mas alcanzable y potente,
reforzando la posicion de TensorFlow como herramienta esencial en la investigacion
y la industria (Géron 2019).

Un frameworks de aprendizaje profundo desarrollado por Google, que incluye
herramientas para el procesamiento de imagenes y modelos pre entrenados (Harris
et al. 2020). Keras es una libreria de deep learning de nivel superior desarrollada en
Python, conocida por su simplicidad y su habilidad para generar y entrenar modelos
de manera rapiday sencilla (Torres 2021). Proporciona una interfaz intuitiva y modular
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gue facilita a los desarrolladores crear modelos sofisticados de aprendizaje profundo
con tan solo unas pocas lineas de codigo. Keras se integra de manera fluida con otros
frameworks de aprendizaje profundo como TensorFlow, lo que brinda a los usuarios
acceso a una extensa variedad de instrumentos y recursos para la creacion de
aplicaciones de inteligencia artificial (Martin 2021). Con Keras, los usuarios pueden
disefiar una variedad de arquitecturas de redes neuronales, desde redes
convolucional para el tratamiento de imagenes hasta redes recurrentes para el
tratamiento de secuencias, lo cual la convierte en una eleccién favorecida entre los
investigadores y especialistas del machine learning.Una biblioteca de alto nivel que
opera sobre TensorFlow y facilita la creacion de modelos de aprendizaje profundo
(Harris et al. 2020).

NumPy 1.26.4 es una version especifica de NumPy, que es una biblioteca de
Python para calculos numéricos y cientificos. NumPy se emplea extensamente en
disciplinas como la ciencia de datos, el machine learning, la ingenieria, la fisica y otros
campos relacionados, ya que ofrece un conjunto de herramientas poderosas para el
manejo eficiente de datos numéricos (Harris et al. 2020). Matplotlib 3.7.5 es una
version especifica de Matplotlib, es una libreria de Python empleada para generar
graficos y representaciones visuales de datos. Matplotlib es una de las librerias mas
destacadas para visualizacion en Python y se usa extensamente en ciencia de datos,
analisis estadistico, ingenieria y estudios cientificos., entre otros campos (Harris et al.
2020). Seaborn 0.12.2 representa una version particular de Seaborn, una biblioteca
de Python que se basa en Matplotlib y se especializa en la visualizacién de datos.
Esta herramienta ha sido disefiada con el propdsito especifico de simplificar la
creacion de graficos estadisticos que sean atractivos y sofisticados (Harris et al.,
2020). Entre los cientificos de datos y analistas, Seaborn goza de una considerable
popularidad debido a su capacidad para generar graficos que revelan relaciones y
patrones en los datos de forma clara y concisa.

Pandas 2.2.1 es una version especifica de pandas, una libreria de Python
ampliamente usada para el analisis y la gestion de datos es Pandas. Pandas ofrece
estructuras de datos adaptables como DataFrame y Series, que simplifican la gestion
de datos en formato tabular y series temporales. Es una herramienta clave en el
ecosistema de ciencia de datos de Python y se utiliza en muchos campos, desde

analisis de datos hasta aprendizaje automatico (Wang et al. 2023).
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Scikit-learn, también conocido como sklearn, es una biblioteca de Python para
el aprendizaje automatico (machine learning) y mineria de datos. Proporciona
herramientas simples y eficientes para crear modelos de aprendizaje automatico,
incluyendo algoritmos para clasificaciéon, regresion, reduccién de la dimensionalidad
y agrupamiento, entre otras tareas. La version 1.2.2 de scikit-learn es una versiéon
especifica de la biblioteca, lo que indica que incluye nuevas caracteristicas, mejoras
de rendimiento, y posibles correcciones de errores respecto a versiones anteriores.
Las actualizaciones de scikit-learn también pueden incluir cambios para mantener la
compatibilidad con otras bibliotecas y versiones mas recientes de Python (Harris et al.
2020).

A continuacion, se describen las herramientas empleadas en la elaboracién
de la app movil. Estos recursos abarcan una variedad de tecnologias especificas
disefiadas para simplificar y mejorar el proceso de desarrollo de la aplicacion. Desde
entornos integrados de desarrollo (IDE) hasta frameworks para la creacién de
interfaces de usuario, estas herramientas son esenciales para construir una app movil
funcional y eficaz.

En el desarrollo de aplicaciones modviles, existen principalmente dos
enfoques: las aplicaciones nativas y las hibridas. Cada uno tiene sus propias
caracteristicas y ventajas. Las apps nativas se disefian exclusivamente para una
plataforma especifica, como Android o iOS, empleando los idiomas de codificacion y
utilidades propias de cada sistema operativo. En contraste, las apps hibridas se
construyen con tecnologias web como HTML, CSS y JavaScript, y luego se envuelven
en un contenedor nativo que posibilita su funcionamiento en diversas plataformas.
Las aplicaciones nativas ofrecen un rendimiento superior y un acceso mas directo a
las funcionalidades del dispositivo, mientras que las hibridas permiten un desarrollo
mas rapido y la posibilidad de compartir coédigo entre plataformas (Cusme & Loor,
2019).

Por lo que se optd por desarrollar una aplicacion nativa en Android; esta
decision se basoé en varios factores clave. En primer lugar, el rendimiento es crucial
para procesar imagenes y ejecutar algoritmos de IA en tiempo real, algo que las
aplicaciones nativas manejan de manera mas eficiente. Ademas, el acceso directo a
las funcionalidades de la camara y el procesador del dispositivo es esencial para
capturar imagenes de alta calidad y realizar analisis precisos. La experiencia de
usuario fluida y la integracion perfecta con el sistema operativo que ofrecen las
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aplicaciones nativas también fueron factores determinantes. Por ultimo, dado que
Android es el sistema operativo mévil mas prevalente en las zonas rurales de Peru,
una aplicacion nativa en esta plataforma garantiza la maxima accesibilidad y adopcion
por parte de los agricultores.

Android Studio Giraffe | 2022.3.1 es una version especifica de Android Studio,
el entorno de desarrollo integrado (IDE) oficial para la creacion de aplicaciones
Android, es desarrollado por Google. Proporciona herramientas y caracteristicas
disefiadas para simplificar la creacion de aplicaciones Android de alta calidad. Cada
version de Android Studio tiene un nombre de cddigo, como "Giraffe”, y un nimero de
version, por ejemplo 2022.3.1, que corresponde a la base del entorno IntelliJ IDEA
sobre la cual se construye Android Studio. Este IDE se fundamenta en la plataforma
IntelliJ IDEA, un entorno popular para el desarrollo de software, especialmente en el
contexto de Java. (Cherng, Tunku y Rahman 2020).

El Android Gradle Plugin (AGP) es un complemento (plugin) para Gradle, un
sistema de construccion de software, que esta disefiado especificamente para facilitar
la construccién y desarrollo de aplicaciones Android. EI AGP proporciona tareas,
configuraciones y extensiones especificas para trabajar con proyectos Android en
Gradle (Cherng, Tunku y Rahman 2020). La version 8.1.0 del Android Gradle Plugin
es una version especifica de este complemento, que puede contener nuevas
caracteristicas, mejoras y correcciones de errores respecto a versiones anteriores. Al
igual que con otras herramientas de software, las actualizaciones del AGP pueden
incluir mejoras de compatibilidad, rendimiento y seguridad.

Gradle 8.0 es una version especifica de Gradle, una herramienta de
automatizacion de construccién de software ampliamente utilizada para proyectos de
desarrollo de software, especialmente en aplicaciones de Java, Kotlin, Groovy, y en
el desarrollo de apps Android. Gradle es reconocido por su versatilidad, rendimiento
y capacidad para manejar dependencias de proyectos complejos (Cherng, Tunku y
Rahman 2020).

Coroutines 1.6.4 es una version especifica de la biblioteca Kotlin Coroutines,
una poderosa herramienta que facilita la programacion asincrona y concurrente en
Kotlin (Gavilanez y Saragosin 2024). Esta biblioteca permite escribir codigo asincrono
de una manera mas sencillay legible que utilizando otros métodos tradicionales, como

los hilos o callbacks.
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JUnit 4.13.2 es una version especifica de JUnit 4, una biblioteca de pruebas
unitarias para el lenguaje de codificacion Java. JUnit es una de las utilidades de
pruebas unitarias mas populares en el ecosistema de Java y se utiliza para escribir y
ejecutar pruebas automatizadas para el codigo Java (Harris et al. 2020).

Camera2 es una API de Android que faculta a los desarrolladores para
acceder y gestionar las capacidades de camara en dispositivos Android de manera
mas detallada y avanzada que su predecesora, la APl Camera (Cherng, Tunku y
Rahman 2020). Introducida en Android 5.0 Lollipop (API nivel 21), Camera2 es una
API robusta que ofrece un mayor control sobre el hardware de la camara, permitiendo
a los desarrolladores crear aplicaciones con funcionalidades avanzadas de camara.

Kotlin 1.8 es una version especifica de Kotlin, un lenguaje de programacion
moderno desarrollado por JetBrains, que también cuenta con el apoyo de Google para
el desarrollo de aplicaciones Android. Kotlin se caracteriza por ser conciso, seguro y
expresivo, y es compatible con Java, lo que facilita la interoperabilidad y adopcién en
proyectos existentes (Cherng, Tunku y Rahman 2020).

Hilt 2.44 es una version especifica de Hilt, un framework de inyeccion de
dependencias creado por Google para apps Android. Hilt se basa en Dagger, un
popular marco de inyeccidon de dependencias en Java, y esta disefiado para
simplificar y acelerar la configuracion de la inyeccion de dependencias en aplicaciones
Android (Cherng, Tunku y Rahman 2020). La inyeccion de dependencias es una
técnica que ayuda a los desarrolladores a administrar las dependencias de una
aplicacion de manera eficiente, permitiendo que los componentes de la aplicacion
reciban las dependencias que necesitan sin tener que crearlas manualmente. Esto
facilita la prueba, el mantenimiento y la escalabilidad de las aplicaciones.

Mockito 4.1.0 es una version especifica de Mockito, una popular biblioteca de
pruebas de Java que se utiliza para crear objetos simulados o "mocks" durante las
pruebas unitarias (Gamero 2023). Mockito es ampliamente utilizado por los
desarrolladores de Java porque facilita la creacion de pruebas de unidades aisladas
al simular comportamientos de dependencias y asi poder probar las unidades de
codigo de manera mas eficaz.

Play-services-tflite-gpu 16.0.0, Es una version especifica de la biblioteca play-
services-tflite-gpu, que es parte de Google Play Services y ofrece soporte para
ejecutar modelos TensorFlow Lite en GPU en aplicaciones Android. TensorFlow Lite

es una version ligera del popular marco de aprendizaje automético TensorFlow,
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optimizada para dispositivos moviles y otros dispositivos de baja potencia (Gamero
2023). La biblioteca play-services-tflite-gpu permite a los desarrolladores utilizar
aceleracion de GPU para ejecutar modelos TensorFlow Lite en aplicaciones Android.
Esto puede incrementar notablemente la eficiencia de las inferencias de modelos de
machine learning, especialmente en modelos més grandes o complejos.

Retrofit 2.7.2, es una version especifica de Retrofit, una popular biblioteca de
Android para realizar llamadas de red de manera facil y eficiente (Cervantes y
Balladares 2022). Desarrollada por Square, Retrofit facilita la comunicacion con APIs
RESTful al permitir a los desarrolladores definir sus llamadas de red utilizando
interfaces en Java o Kotlin y anotaciones para especificar los detalles de las
solicitudes.

Room 2.3.0, es una version especifica de Room, una biblioteca de
persistencia de datos para aplicaciones Android desarrollada por Google. Room es
una capa de abstraccion sobre SQLite, el sistema de almacenamiento de datos
incorporado en Android, que simplifica el acceso y la manipulacién de informacion en
la base de datos de la aplicacién. Room ofrece una manera segura, eficaz y accesible
de gestionar datos en la base de datos. (Cervantes y Balladares 2022).

Glide 4.12.0 Es una version especifica de Glide, una popular biblioteca de
imagenes para aplicaciones Android. Glide es ampliamente utilizada por los
desarrolladores de Android para cargar, manipular y mostrar imagenes de manera
eficiente y fluida en sus aplicaciones (Cervantes y Balladares 2022). Ademas, Glide
ofrece herramientas para administrar la memoria y el caché de imagenes, lo que
ayuda a optimizar el rendimiento de la aplicacion.

Android JUnit 1.1.3, es una version especifica de AndroidJUnit, un marco de
pruebas de unidad de Android basado en JUnit. AndroidJUnit estd disefiado para
escribir y ejecutar pruebas unitarias en dispositivos Android o emuladores.
Proporciona herramientas y caracteristicas adicionales sobre JUnit para adaptarse al
entorno de desarrollo de Android, permitiendo a los desarrolladores escribir pruebas
para componentes especificos de Android como actividades, fragmentos y servicios
(Erazo 2022).

MockWebServer 4.10.0 es una version especifica de MockWebServer, una
biblioteca desarrollada por Square para simular servidores web durante las pruebas
de aplicaciones. Esta biblioteca es especialmente Gtil para probar aplicaciones que

interactian con servidores web, ya que permite a los desarrolladores simular
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respuestas HTTP sin necesidad de depender de un servidor real o de una conexiéon
de red (Cervantes y Balladares 2022).

Gson 2.8.9, es una version especifica de Gson, Una libreria de Java creada
por Google que se emplea para transformar objetos de Java a JSON vy viceversa.
Gson es una de las librerias de JSON més populares en el entorno de Java, gracias
a su facilidad de uso y flexibilidad (Cervantes y Balladares 2022).

Mobile-D es un método agil de desarrollo de software, creado en 2004 por
investigadores finlandeses, especificamente disefiado para equipos pequefios que
trabajan en aplicaciones méviles. Este enfoque adapta los principios agiles a los
desafios Unicos del entorno moévil, como la conectividad limitada y la diversidad de
plataformas. Mobile-D se distingue por su énfasis en la integracién continua y las
pruebas constantes, Lo cual simplifica la identificaciébn precoz de fallos. Ademas,
fomenta la implicacién activa de los usuarios finales, garantizando que el producto
final se ajuste a sus requisitos y expectativas.

Las Redes Neuronales Convolucionales, fueron propuestas por primera vez
en el articulo de LeCun et al., (1998). En este articulo, los autores utilizaron una red
neuronal convolucional para reconocer caracteres escritos a mano en imagenes
digitales. Las redes neuronales convolucionales son un tipo de red neuronal
desarrollado especificamente para procesar datos organizados en forma de
cuadricula. Estas redes emplean una capa convolucional para extraer caracteristicas
espaciales de los datos de entrada.

Figura 1

Redes neuronales convolucionales
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Recuperado de: Apiumhub
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En las redes neuronales convolucionales, las capas convolucionales emplean
kernels, filtros que se desplazan sobre la imagen de entrada realizando convoluciones

con los pixeles mediante multiplicaciones punto a punto. Cada kernel extrae
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caracteristicas especificas, que al combinarse forman una representacion global de
la imagen. Complementariamente, las capas de agrupacion o pooling reducen la
resolucion espacial de esta representacion, condensando conjuntos de valores en
uno solo, lo cual mitiga el sobreajuste. Este proceso de extraccion y sintesis de
caracteristicas, junto con la reduccion de dimensionalidad, permite a la red capturar

patrones visuales complejos de manera eficiente y robusta. (Rosebrock, 2017).

Figura 2
Representacion de caracteristicas resultantes
Entrada Nucleo Salida
0.0:0:0:0
0(3[8]|4
0;/0|1|2]|0: T
P st 01 9 (192510
10 |3(4|5|0 * P01 =
2|3 21|37 |43|16
106|780 '
b 671180
'0:0:0:0:0

Recuperado de: Convolutional Neural Networks
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RELU (Rectified Linear Unit) Es una funcion de activacion definida
matematicamente como:f(x) = max (0, x). Esto implica que devuelve el valor de
entrada si es positivo, 0 cero si es negativo. La funciéon RELU es ampliamente usada
en redes neuronales convolucionales por su sencillez y eficiencia computacional., lo
gue permite un entrenamiento mas rapido y una mejor generalizacion en la red

neuronal Goodfellow et al., (2016).

Figura 3
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El pooling, aplicado tras la capa convolucional, reduce el tamafio y la
redundancia de caracteristicas, mejorando la eficiencia computacional al disminuir los
parametros de la red. Existen dos métodos principales: Max Pooling, que selecciona
el valor maximo de cada ventana, y Average Pooling, que calcula el promedio; ambos
reducen la dimensionalidad y resaltan caracteristicas clave, aunque Max Pooling es
el mas utilizado (Rosebrock, 2017).

Figura 4
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Esta capa densamente conectada se encarga de fusionar las caracteristicas
extraidas de las capas convolucionales y de agrupamiento en una unica
representacion vectorial. Cada neurona en esta capa esta conectada a todas las
neuronas de la capa siguiente, lo que implica que cada neurona en la capa
densamente conectada recibe informacion de todas las caracteristicas extraidas en
las capas previas.

Figura 5
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La funcion Softmax es una operacion matematica que convierte un vector de
nameros en un vector de probabilidades. Se utiliza para clasificar imagenes de
entrada en diferentes categorias. En una red neuronal convolucional, la capa de salida
utiliza la funcion Softmax para generar un vector de probabilidades que representa la
probabilidad de que la imagen de entrada pertenezca a cada una de las clases de
salida.

El autor Rosebrock (2017) indica que esta técnica se refiere a la reutilizacién
de modelos previamente entrenados en grandes conjuntos de datos para resolver
tareas de clasificacion de imagenes en conjuntos de datos mas reducidos. La
aplicacion del saber previo en la labor de clasificacion de imagenes del nuevo
conjunto de datos frecuentemente mejora el desempefio en cuanto a la exactitud del
modelo y puede disminuir notablemente el tiempo y los recursos requeridos para el
entrenamiento modelo desde cero. Se usa la arquitectura y el conocimiento de las
capas convolucionales y parametros de peso del modelo previamente entrenado que
se pasaran a la red neuronal con el nuevo conjunto de datos.

El machine learning, una disciplina central de la inteligencia artificial, se centra
en crear algoritmos y modelos que posibilitan que las computadoras aprendan de los
datos, reconozcan pautas y tomen decisiones sin requerir programacion explicita
(Wang et al. 2023). Este campo se divide en tres tipos principales: aprendizaje con
supervision, que utiliza datos marcados para entrenar modelos predictivos;
aprendizaje sin supervision, que busca estructuras en datos no marcados; y
aprendizaje por refuerzo, donde un agente aprende mediante interacciones con un
entorno (Coursera 2023). Las aplicaciones del aprendizaje automatico son vastas,
abarcando desde el procesamiento de lenguaje natural y la vision computacional
hasta el andlisis de datos y la inteligencia en juegos (Mancero 2020). Para lograr
estos objetivos, se emplean diversas técnicas y algoritmos, como regresion y
clasificacion para predicciones, redes neuronales convolucionales para el
procesamiento de datos estructurados en cuadricula, algoritmos de agrupamiento
para categorizar datos similares, y métodos de ensemble learning que combinan

multiples modelos para mejorar el rendimiento (Bonilla 2020). Cada una de estas
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herramientas contribuye a la capacidad del aprendizaje automatico para abordar
problemas complejos en é&reas como salud, finanzas, entretenimiento y mas,
cambiando la forma en que nos relacionamos con la tecnologia y aprovechamos los
datos para obtener conocimientos y soluciones innovadoras (Ramos 2020)
(Sabzevari 2019).

Figura 6
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Recuperado de: Quimica.es
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El aprendizaje profundo es un campo creciente en la ciencia de datos que se
refiere a una categoria de algoritmos basados en redes neuronales artificiales. Esta
area del machine learning ha ganado considerable atencion en la investigacion y se
utiliza ampliamente en diversas aplicaciones, como analisis de texto, filtrado de correo
no deseado, recomendacion de videos, reconocimiento de imagenes y busqueda de
contenido multimedia. El aprendizaje profundo también se conoce como aprendizaje
de representaciones y ha demostrado ser superior en aplicaciones como el
procesamiento de audio, reconocimiento de voz, procesamiento de datos visuales y

andlisis del lenguaje natural. (NLP) (Quintero y Gonzalez 2021).

Tabla 1
Comparacion entre MACHINE LEARNING Y DEEP LEARNING

Estructura Comparacion Conclusién
MACHINE 1.Complejidad del modelo: Mientras que el
LEARNING aprendizaje automatico

Machine Learning: Algoritmos de aprendizaje
automatico: Regresion lineal y los arboles de decision
Deep Learning: Algoritmo de aprendizaje profundo: Redes
neuronales profundas

2.Representacion de datos:

abarca una variedad de
algoritmos y técnicas
para aprender de los
datos, el aprendizaje
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Machine Learning: Extraccion manual de caracteristicas | profundo es una

relevantes subdisciplina que se
Deep Learning: Se aprenden de manera automatica a centra en el uso de
través del proceso de entrenamiento de la red neuronal redes neuronales
profunda profundas para
3.Cantidad de datos: aprender

Machine Learning: Se utilizan técnicas de regularizacion representaciones de
9: 9 datos complejas de

y validacién cruzada. manera automatica
Deep Learning: Requieren grandes cantidades de datos | Para la investigacion,

para entrenarse de manera efectiva debido a su se utilizara el
complejidad aprendizaje profundo.
4. Tareas:

Machine Learning: Se utiliza en una amplia gama de
tareas, como clasificacion, regresién, agrupamiento,
deteccidn de anomalias, entre otras.

DEEP Deep Learning: Involucran datos no estructurados de alta
LEARNING dimensionalidad, como imagenes, texto y voz.

Fuente: Elaboracion propia

Las técnicas de aprendizaje automatico para el reconocimiento de
enfermedades en cultivos se clasifican en tres categorias principales: no
supervisadas, parcialmente supervisadas y supervisadas. Las técnicas no
supervisadas descubren patrones y agrupan caracteristicas visuales sin etiquetas
previas, siendo utiles para la exploracion inicial de datos y la identificaciéon de
anomalias. Las técnicas parcialmente supervisadas combinan una pequefia cantidad
de datos etiquetados con muchos no etiquetados, aprovechando la informacion de
estos ultimos para optimizar el desempefio del modelo cuando hay poca
disponibilidad o alto costo de obtener datos marcados. Por ultimo, las técnicas
supervisadas, las mas comunes en este campo, utilizan conjuntos de datos de
entrenamiento con imagenes etiquetadas como enfermas o0 sanas, permitiendo que
el modelo aprenda a reconocer patrones visuales asociados a cada clase. Esta
diversidad de enfoques proporciona flexibilidad para abordar el reconocimiento de
enfermedades en cultivos segun la disponibilidad de datos y los recursos, facilitando
el desarrollo de soluciones eficaces para la agricultura de precision (Pefia 2020).

A continuacién, se presenta la comparacion entre aprendizaje automatico y
aprendizaje profundo: En términos de arquitecturas, MobileNet-v2 es una red
neuronal convolucional con 53 capas de profundidad. Puede cargar una version
preentrenada de la red entrenada en mas de un millon de imagenes desde la base de
datos de ImageNet. La red preentrenada puede clasificar imagenes en 1000

categorias de objetos (por ejemplo, teclado, ratén, lapiz y varios animales). Como
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resultado, la red ha adquirido representaciones complejas para una amplia gama de
imagenes. El tamafio de entrada de imagen de la red es de 224 por 224 pixeles.
(Sucari Ledn et al. 2020).

MobileNetV3, desarrollada por Google en 2019, es una arquitectura de red
neuronal convolucional optimizada para dispositivos moviles, que evoluciona a partir
de MobileNetV2 mejorando precision y eficiencia. Su disefio se basa en bloques
residuales invertidos con convoluciones separables en profundidad y puntuales,
reduciendo parametros y calculos sin sacrificar precision (Sucari Leon et al. 2020).
Disponible en versiones Large y Small para alto rendimiento y bajo consumo
respectivamente, MobileNetV3 incorpora médulos de compresion y excitacion para
mejorar la representacion, y la funcion de activacion h-swish, una variante suave de
RelLU (Barreto 2022). Esta arquitectura ha demostrado gran precisién en actividades
como clasificacion de iméagenes vy identificacibon de objetos, requiriendo
significativamente menos recursos computacionales que otros modelos punteros, o
gue la hace ideal para aplicaciones moviles y de edge computing donde la eficiencia

energética y el rendimiento en tiempo real son cruciales (Barreto 2022).

Figura 7
Algoritmo Mobilenet-V2

Input | Operator |t | ¢ |n]|s
2242 x 3 conv2d - 32 1|2
1122 x 32 bottleneck 1 16 1 1
1122 x 16 bottleneck | 6 24 212
562 x 24 bottleneck | 6 | 32 |3 |2
282 % 32 bottleneck | 6 | 64 |4 |2
142 x 64 bottleneck | 6 | 96 | 3 | 1
142 x 96 bottleneck | 6 | 160 | 3 | 2
72 % 160 bottleneck | 6 | 320 1|1
72 % 320 conv2d 1x1 - | 1280 | 1 1
72 x 1280 | avgpool 7x7 | - - 1] -

1x1x1280 | conv2d 1x1 - k -

Recuperado de: MobileNetV2: Inverted Residuals and Linear Bottlenecks
https://arxiv.org/pdf/1801.04381v4

NASNetMobile es una arquitectura de red neuronal profunda desarrollada por
investigadores de Google. Es una version movil mas ligera y eficiente de NASNet,
que fue disefiada originalmente utilizando técnicas de busqueda automatica de

arquitectura (NAS, por sus siglas en inglés). NASNetMobile es conocida por su
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capacidad para encontrar arquitecturas de red eficaces que funcionan bien en
problemas de visién por computadora, como el reconocimiento de imagenes, y por
ser especialmente adecuada para dispositivos moviles debido a su menor tamafio y
mayor eficiencia en el consumo de recursos.(Cusme Zambrano y Loor Pinargote
2019).

Figura 8
Algoritmo MobileNetV3

Input | Operator | expsize | #out | SE | NL | s
2247 % 3 conv2d - 16 - |HS |2
1122 x 16 bneck, 3x3 16 16 - | RE | 1
1122 x 16 bneck, 3x3 64 24 - RE | 2
562 % 24 bneck, 3x3 72 24 - |RE |1
562 x 24 bneck, 5x5 72 40 v | RE |2
282 % 40 bneck, 5x5 120 40 v | RE | 1
282 % 40 bneck, 5x5 120 40 v | RE | 1
282 % 40 bneck, 3x3 240 80 - |HS |2
142 x 80 bneck, 3x3 200 80 - |HS |1
142 x 80 bneck, 3x3 184 80 - | HS |1
142 x 80 bneck, 3x3 184 80 - |HS |1
142 x 80 bneck, 3x3 480 112 | v | HS | 1
142 x 112 bneck, 3x3 672 112 | v | HS | 1
142 % 112 bneck, 5x5 672 160 | v |HS |2
72 % 160 bneck, 5x5 960 160 | v | HS | 1
72 % 160 bneck, 5x5 960 160 | v | HS | 1
72 % 160 conv2d, 1x1 - 960 | - | HS |1
72 % 960 pool, 7x7 - - - -1
1% x 960 | conv2d Ix1, NBN - 1280 | - | HS | 1
12 % 1280 | conv2d 1x1, NBN - k 1

Recuperado de: Searching for MobileNetV3
https://arxiv.org/pdf/1905.02244v4

SqueezeNet es una estructura de red neuronal convolucional disefiada para
optimizar la eficiencia en el tamafio del modelo y requisitos computacionales,
manteniendo una precision competitiva. Su objetivo es reducir parametros y
operaciones en tareas de reconocimiento de imagenes, haciéndola ideal para
dispositivos moviles y sistemas embebidos con recursos limitados. Para lograrlo,
SqueezeNet introduce dos conceptos clave: los médulos de incepcién (Fire Modules),
gue combinan capas de convolucion 1x1 (squeeze) y 1x1/3x3 (expand) para reducir
el volumen de datos y capturar patrones complejos eficientemente; y una estrategia
de compresion de modelo que elimina capas completamente conectadas y sustituye
filtros 3x3 por combinaciones de 1x1, 1x3 y 3x1. Estas innovaciones permiten a

SqueezeNet lograr una notable reduccidn en parametros y operaciones, facilitando su
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implementacion en entornos donde el espacio de almacenamiento, la potencia de

procesamiento y el consumo energético son criticos.

Figura 9
Algoritmo SqueezeNet
ver " ﬁlt:trn::ef St er €33 o ert | €55 : #parameter | #parameter
o put size (if not a fire depth (#1x1 (#1x1 | (#3x3 pansity | sparsity | sparity # bits befo}'e afte‘r
layer) squeeze) | expand) | expand) pruning pruning
input image | 224x224x3
convl 111x111x96 | 7x7/2 (x96) 1 100% (7x7) 6bit 14,208 14,208
maxpooll 55x55x96 3Ix3/2 0
fire2 55x55x128 2 16 64 64 100% 100% 33% 6bit 11,920 5,746
fire3 55x55x128 2 16 64 64 100% 100% 33% 6bit 12,432 6,258
fired 55x55x256 2 32 128 128 100% 100% 33% 6hit 45,344 20,646
maxpool4 27x27x256 3Ix3/2 0
fireS 27x27x256 2 32 128 128 100% 100% 33% 6bit 49,440 24,742
fire 27x27x384 2 48 192 192 100% 50% 33% 6bit 104,880 44,700
fire7 27x27x384 2 48 192 152 50% 100% 33% 6bit 111,024 46,236
fireg 27x27x512 2 64 256 256 100% 50% 33% 6bit 188,992 77,581
maxpool8 13x12x512 3Ix3/2 0
fired 13x13x512 2 64 256 256 50% 100% 30% 6bit 197,184 77,581
convl0 13x13x1000 | 1x1/1 (x1000) 1 20% (3x3) 6bit 513,000 103,400
avgpool10 | 1x1x1000 13x13/1 0 | |
g § Y | v J| 1288424 | 421,098
activations parameters compression info (total) (total)

Recuperado de: SQUEEZENET: ALEXNET-LEVEL ACCURACY WITH 50X FEWER
PARAMETERS AND <0.5MB MODEL SIZE
https://arxiv.org/pdf/1602.07360v4

NASNetMobile, MobileNetV2 y MobileNetV3 son todas arquitecturas de redes
neuronales profundas disefladas para aplicaciones de vision computacional en
dispositivos moviles y con recursos limitados. Cada una de estas estructuras presenta
atributos particulares que las distinguen en diversos aspectos de eficiencia,
rendimiento y uso de recursos. A continuacion, una comparacion general entre ellas:
NASNetMobile Optimizacion automatica de arquitectura: Utiliza busqueda automatica
de arquitectura para encontrar las mejores combinaciones de bloques de red. Bloques
celulares reutilizables: Incluye bloques celulares reutilizables que se combinan en
varias partes de la red. Rendimiento: Generalmente ofrece un buen rendimiento, pero
puede ser mas pesada en términos de parametros y operaciones que otros modelos

disefiados especificamente para dispositivos moviles.
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Figura 10
Algoritmo NASNetMobile

Sample architecture A

with probability p J i

Train a child network
with architecture A to
convergence to get
validation accuracy R

The controller (RNN)

T rScaIe gradient of p by H-W

Ltn update the DDI'ItI'DllBI'J

Recuperado de: Learning Transferable Architectures for Scalable Image Recognition
https://arxiv.org/pdf/1707.07012v4

MobileNetV2 bloques Inverted Residual: Introduce bloques inversos
residuales para mejorar la eficiencia y el rendimiento. Uso de Depthwise Separable
Convolutions: Las convoluciones depthwise separables reducen significativamente
los calculos. Ligereza y eficiencia: Tiene un buen equilibrio entre rendimiento y
eficiencia, especialmente para aplicaciones mdviles. MobileNetV3 Mejora sobre
MobileNetV2: Incluye mejoras como convoluciones no lineales, bloques squeeze-and-
excitation y funciones de activacion avanzadas (Swish). Eficiencia de recursos: Tiene
un enfoque en optimizar aun mas la eficiencia de recursos y el rendimiento,
especialmente en hardware mévil. Aprendizaje automatico para la busqueda de

arquitectura; también emplea aprendizaje automatico para optimizar la arquitectura.

Tabla 2

Cuadro comparativo de algoritmos

IA

Algoritmo Arquitectura Comparacion de Aplicacion Mévil con
Reconocimiento de Imagenes Basada en
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NASNetMobile

- >

Convolutional
Block

Average Pooling

Depth Concatenation

Sequence
P

Additional
Layers
Sequence
g

5 =
;_, 5 ;. run!om-a
el ] e
5 1 SoftMax
£ €
i -~
Convolutional Output
Block
Sequence e

NASNetMobile es una arquitectura basada en
redes neuronales automaticas (NAS),
disefiada para encontrar la mejor arquitectura
de red para una tarea de clasificacion
especifica. Esto significa que NASNetMobile
puede ser méas adecuada cuando se dispone
de recursos para realizar un proceso de
blsqueda de arquitectura automatizado, lo
que puede resultar en un rendimiento 6ptimo

para la tarea de clasificacién de imagenes

SqueezeNet

dog"

"labradox
retriever

global avgpool

Es la arquitectura disefiada especificamente
para optimizar el tamafio y la eficiencia
computacional de la red. SqueezeNet es una
version anterior. Son adecuadas para
aplicaciones en dispositivos con recursos
limitados debido a su tamafio compacto y
eficiencia en el uso de recursos. La eleccién
entre SqueezeNet puede depender de los
detalles especificos del proyecto y de si se
necesitan caracteristicas adicionales

MobileNetV2

Add

T

conv 1x1, Linear

T

Dwise 3x3, Relub

Conv 1x1, Relug

1
Q__ input__:‘)

Stride=1 block

conv 1x1, Linear

T

Dwise 3x3,
stride=2, Relub

1

Conv 1x1, Relud

1
Cllnput >

Stride=2 block

Ambas arquitecturas pertenecen a la familia
MobileNet y estan disefiadas para
aplicaciones en dispositivos moviles y
sistemas embebidos. MobileNetV2 introduce
mejoras significativas en comparacion con
MobileNet original, como el uso de bloques de
convolucion residual y el concepto de
"inverted residuals". MobileNetV3 contintia
esta evolucion, con enfoque en la eficiencia y
la precisién mediante la introduccién de
bloques de busqueda de activacion y
optimizaciones adicionales. La eleccién entre
MobileNetV2 y MobileNetV3 puede depender
de los requisitos de rendimiento y eficiencia

de la aplicacion especifica
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MobileNetV3

Pointwise Convolution
Conv1x1

Batch Normalization

Depthwise Convolution

Pointwise Convolution

Conv1xl

Batch Normalization

Inverted Residual Linear Bottleneck

20 Conv Layer Bottleneck 20 Conw Layer Pooling L] C’:)rw it
i 0 BN Output
(h-swish) Layers (h-swish) Layer (hswish)

Input

Fuente. Elaboracién propia
El algoritmo de retro propagacion (Backpropagation) es utilizado para
entrenar redes neuronales artificiales mediante la minimizacion del error entre las

salidas predichas y las salidas deseadas. En el anexo 5 se presenta la figura 12 sobre

el Diagrama de flujo de Back Propagation del estudio.

Figura 11

Diagrama de flujo de Back Propagation

o] sélidas en la capa sucesiva

Vv

Leer el numero de
capas

Y
Inicializar los pesos con
pequefios valores aleatorios

v
Leer un valor y calcular las

para la entrada de
entrenamiento

v
Calcular el error en la
capa de salida

Y

Todas Ia capas han
sido entrenadas?,

odos los valores han
sido entrenados?

actualizar el peso para
todas las capas

actualizacion de peso de
calculo para capas ocultas

£y

. calcular |a actualizacion del peso
para la capa de salida

Fuente. Elaboracion propia
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Adam, también conocido como Estimacion de Momento Adaptativo, es un
algoritmo sofisticado de optimizacion disefiado para mejorar el proceso de
aprendizaje de modelos. Integra las ventajas de los algoritmos RMSprop y
Momentum. Al igual que Momentum, Adam emplea estimaciones del momento y
magnitud de gradientes anteriores para actualizar los pardmetros del modelo en cada
ciclo. Sin embargo, en lugar de aplicar una tasa de aprendizaje constante para todos
los parametros, Adam adapta dinAmicamente la tasa de aprendizaje de cada
pardmetro basandose en sus estimaciones de momento y magnitud de gradiente.
Este enfoque promueve un ajuste mas eficiente del modelo a los datos de
entrenamiento, potencialmente mejorando la precision de las predicciones en

comparacion con otros métodos de optimizacion. (Cusme y Loor 2019).

Figura 12

Algoritmo de red neuronal sencilla

importar tensorflow como tf

from tensorflow.keras.models import Secuencial
from tensorflow.keras.layers import Denso
from tensorflow.keras.optimisers import Adam

# Generar conjunto de datos ficticio

importar numpy como np

np.random. seed(42)

X = np.random.rand(188, 4} # 186 muestras con 4 caracteristicas cada uni

y = (X[:, 8] + X[:, 1] + X[:, 2] + X[:, 3] » 2).astype(int) # Tarea de

# Crear una red neuronal simple

model = Secuencial()

model.add(Dense(4, input_dim=4, activation="relu’})

model.add(Dense{1, activation='sigmoid"'))

# Compila el modelo con el optimizador Adam

optimizer = Adam(learning_rate=8.801) # Puedes ajustar la tasa de aprem
model.compile(optimizer=optimizer, loss="binary_crossentropy’, metrics=
# Entrena el modelo

model .fit(X, y, epochs=58, batch size=32)

Recuperado de: Lawebdelprogramador
https://www.lawebdelprogramador.com/foros/Java/2131521-Mi-IDE-y-cmd-fallan-en-

compilacion.html
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Asimismo, el optimizador SGD (Stochastic Gradient Descent) es un algoritmo
de optimizacion muy utilizado en el aprendizaje automético y la optimizacion
numeérica. Funciona actualizando iterativamente los parametros de un modelo para
minimizar una La funcién de pérdida es una métrica que indica qué tan mal el modelo

esta realizando una tarea.

Figura 13

Entrenamiento de la red neuronal convolucional

Importamcs las Llibrerios gue necesitaremos.
import argparse

mport matplotlib.pyplot as plt

rom sklearn.metrics import classificetion_report

from skleorn.model_selection import troin_test_split

from skleogrn.preprocessing import LabelBinorizer

from tensorflow. keros impert Sequenticl

from tensorflow.keros. datesets import cifarl® # En este moduleo estd CIFAR-18 en formatc numpy
1@ from tensorflow.keros._loyers import Dense, Flatten, ConwD, MaxPoolingzD

11 from tensorflow.keros. ootimizers import SGD

[Tl IV Y WY N

13 orgument_porser = argporse. Argu”EﬁtPﬂrser[|
14 aorgument_parser.add_grgument(”-o", '--output®, reguired=Trus, help="Ruta gl grafico de salida.")}
15 orgument_parser.add_argumentl"-e", "--epochs”, defoult=108 6 type=int,
16 halp="Homerc de epochs gue se entrenard la red (198 por defecto].")
17 aorgument_parser.add_orgument{"-1", '--learning-rate’, defoult=0.8@1, type=fleoaot,
18 halp="Learning rate. Ez @_9081 por defecto.")
19 argumsnt_porser.add_argument"-n', '--nesterov’, defoult=False, type=bool,
2@ halp="True para aplicar aceleracién de Mesterowv, False anm caso contr|
21 argument_parser.add_argument’-m"', "--momentum®, defoult=8.8, type=float,
22 help="Walor para el momentum. Por defecto es 8.8.")
argument_porser.add_argument"-b", '--botch-size", defoult=1Z8, type=int,

halp="Nomerc de imdgenes por lote (batch =ize)."])
argumants = wvars{orgumant_parser.porse_argsi{))

bR

i

I\—’c=.

L occedemos o CIFAR-18 medionte
hizo, lo buscard enm su
pri ﬁt"[Ih 0] E=s.a’§ardc accediendo o CIFAR-1@.

(H_troin, y_troin), (X_test, w_test) = c1Fcr1@..Dcd uﬂtg[j

P 6@ G B~

inestobilida
on floats de

=os normolizor los dotos paro ar problemas d
segurarnos de gue 1 datos representados
34 X_troin = X_troin.astypel "float3z2") 255.8

55 X_test = X_test.astypel flogt32") - 255.9

L0 L L [ P T
] C &

fhora debemos cormvertir los etiguetos en wvectores onme-hot encoded.
label_binorizer = LobelBinarizer{)

38 y_troin = label_binorizer.fit_tronsform{y_train)

248 y_test = lobel_binarizer_ fit_transform(y_test)

I
|l 1=

EG

45 = Seguential(])
47 cadd{ComnvZD(input_shape={32, 32 3, kernel_size={Z, Z), padding="some', strides={Z 6 Z), fil
e cadd{MaxPoolingZD{pocl_size=_2, 2}, strides={1, 1), padding="some']])
=3 caddConvZD(kernel_size=(Z_  Z), podding="some' k6 strides={2_ 6 Z), filters=£4))
58 -add{MaxPoolingZD{pocl_size=_{2, 2}, strides={1, 1), padding="soma'])])
51 -addFlattan }
52 -add{Densa( 256, activation="relu"'})
53 .add{Densa{128, act Luatlcﬂ_'re1u')}
54 -add{Dense{18, actiwvation="softmax"]}}
56 camos SGD con los paordmetros pvscdc_ en los argumentos de entraoda.
57 int{ "[INFO] Entrenaondo red.._.
58 SeDf1 r=a’§u"ents[ LearﬁLﬁg rote'], nesterocv= argu"ents[ nestercw’], momentum= crga"ents['”ume
59 model.compilel(loss="categoricol_crossentropy”, cotimizer=sgd, metrics=["occurocy"])
mos 20% de la doto de entrenomiento pora validar el desempenic de la red en cada egpoch.
. X vc1Lc. y_traoin, y_walid = troin_test_split(¥_train, y_troin, train_size=8_8)
63 H = model_fit(¥_troin, y_troin, walidetion_dow mo= (®_wolid, y_walid), epochs=arguments['epochs'],
54 botch_size=arguments[ 'batch_size"])

Recuperado de: Webdesign
https://webdesign.tutsplus.com/es/la-linea-de-comandos-para-el-diseno-web-

construir-el-esqueleto-de-nuevos-proyectos--cms-23456t

El término "estocéastico" se refiere a la seleccion aleatoria de muestras de
datos para calcular el gradiente de la funcion de pérdida se computa en cada ciclo al
seleccionar un grupo aleatorio de datos (llamado lote o mini-lote). ElI optimizador
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decide la direccion contraria al gradiente para modificar los parametros del modelo y
reducir la funcion de pérdida. El SGD (Descenso de Gradiente Estocastico) incluye
parametros criticos como la tasa de aprendizaje, que maneja el tamafo de los pasos
gue el optimizador toma en la direccién del gradiente, y el tamafio del conjunto (batch
size), que especifica cuantas muestras de datos se utilizan en cada iteracion. Estos
hiperparametros pueden afectar significativamente el rendimiento y la convergencia
del algoritmo.

Aungque SGD es simple y facil de implementar, a veces puede ser lento para
converger y puede tener dificultades con funciones de pérdida que son altamente no
convexas o tienen una forma irregular. Por lo tanto, se han propuesto varias
extensiones y variantes de SGD, como el SGD con momentum, Adagrad, RMSprop,
Adam, entre otros, que buscan mejorar su rendimiento en diferentes escenarios.

En cuanto a los Métodos de deteccién en la deteccion de enfermedades
en cultivos emplea diversos métodos, desde tradicionales hasta tecnoldgicos
avanzados (Salas et al. 2022). La inspeccion visual por agricultores busca sintomas
como manchas, marchitez o deformaciones, mientras que las pruebas de laboratorio
analizan muestras para identificar patdgenos especificos mediante cultivo,
microscopia o diagnostico molecular. La tecnologia avanzada, como la IA y la vision
por computadora, esta revolucionando la deteccion al analizar imagenes de alta
resolucién, identificando patrones y sintomas con mayor precision y rapidez.
Complementariamente, los sensores en campo monitorizan condiciones ambientales
propicias para enfermedades, como humedad y temperatura, alertando sobre
posibles infecciones. Esta combinacion de métodos permite una deteccion temprana
y precisa, fundamental para el manejo eficaz de enfermedades y la optimizacion de
la produccién agricola. (Mesa, 2023).

Es importante destacar que las dimensiones para la deteccién temprana se
llevan a cabo de la siguiente manera:

o Prevencion de la propagaciéon: Detectar enfermedades a tiempo
permite a los agricultores tomar medidas preventivas para evitar la propagacion
de patégenos (Vincent y Pallas 2020, pp 7).

o Control eficiente: Con un diagndstico temprano, los agricultores
pueden aplicar tratamientos de manera precisa y focalizada, lo que reduce el

uso innecesario de productos quimicos (Vincent y Pallas 2020, pp 14).
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o Optimizacion del rendimiento: La deteccién oportuna de
enfermedades minimiza las pérdidas de cosechas y ayuda a maximizar el
rendimiento de los cultivos (Vincent y Pallas 2020, pp 62).

o Reduccién de costos: Un manejo eficaz de las enfermedades
puede disminuir los costos asociados con tratamientos extensivos y pérdidas
de produccién (Vincent y Pallas 2020, pp 93).

Mancha bacteriana: Es una dolencia bacteriana muy contagiosa que
perjudica a las plantas de tomate, provocada por la bacteria Gram-negativa
Xanthomonas campestris pv. vesicatoria. Se distingue por la manifestacién de
diminutas manchas acuosas en las hojas, tallos y frutos, que eventualmente se tornan
necréticas y adquieren un aspecto corchoso. En etapas avanzadas, las lesiones
pueden unirse y provocar la defoliacion y la pudricién de los frutos. Esta enfermedad
se propaga principalmente por semillas infectadas, agua de riego contaminada y

herramientas de cultivo.

Figura 14

Mancha bacteriana en el tomate

Recuperado de: Gobierno de Mexico

https://prod.senasica.gob.mx/ALERTAS/inicio/pages/single.php?noticia=10287

Tiz6n temprano, Es una dolencia micética que perjudica primordialmente a
los cultivos de jitomate y patata, ocasionada por el hongo ascomiceto Alternaria
solani. Se evidencia con la manifestaciéon de maculas irregulares de tonalidad café
oscuro a negro. en las hojas, que pueden extenderse a los tallos y los frutos. En
condiciones de alta humedad, estas manchas pueden cubrir grandes areas de la

planta, provocando la defoliacion prematura y la reduccion del rendimiento.
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Figura 15

Tizon temprano en el tomate

Recuperado de: Aenverdexpress

https://aenverdexpress.es/tag/tomate/

Tizén tardio, Es una enfermedad devastadora provocada por el
microorganismo oomiceto Phytophthora infestans, que perjudica mayormente a las
especies de tomate y patata. Se distingue por la formacién de marcas irregulares de
tonalidad verde oscuro a negro en el follaje, que finalmente se vuelven necroéticas. En
condiciones himedas, el hongo produce un crecimiento blanquecino en el envés de
las hojas. Si no se controla, puede ocasionar la pudricidn de tallos y frutos, y causar
pérdidas significativas en el rendimiento.

Figura 16

Tiz6n tardio en el tomate

Recuperado de: Hidroponia

https://hidroponia.mx/tizon-tardio-en-jitomate-identificacion-y-prevencion/

Moho foliar, Es una enfermedad causada por el hongo biotréfico Fulvia fulva

(también conocido como Cladosporium fulvum), que afecta especificamente a las

34


https://aenverdexpress.es/tag/tomate/
https://hidroponia.mx/tizon-tardio-en-jitomate-identificacion-y-prevencion/

hojas de las plantas de tomate. Se evidencia con la aparicion de marcas cloroticas
amarillas en la superficie superior de las hojas, seguidas por un crecimiento mohoso
grisaceo en el envés. En etapas avanzadas, las hojas se secan y caen

prematuramente, reduciendo la capacidad fotosintética de la planta.

Figura 17
Moho foliar en hojas del tomate

Recuperado de: Panorama

https://panorama-agro.com/?p=2430

Virus del mosaico del tomate. Es una dolencia viral ocasionada por el virus
del mosaico del tomate (ToMV), perteneciente al género Tobamovirus. Se caracteriza
por la manifestacién de un disefio moteado o en mosaico en las hojas, con zonas de
verde claro y verde oscuro. Ademas, puede provocar deformaciones en las hojas,
tallos y frutos, asi como un retraso en el crecimiento y una reduccion en el rendimiento

de la cosecha.

Figura 18
Virus del mosaico en el tomate

Recuperado de: Xatakandroid
https://www.xatakandroid.com/listas/21-consejos-imprescindibles-para-hacer-

buenas-fotos-con-tu-movil-android
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Mancha de la hoja: Es una afeccién fangica provocada por el hongo
ascomiceto Septoria lycopersici, que dafa a las plantas de tomate. Se distingue por
la aparicion de marcas pequefias y redondas en las hojas, con centros grises o
blanquecinos y bordes mas oscuros. Estas manchas pueden coalescer y causar la

defoliacion prematura si la enfermedad no se controla adecuadamente.

Figura 19

Manchas en hojas de tomate

Recuperado de: Minutoneuquen
https://www.minutoneugquen.com/entretenimiento/2024/3/6/por-que-mis-plantas-

tienen-manchas-negras-como-erradicarlas-344507.html

Mancha foliar o mancha objetivo La mancha anillada del tomate es una
afeccion fungica causada por Corynespora cassiicola. Se manifiesta con manchas
concéntricas en hojas, tallos y frutos, que evolucionan de marrén claro a oscuro. Esta
enfermedad puede resultar en una grave defoliacion y putrefaccion de los frutos,

comprometiendo seriamente la salud y productividad de la planta.

Figura 20

Mancha foliar de hojas de tomate

Recuperado de: X
https://x.com/tehuacatl1/status/713406601453895680
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Virus del enrollado de la hoja La enfermedad del enrollado de la hoja del
tomate es provocada por el TYLCV, un begomovirus transmitido por la mosca blanca.
Sus sintomas principales incluyen hojas enrolladas hacia arriba, amarillamiento de la
planta, crecimiento reducido y enanismo. También puede afectar los frutos y disminuir
significativamente la produccion. Si no se maneja adecuadamente, esta afeccion viral

puede tener consecuencias graves para los cultivos de tomate.

Figura 21

Virus enrollado de las hojas de tomate

Recuperado de: Infoagro

Para evitar el oidio en tomate, es crucial erradicar las malezas y residuos de
otros cultivos anteriores, ademas de emplear tratamientos especificos y gestionar el
clima del invernadero. Armicarb® y Takumi® son opciones sugeridas de Certis
Belchim. (MIRAVIS, 2018).

Enfermedad Mildiu del tomate (Phytophthora infestans), En el caso del
tomate, el agente patégeno Phytophthora infestans puede perjudicar en cualquier
etapa del cultivo. Requiere elevada humedad (90%) y temperaturas moderadas (10-
25°C). Afecta hojas, tallo y frutos, produciendo manchas irregulares verde-pardas y
apariencia aceitosa (MIRAVIS 2018).
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Figura 22
Mildiu del tomate

Recuperado de: Certisbelchim

https://certisbelchim.es/plagas-y-enfermedades-del-cultivo-del-tomate/

Sintomas de Mildiu (Phytophthora infestans) en frutos y tallos de tomate
En fase avanzada, las manchas se tornan necréticas. En tallos surgen
manchas pardas. En frutos, manchas marrones inician en el caliz. Para prevenir el
mildiu, ventilar invernaderos y evitar humedad excesiva. Usar tratamientos
preventivos si el clima lo favorece. (Agrisolver, 2019).
La alternariosis del tomate es provocada por el hongo Alternaria solani,
afectando a las solanaceas. Causa descomposicion de frutos y dafia hojas, tallo y
peciolos. En hojas, forma manchas circulares con halo amarillo; en tallo y peciolo,

lesiones negras y elongadas. (Vargas 2023).
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Figura 23

Alternaria solani

Recuperado de: Certisbelchim

https://certisbelchim.es/plagas-y-enfermedades-del-cultivo-del-tomate/

Para evitar la alternariosis, es crucial eliminar los frutos y plantas infectadas y
regular la humedad ambiental. Si las condiciones son propicias 0 aparecen primeros
sintomas, emplear fungicidas como Kdos®. Amylo-X WG también presenta efecto
secundario en esta enfermedad. (ITACyL 2019). Botritis (Botrytis cinerea), Conocida
como pudricién gris, es un hongo que afecta los cultivos de tomate, potencialmente
mortal para las plantas. En plantas maduras, causa dafos marrones en tallos y
peciolos, invadiendo y colapsando el tallo hasta la muerte. En frutos, causa
descomposicion blanda; en hojas y flores, dafios marrones similares a los del tallo.
Para prevenir la Botritis, controlar el nivel de nitrégeno, retirar plantas afectadas y
manejar cuidadosamente la poda. (Matute 2019).

Por el momento, la aplicacion solo identificara 8 enfermedades. Entre ellas
estdn Ramanjot y Ankita (2023): Bacterial Spot: Conocida como "mancha bacteriana”,
es ocasionada por Xanthomonas campestris pv. vesicatoria. Tizon Temprano:
llamado "tizon temprano"”, afecta a tomates y papas por el hongo Alternaria solani.
Tizén Tardio: conocido como "tizon tardio”, causado por Phytophthora infestans,
afecta severamente hojas, tallos y frutos de tomates y papas. Moho Foliar: también
llamado "moho foliar", es causado por Fulvia fulva (también conocido como
Cladosporium fulvum), afectando hojas de tomate con manchas amarillas y
crecimiento mohoso en la parte inferior. Virus del Mosaico: conocido como "virus del
mosaico del tomate”, engloba virus como el del tabaco (TMV) y el del pepino (CMV),
causando patrones de mosaico, deformaciones y problemas de crecimiento en

tomates. Mancha de la Hoja: conocida como "mancha de la hoja", es causada por
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Septoria lycopersici, causando pequefias manchas redondas en hojas con centros
claros y bordes oscuros, pudiendo llevar a defoliacion sin control. Mancha Foliar:
conocida como "mancha foliar" o "mancha objetivo”, es causada por Corynespora
cassiicola, caracterizada por manchas concéntricas en hojas, tallos y frutos de
tomates. Virus del Enrollado de la Hoja: conocido como "virus del enrollado de la hoja”,
es causado por el virus del enrollado de la hoja del tomate (TYLCV), provocando
sintomas como enrollamiento, amarillamiento y enanismo en tomates, afectando

severamente los rendimientos si no se toman medidas de control.
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Il. METODOLOGIA

Tipo, enfoque y disefio de investigacidn

Este tipo de investigacion es de indole aplicada ya que se enfoca en resolver
cuestiones practicas y generar nuevo conocimiento relevante para la implementacion
de soluciones concretas. Esta metodologia permite abordar problemas de manera
practica al aplicar conocimientos cientificos, lo que resulta en beneficios tangibles
para la empresa, como se ha destacado en estudios previos (Hernandez-Sampieri y
Mendoza 2018).

Ademas, este enfoque se caracteriza por ser cuantitativo, ya que el uso de
datos numéricos permite precisar y enfocar las hip6tesis a comprobar mediante la
medicion de las variables de estudio. En este disefio, el investigador desarrolla un
experimento que busca comprender la naturaleza del fenomeno en estudio
(Camacho, 2003). Este disefio implica un control minimo de variables, lo que lo hace
adecuado para establecer relaciones causales. El estudio se basa en un disefio pre-
experimental, que implica aplicar un tratamiento o estimulo antes y después de
pruebas para evaluar cdmo una Aplicacion Movil con Reconocimiento de Imagenes
basada en Inteligencia Atrtificial afecta la deteccién de enfermedades en cultivos de
tomate. Segun Sampieri et al. (2018) , se utiliza un Gnico grupo investigativo con
pretest y postest para compararlos con grupos estaticos sin asignacion aleatoria. Esto

se representa en el siguiente diagrama:

O1 = Pretest
X = Tratamiento
02 = Postest

Evaluar la deteccion de enfermedades en cultivos de tomate utilizara ficha de
observacion como herramienta, evaluando dimensiones e indicadores especificos.
Este proceso es crucial para preservar la salud de las plantas y mejorar el rendimiento
de las cosechas. Consiste en identificar y diagnosticar de manera oportuna las
enfermedades que afectan a las plantas de tomate, o que permite implementar

estrategias de control efectivas (Salas, Osorio, y Espinoza 2022).
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En tanto el enfoque es descriptivo debido a que es un método de investigacion
gue se centra en observar, documentar y describir fenédmenos sin manipular variables
(Arispe et al. 2020), siendo recomendable en el estudio porque permite comprender
su funcionamiento en condiciones reales de cultivo, identificar patrones en imagenes
de plantas enfermas, evaluar la usabilidad para los agricultores, documentar
limitaciones y errores del sistema, y establecer una base para futuras mejoras. Este
enfoque facilita la validacion de la efectividad y confiabilidad de la aplicacion en
diversos escenarios, ademas de considerar aspectos éticos y sociales de su
implementacion, como la aceptacion por parte de los agricultores y el impacto en las
practicas agricolas tradicionales.

Variables
Variable independiente

Se define conceptualmente como un software para dispositivos moviles que emplea
algoritmos de inteligencia artificial, especificamente vision por computadora y
aprendizaje profundo, para analizar imagenes digitales capturadas por la camara del
dispositivo. Esta aplicacion identifica, clasifica e interpreta patrones visuales
asociados con condiciones de salud en plantas, como enfermedades, plagas o
deficiencias nutricionales, basandose en modelos entrenados con grandes conjuntos

de datos de imagenes etiquetadas.

El sistema reconoce caracteristicas distintivas en nuevas imagenes, las compara con
patrones conocidos y realiza diagndsticos, presentando resultados en la interfaz
facilita la captura de imagenes y la interaccion del usuario con la informacion
generada, constituyendo asi una herramienta que integra tecnologia avanzada para

asistir en la gestion de la salud de los cultivos (Piscoya 2019, pp. 30).
Variable dependiente

Las dimensién e indicadores para la deteccion de enfermedades en cultivos de
tomate incluyen: Dimension: Control eficiente, siendo sus indicadores, el primero el
Tiempo promedio para identificar plagas y enfermedades en el cultivo: Indica el
tiempo promedio que tarda en identificar (Piscoya 2019, pp. 30) Es asi que refiere al

tiempo que transcurre, en promedio, desde que se detectan los primeros sintomas de
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una plaga o enfermedad en el cultivo hasta que se identifica de forma precisa cual es
la plaga o enfermedad especifica que esta afectando a las plantas. Utilizando la

formula:

Y. tiempos por consulta

Total de mediciones

Asimismo, el indicador porcentaje de Sensibilidad (Recall): Segun Sainz,
Pefia, Hernandez (2017), el porcentaje representa la proporcion de enfermedades
presentes que fueron detectadas con precision es crucial para aplicar tratamientos de

manera efectiva y precisa (Sainz, Pefia, Hernandez 2017, pp. 5). Con su férmula:

(#ECD) /(#TEP)

Doénde:
#ECD: nUmero de enfermedades correctamente detectadas
#TEP: numero total de enfermedades presentes.

Poblacién y muestra

Por lo tanto, la poblacion de estudio sera el cultivo de tomate de la provincia de
Cafiete, y la seleccion de la muestra estara a discrecion del investigador con una
totalidad de 30 plantas de cultivo de tomate, siguiendo la recomendacion de Huaire
(2019).

Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos

En esta seccion se describen los medios que se emplearan para obtener los
datos requeridos, tratando tanto la metodologia como el dispositivo concreto para la
investigacion. El instrumento seleccionado fue la ficha de observacion como una
herramienta de recopilacion de informacion mediante obtencion de datos para obtener

informacion especifica de los encuestados (Lopez et al. 2019).

La validez se refiere a la capacidad de un instrumento de medicion para evaluar
realmente la variable o constructo que se desea evaluar. Hay distintas formas de
exactitud, como la exactitud de contenido, la exactitud de criterio y la exactitud de
construccion (Grillo et al. 2023). Por otro lado, la confiabilidad se relaciona con la
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fiabilidad y exactitud de un dispositivo de evaluacion. Un instrumento fiable es aquel
gue produce resultados consistentes y estables cuando se aplica repetidamente en
circunstancias similares. La confiabilidad puede evaluarse mediante diversos
meétodos, como el coeficiente alfa de Cronbach o el método de prueba-reprueba
(Oviedo y Campo 2019).

Para analizar los datos obtenidos, se empleara el coeficiente alfa de Cronbach,
como lo recomienda Sampieri, Fernandez y Baptista (2019). Este método permite
medir la consistencia interna de una escala, con un valor aproximado a 1, para evaluar
La confiabilidad de los dispositivos empleados en la investigacion se evalud. Se
realizé este andlisis en las fichas de observacién de pre y post test de las plantas de
tomate seleccionados. Se establecié un umbral de significancia estadistica con un

valor de p>0.05, con un error permitido del 5% y una confianza del 95%.

Segun el Decreto Ejecutivo N° 081 de la Universidad César Vallejo, aquellos
interesados en llevar a cabo investigaciones en la institucion deben adherirse al
Cadigo de Etica para la Investigacion Cientifica establecido por el Vicerrectorado de
Investigacion en 2020. En este contexto, es fundamental considerar la politica
antiplagio, la cual garantiza la originalidad de la investigacion y promueve la autoria
responsable, conforme a las normas ISO 690. La comunidad universitaria tiene
acceso a herramientas de software que facilitan la evaluacion de similitudes con otras
fuentes, siguiendo recomendaciones similares. Ademas, el departamento hace
referencia a la propuesta de la UNESCO para la adopcién de principios éticos
universales, los cuales se fundamentan en cuanto al respeto a la dignidad humana y
la salvaguarda de los derechos humanos (Vicerrectorado de Investigacion 2021, p.
9).
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[I. RESULTADOS

3.1. Anadlisis descriptivo

En este estudio sobre la introduccion de una app movil con IA'y reconocimiento
visual para detectar enfermedades en tomates, se uso un disefio antes y después.
Los resultados descriptivos se muestran en tablas para comparar y evaluar su eficacia
inicial.

e INDICADOR: Tiempo promedio para identificar plagas y enfermedades en el

cultivo

Los resultados explicativos del indicador de tiempo promedio para reconocer

plagas y enfermedades en el cultivo de las medidas se visualizan en la tabla 3.

Tabla 3
Mediciones descriptivas del tiempo promedio para detectar plagas y
enfermedades en el cultivo antes y después de utilizar la aplicacién movil con

reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial

Desviacioén
N Minimo | Maximo Media
estandar
TPIPEC pre test 30 3,00 6,50 4.,7500 0,8139
TPIPEC post test 30 0,06 0,09 0,0700 0,0087
N validado (por lista) 30

Fuente: Elaboracién Propia

En cuanto al tiempo promedio para detectar plagas y enfermedades en el
cultivo, se obtuvo un valor de 4.75% en el pre-test, comparado con 0.07% en el post-
test, como se muestra en la figura 24. Esto indica una diferencia significativa antes y
después de usar la app movil con reconocimiento de imagenes basada en IA. La
mejora minima en el tiempo promedio para detectar plagas y enfermedades en el
cultivo fue de 3.00% antes y 0.06% despueés, segun la Tabla 1 de la aplicacion movil
con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial.

Por lo tanto, la variabilidad del tiempo promedio para detectar plagas y
enfermedades en el cultivo fue del 0,813% en el pre-test, mientras que en el post-test
fue de 0,008%.
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Figura 24
Tiempo promedio para identificar plagas y enfermedades en el cultivo

4,75%

6,00%

je

Porcenta

4,00% = Media

2,00% 0,07%

0,00%
TPIPEC pre test TPIPEC post test

Fuente: Elaboracién Propia

e INDICADOR: Porcentaje Sensibilidad (Recall)

Es asi que los resultados descriptivos del indicador del porcentaje Sensibilidad

(Recall) de las medidas se observan en la tabla 2.

Tabla 4
Medidas descriptivas del porcentaje Sensibilidad (Recall) en el pre-test y post-
test de utilizar la aplicacion moévil con reconocimiento de imagenes basada en

inteligencia artificial

Desviacion
N Minimo | Maximo | Media
estandar
Sensibilidad pre test 30 0,20 1,00 0,6697 0,2640
Sensibilidad post test 30 0,33 1,00 0,8333 0,2118
N validado (por lista) 30

Fuente: Elaboracion Propia
En cuanto al indicador de Sensibilidad (Recall), se obtuvo un valor de 0,67%
en el pre-test, comparado con 0,83% en el post-test segun la figura 25. Esto indica
una diferencia significativa antes y después de implementar la app mévil con
reconocimiento de imagenes basada en IA. La sensibilidad (Recall) minimo fue de

0,20% antes y 0,33% después, como se muestra en la Tabla 4. Ademas, la dispersion
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del tiempo promedio para detectar plagas y enfermedades en el cultivo fue del 0,26%
en el pre-test y 0,21% en el post-test.
Figura 25

Porcentaje Sensibilidad (Recall)

. 0,83%
1,00% 0876

® Media
0,50%

Porcentaje

0,00%
Sensibilidad - pre Sensibilidad - post

Fuente: Elaboracion Propia

1.1. Analisis descriptivo

Prueba de Normalidad

A continuacién, se realizan pruebas de normalidad para evaluar los cambios
en el tiempo promedio y la sensibilidad para detectar plagas y enfermedades en el
cultivo de las plantas seleccionadas. Se aplica el método Shapiro-Wilk, ideal para
muestras pequeiias (Mendoza, 2018, p.55). La muestra incluye 30 plantas de tomate
estratificadas. Se utiliza el software SPSS version 27, con un nivel de confianza del
95% para interpretar los resultados segun criterios establecidos para verificar la
normalidad de los datos.(Mendoza, 2018, p.55).

Si:

Sig. < 0.05 adopta una distribucion no normal

Sig. = 0.05 adopta una distribucion normal

Donde

Sig.: P-valor o nivel critico del contraste

Los datos resultantes fueron:

e INDICADOR: Tiempo promedio para detectar plagas y enfermedades en el

cultivo

Para determinar la prueba de hipétesis adecuada, se evaluo la distribucion de
los datos relacionados con el tiempo promedio para identificar plagas y enfermedades
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en el cultivo. Particularmente, se verificO si estos datos seguian una distribucion
normal.

Tabla 5
Prueba de Normalidad de tiempo promedio para identificar plagas y
enfermedades en el cultivo en el pre-test y post-test de utilizar la aplicacion

movil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial

Shapiro — Wilk
Estadistico gl Sig.
TPIPEC pre test 0,985 30 0,933
TPIPEC post test 0,848 30 < 0,001

Fuente: Elaboracion Propia

Como se observa en la tabla 5, los resultados de la prueba muestran que el p-valor
del tiempo promedio para detectar plagas y enfermedades en el cultivo con la app
movil de reconocimiento de imagenes basada en IA en el pre-test fue de 0.933,
mayor que 0.05, indicando una distribuciéon normal del indicador. En cambio, en el
post-test, el p-valor fue <0.001, menor que 0.05, lo que indica una distribucion no
normal del indicador. Esto confirma la no normalidad de ambos conjuntos de datos,
como se muestra en las Figuras 26 y 27.

Figura 26

Prueba de Normalidad de tiempo promedio para identificar plagas y
enfermedades en el cultivo en el pre-test de utilizar la aplicacion movil con

reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial

10 Media = 4 75
Desv. estand;

v ar = 814
N =30
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3,00 4,00 5,00 6,00

TPIPECpre

Fuente: Elaboracion Propia
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Figura 27

Prueba de Normalidad de tiempo promedio para identificar plagas y

enfermedades en el cultivo en el post-test de utilizar la aplicacién mévil con

reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial

Frecuencia

08 o7

TPIPECpost

08 09

Fuente: Elaboracién Propia

e INDICADOR: Porcentaje Sensibilidad (Recall)

Media = 07
Desv. esténdar = ,009
M=30

Para determinar la prueba de hipotesis adecuada, se evalud la distribucion de

los datos relacionados con el porcentaje Sensibilidad (Recall). Particularmente, se

verifico si estos datos seguian una distribucion normal.

Tabla 6

Prueba de Normalidad el porcentaje Sensibilidad (Recall) en el pre-test y post-

test de utilizar la aplicacién mévil con reconocimiento de imagenes basada en

inteligencia artificial

Shapiro — Wilk
Estadistico gl Sig.
Sensibilidad pre test 0,881 30 0,003
Sensibilidad post test 0,763 30 < 0,001

Fuente: Elaboracion Propia

Como se puede ver en la tabla 6, los resultados del analisis muestran que el p-

valor del porcentaje de Sensibilidad (Recall) con la app moévil de reconocimiento de

imagenes basada en IA en el pre-test fue de 0.003, menor que 0.05, indicando una

distribucién no normal del indicador. En el post-test, el p-valor fue <0.001, también
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menor que 0.05, confirmando que el indicador no se distribuye normalmente. Esta
falta de normalidad en ambos conjuntos de datos se verifica en las Figuras 28 y 29.

Figura 28
Prueba de Normalidad el porcentaje Sensibilidad (Recall) en el pre-test de
utilizar la aplicacion movil con reconocimiento de imagenes basada en

inteligencia artificial

10 Media = 57
Desv. estandar = 264
=30

Frecuencia
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Sensibilidadpre
Fuente: Elaboracion Propia

Figura 29

Prueba de Normalidad Prueba de Normalidad el porcentaje Sensibilidad
(Recall) en el post-test de utilizar la aplicacién movil con reconocimiento de
imagenes basada en inteligencia artificial

20 Media = 83
Desv. estandar = 212
=30

Frecuencia
=

40 0 80 1,00

Sensibilidadpost

Fuente: Elaboracion Propia
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3.2. Pruebas de hipétesis

Hipotesis de investigacion 1.

e H1: Una aplicacion movil con reconocimiento de iméagenes basada en
inteligencia artificial disminuye el tiempo promedio para identificar plagas y
enfermedades en cultivos de tomate.

e Indicador: Tiempo promedio para identificar plagas y enfermedades en el

cultivo
Hipotesis Estadisticas
Definiciones de Variables:

TPIPECa: Tiempo promedio para identificar plagas y enfermedades en el

cultivo antes del aplicativo movil

TPIPECd: Tiempo promedio para identificar plagas y enfermedades en el

cultivo después del aplicativo movil

e HO: Una aplicacion mdvil con reconocimiento de imagenes basada en
inteligencia artificial no disminuye el tiempo promedio para identificar

plagas y enfermedades en cultivos de tomate.
HO: TPIPECa = TPIPECd
El indicador sin el aplicativo mévil es mejor que el indicador con el aplicativo mévil

e HA: Una aplicacion movil con reconocimiento de imagenes basada en
inteligencia artificial disminuye el tiempo promedio para identificar plagas y

enfermedades en cultivos de tomate.
HA: TPIPECa < TPIPECd
El indicador sin el aplicativo mévil es mejor que el indicador con el aplicativo movil

Los resultados se encuentran en la Figura 30, del tiempo promedio para
detectar plagas y enfermedades en el cultivo pre-test de 4,75% y el post-test de
0,07%.
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Figura 30
Tiempo promedio para identificar plagas y enfermedades en el cultivo —

comparativa general
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Fuente: Elaboracion Propia

Se determina que en la Figura 30 hay un aumento en el tiempo medio para
detectar plagas y enfermedades en el cultivo, evidenciado por la reduccién de sus
medias de 4,75% a 0,07%. Respecto al contraste de hipétesis, se utilizé la prueba de
Wilcoxon debido a que los datos de la investigacion (pre y post) no presentan
distribucion normal. El valor de T es -4.783, claramente inferior a -1.6991.

Tabla 7
Prueba de Wilcoxon para el tiempo promedio para identificar plagas y
enfermedades en el cultivo en el pre-test y post-test de utilizar la aplicacion

movil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial

_ Prueba de Wilcoxon
Media .
T s]| Sig.
TPIPEC pre test 4,7500
-4,783 29 < 0,001
TPIPEC post test 0,0700

Fuente: Elaboracion Propia

Es por lo tanto que se rechaza la hipotesis nula, aceptando la hipotesis alterna
con un 95% de confianza. Ademas el valor T obtenido, como se muestra en la Figura
31, se ubica en la zona de rechazo; entonces la aplicacion movil con reconocimiento
de imagenes basada en inteligencia artificial disminuye el tiempo promedio para

identificar plagas y enfermedades en cultivos de tomate.
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Aplicando la férmula Wilcoxon

nn+1)
z= T'_-___fa____
\/n(n +1)(2n+1)
24
48,56 — 30(32 +1)
7 =
\/30(30 +1)(2(30) + 1)
24
z = —4,783

Figura 31
Prueba Wilcoxon - El tiempo promedio para identificar plagas y enfermedades

en cultivos

Region de
aceptacion Region de

rechazo

Regioén de
rechazo
T=-4,783

2 L
T=-1,6991 T=1,6991
Fuente: Elaboracién Propia

Hipotesis de investigacion 2:

e H2: Una aplicacion movil con reconocimiento de imagenes basada en
inteligencia artificial mejora el porcentaje de sensibilidad en la deteccion
de enfermedades en cultivos de tomate.

¢ Indicador: Porcentaje sensibilidad (Recall)
Hipotesis Estadisticas

Definiciones de Variables:

SensibilidadA: Porcentaje sensibilidad (Recall) antes del aplicativo mévil
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SensibilidadD: Porcentaje sensibilidad (Recall) después del aplicativo maovil

e HO: Una aplicacion movil con reconocimiento de imagenes basada en
inteligencia artificial no mejora el porcentaje de sensibilidad en la deteccion de

enfermedades en cultivos de tomate.
HO: SensibilidadA = SensibilidadD
El indicador sin el aplicativo mévil es mejor que el indicador con el aplicativo movil

e HA: Una aplicacibn movil con reconocimiento de imagenes basada en
inteligencia artificial mejora el porcentaje de sensibilidad en la deteccidon de

enfermedades en cultivos de tomate.
HA: SensibilidadA < SensibilidadD
El indicador sin el aplicativo movil es mejor que el indicador con el aplicativo movil

Los resultados se encuentran en la Figura 32, del porcentaje sensibilidad pre-
test de 0,67% vy el post-test de 0,83%.

Figura 32
Porcentaje sensibilidad (Recall) — comparativa general

0,90%

0,60% = Media

Porcentaje

0,30%

0,00%
Sensibilidad - pre Sensibilidad - post

Fuente: Elaboracion Propia
Se concluye que en la Figura 9 hay un aumento en el porcentaje sensibilidad
(Recall), evidenciado por el incremento de sus medias de 0,67% a 0,83%. En cuanto

al contraste de hipaétesis, se utilizd la prueba de Wilcoxon debido a que los datos de
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la investigacion (pre y post) no presentan distribucion normal. El valor de T es -2.471,
claramente menor que -1.6991.

Tabla 8

Prueba de Wilcoxon para el porcentaje sensibilidad (Recall) en el pre-test y
post-test de utilizar la aplicacion movil con reconocimiento de imagenes basada

en inteligencia artificial

_ Prueba de Wilcoxon
Media :
T gl Sig.
Sensibilidad pre test 0,6697
__ -2,471 29 0,013
Sensibilidad post test 0,8333

Fuente: Elaboracién Propia

Aplicando la férmula Wilcoxon

nn+1)
z = i— -
\/n(n +1)(2n+1)
24
57,90 - 30(32 +1)
- J30(30 +1(2(30) + 1)
24
z= —4,793

Figura 33

Prueba Wilcoxon — Porcentaje sensibilidad (Recall)

Regién de
Region de aceptacion
rechazo

T=-2,471

Region de
rechazo

T=-1,6991 T=1,6991

Fuente: Elaboracion Propia
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IV.  DISCUSION

En la siguiente seccién presenta los datos resultantes del estudio sobre la
aplicaciéon movil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial para
la deteccién de enfermedades en cultivos de tomate; vinculadas a las hipétesis

planteadas que se detallan a continuacion:

La hipotesis 1 manifiesta que: Una aplicacion movil con reconocimiento de
imagenes basada en inteligencia artificial disminuye el tiempo promedio para
identificar plagas y enfermedades en cultivos de tomate. El tiempo promedio para
identificar plagas y enfermedades en cultivos en la medicion del pre-test fue de 4,75%
y con la aplicacion maovil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia
artificial fue de 0,07%. No obstante los resultados indican que existe una disminucion
de 4,68%, lo que afirma que la aplicacion mévil con reconocimiento de imagenes
basada en inteligencia artificial disminuye el tiempo promedio para identificar plagas

y enfermedades en cultivos de tomate.

Segun el estudio de Angel Gavilanez y Bryan Saragosin en el afio 2024, la
aplicacion movil desarrollada no solo mejora la toma de decisiones inmediatas para
los agricultores, sino que también presenta un potencial de expansién a otras zonas
agricolas. Los autores reportan una reduccion en el tiempo de respuesta del 0,58% al
0,48%, lo que representa una mejora del 0,10%. Esta optimizacion permite abordar
de manera mas agil los problemas fitosanitarios, fomentando una gestion agricola
mas eficiente y sostenible. Por su parte, Jesus Piscoya en su investigacion de 2019,
destaca que las pruebas realizadas con la aplicacién movil demostraron una notable
reduccion en el tiempo que los agricultores necesitan para acceder a informacion
crucial sobre plagas, enfermedades y agroquimicos, logrando un tiempo de consulta
de aproximadamente 0,04%. Esta eficiencia se atribuye a la centralizacion de
informacion esencial en una sola plataforma, incluyendo imagenes de plagas y
enfermedades, datos sobre agroquimicos, y un mapa de rutas hacia las tiendas de

suministros agricolas.

La hipotesis 2 manifiesta que: Una aplicacion maovil con reconocimiento de
imagenes basada en inteligencia artificial mejora el porcentaje de sensibilidad en la
deteccion de enfermedades en cultivos de tomate. El porcentaje sensibilidad (Recall)
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en la medicion del pre-test fue de 0,67% y con la aplicacion mévil con reconocimiento
de imagenes basada en inteligencia artificial fue de 0,83%. No obstante los resultados
indican que existe un aumento del 0,16%, lo que afirma que la aplicacidbn mavil con
reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial mejora el porcentaje de

sensibilidad en la deteccién de enfermedades en cultivos de tomate.

El estudio de Agustina Barreto en el afio 2022 revela que, de un conjunto de 7
capturas de detecciones realizadas, se logro identificar un total de 15 elementos. Este
proceso resulté en una sensibilidad del 0,80% para la clasificacion correcta, lo que
indica una alta precision en la deteccidn y categorizacion de los elementos analizados.
Por otro lado, Jaime Jacome en el 2022, reporta en su investigacion una exactitud
aun mayor, alcanzando un 0,968% en las pruebas realizadas. Esta alta precision fue
validada por expertos en el campo, lo que confirma que el prototipo desarrollado
cumple satisfactoriamente con los objetivos y expectativas establecidos en la
investigacion. Estos resultados subrayan la eficacia de las herramientas de deteccion
y clasificacion desarrolladas en ambos estudios, demostrando su potencial para

aplicaciones practicas en sus respectivos campos.

57



V. CONCLUSIONES

Primero: Se culmina que el tiempo promedio para identificar plagas y
enfermedades en el cultivo de tomate sin la aplicacion mavil con reconocimiento de
imagenes basada en inteligencia artificial fue de 4,75% y con la aplicacion movil con
reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial fue de 0,07%. Se
observé una disminucion significativa del 4,68% en el tiempo requerido para el
diagnéstico, pasando de un promedio de 20 minutos con métodos tradicionales a
menos de 1 minuto utilizando la aplicacion. Esta mejora en la eficiencia permite a los
agricultores realizar evaluaciones mas frecuentes y exhaustivas de sus cultivos,
facilitando la deteccion temprana de problemas y la implementacion oportuna de
medidas de control, lo que resulta en una mejor gestion general de la salud de los

cultivos.

Segundo: Se culmina que el porcentaje Sensibilidad (Recall) sin la aplicacion
movil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial fue de 0,67%
y con la aplicacion movil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia
artificial fue de 0,83%. Los resultados indican un aumento en la sensibilidad de
deteccién del 0,16% lo que significa una mejora significativa en la capacidad para
identificar correctamente las enfermedades presentes. Esta mayor sensibilidad se
traduce en una deteccion mas precisa y temprana de las patologias, permitiendo
intervenciones mas efectivas y reduciendo el riesgo de pérdidas de cultivos. Ademas,
la aplicacion ha mostrado una capacidad notable para distinguir entre diferentes
enfermedades con sintomas similares, proporcionando diagnésticos mas precisos y

facilitando la seleccion de tratamientos adecuados.

Tercero: Como ultimo, la aplicacion movil desarrollada ofrece un analisis
preliminar rapido y preciso, pero su eficacia depende crucialmente de la calidad de
las imagenes ingresadas. Es fundamental seleccionar imagenes de hojas con fondos
limpios, ya que las perturbaciones pueden llevar a predicciones erroneas. Para
mejorar la confiabilidad en futuras versiones, se recomienda implementar técnicas de
segmentacion de imagenes basadas en inteligencia artificial, lo que permitiria aislar
mejor las hojas del fondo. Adicionalmente, para casos donde una hoja pueda
presentar multiples enfermedades, se sugiere incorporar tecnologia de deteccién de
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objetos, lo que posibilitaria la identificacién y delimitacién precisa de cada enfermedad
de manera individual. Estas mejoras potenciarian significativamente la capacidad y
precision de la aplicacion en diversos escenarios de analisis de enfermedades en
hojas.
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VI. RECOMENDACIONES

Primero: Fomentar el uso de la aplicacion maévil entre los agricultores para
mejorar la eficiencia en la deteccion de plagas y enfermedades. Para ello, es
fundamental realizar capacitaciones y talleres que faciliten la adopcion de la
tecnologia, prestando especial atencibn a las areas con menor experiencia
tecnoldgica. Estos esfuerzos educativos no solo ayudaran a los agricultores a
familiarizarse con la herramienta, sino que también les permitirAdn maximizar su

utilidad y beneficios en la gestion de sus cultivos.

Segundo: Aprovechar la reduccion del tiempo de diagndstico que ofrece la
aplicacion para realizar evaluaciones mas frecuentes y detalladas de los cultivos. Es
crucial implementar protocolos de monitoreo regular utilizando la aplicacion para
asegurar la deteccidon temprana de problemas. Esto permitira una respuesta oportuna
y adecuada, mejorando la salud general de los cultivos y reduciendo el riesgo de

pérdidas significativas.

Tercero: Asegurar el mantenimiento continuo y la actualizacion de la
aplicacion para adaptarse a nuevas enfermedades y plagas emergentes. Es vital
colaborar con expertos en fitopatologia para mejorar constantemente los algoritmos
de reconocimiento de imagenes. Esta colaboracion garantizara que la aplicacion
permanezca a la vanguardia de la tecnologia y siga siendo una herramienta eficaz

para los agricultores en la lucha contra las plagas y enfermedades.
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Anexo 1. Matriz de consistencia

ANEXOS

PROBLEMAS OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLE i
METODO
Principal General General Independiente
s s - El desarrollo de una )
éc():noiggclaic?cr?:‘lrfiigt%ndrgovn Desarrollar una aplicacién | aplicacién mévil con Tipode _
e mévil con reconocimiento | reconocimiento de Investigacion:
imagenes basada en Aplicada —

inteligencia artificial influye
en la deteccion de
enfermedades en cultivos de
tomate?

de imagenes basada en
inteligencia artificial para la
deteccion de enfermedades
en cultivos de tomate

imagenes basada en
inteligencia artificial mejora
la deteccion de
enfermedades en cultivos
de tomate

Aplicacion mévil con Reconocimiento de Imagenes Basada en Inteligencia Atrtificial

Secundarios

Especificos

Especificos

Dependiente

DIMENSIONES

INDICADORES

FORMULA

¢,Coémo la aplicacién movil
con reconocimiento de
imagenes basada en
inteligencia artificial influye
en el tiempo promedio para
identificar plagas y
enfermedades en cultivos de
tomate?

Determinar de qué forma
una aplicacién movil con
reconocimiento de
imagenes basada en
inteligencia artificial influye
en el tiempo promedio para
identificar plagas y
enfermedades en cultivos
de tomate.

Una aplicacion mévil con
reconocimiento de
imagenes basada en
inteligencia artificial
disminuye el tiempo
promedio para identificar
plagas y enfermedades en
cultivos de tomate
(Tamayo et al., 2024).

Deteccion de
Enfermedades

Control eficiente
(Cusme

Tiempo promedio
para identificar
plagas y
enfermedades en
el cultivo
(Piscoya 2019,
pp. 30)

Y. tiempos por consulta

Total de mediciones

%Sensibilidad

experimental

Disefio de
investigacion:
pre-experimental

Poblacién:
Cultivo de tomate
de la Provincia
de Cafiete

Muestra:

30 plantas de
cultivo de tomate
de la Provincia

Una aplicacion mévil con . o
. . o n Cultiv de Cafiete
iy s Lo Determinar de qué forma reconocimiento de en Cultivos de Zambrano y Loor (Recall): #ECD
¢,Como la aplicacion movil S L S Tomate (Salas ) S _—_
con reconocimiento de una aplicacion movil con imagenes basada en etal.,, 2022) Pinargote 2019) proporcion de H#TEP
imacenes basada en reconocimiento de inteligencia artificial mejora v enfermedades Técnica de
imag ; e imagenes basada en el porcentaje de presentes que | Donde: i tigacion:
inteligencia artificial influye L . RN e #ECD- investigacion:
en el porcentaje de inteligencia art_|f|C|aI influye senS|b[|[dad enla fueron ECD: Fichaje
e L en el porcentaje de deteccion de correctamente | nimero de enfermedades correctamente
sensibilidad en la deteccion et ” .
. sensibilidad en la deteccion | enfermedades en cultivos detectadas detectadas I d
de enfermedades en cultivos ; - ; nstrumento de
de enfermedades en de tomate (Ahmed y (Sainz, Pefia, #TEP: ; ; P
de tomate? Itivos de tomate Harshavardhan Redd Hernandez 2017 Investigacion.:
cu 2021) y op. 5) " | nimero total de enfermedades presentes Ficha de registro
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Anexo 2. Variable de consistencia

Variables de estudio

Definicién conceptual

Definicién operacional

Dimensiones

Indicadores

Escala de medicién

Deteccién de
Enfermedades en
Cultivos de Tomate
(Salas et al., 2022)

Se refiere al proceso de identificar y
diagnosticar de manera precisa y
oportuna la presencia de patdgenos

0 agentes causantes de

enfermedades que puedan afectar
el crecimiento y desarrollo de las

plantas de tomate (Hernandez
2021)

Este proceso implica el
monitoreo constante del
cultivo, la observacién
minuciosa de los sintomas que
presentan las plantas, la
recoleccidn de muestras y su
analisis en laboratorio para
determinar la enfermedad
especifica que las esta
afectando. Una deteccion
temprana y precisa de las
enfermedades es fundamental
para implementar medidas de
control y tratamientos
adecuados, evitando asi la
propagacion de la enfermedad
y minimizando las pérdidas en
el rendimiento y la calidad del
cultivo (Piscoya, 2019)

Control eficiente (Cusme
Zambrano y Loor Pinargote
2019)

Tiempo promedio

para identificar

plagas y

enfermedades en el
cultivo (Piscoya 2019, pp.
30)

Ordinal
(Arias et al., 2016)

%Sensibilidad  (Recall):
proporcion de
enfermedades presentes
que fueron correctamente
detectadas (Sainz, Pefia,
Hernandez 2017, pp. 5)

Ordinal
(Arias et al., 2016)
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Anexo 3. Instrumento de recolecciéon de datos

Ficha de Registro

Investigador

Luis Humberto Olazo Lujan

Tipo de prueba:

Empresa

No aplica

Variable

Deteccion de Enfermedades en Cultivos de Tomate

Dimension

Control Eficiente

Periodo

Indicador

Descripcion

Técnica

Unidad
de Medida

Férmula

Tiempo Promedio de
Identificacion

Tiempo promedio
para identificar
plagas y
enfermedades en el
cultivo

FICHAJE

Minutos

2 TC
™

> TC = Suma de los tiempos de cada
consulta

TM= Total mediciones

Parcela Planta

Fecha
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Ficha de Registro

Investigador Luis Humberto Olazo Lujan Tipo de prueba:

Empresa No aplica

Variable Deteccion de Enfermedades en Cultivos de Tomate

Dimension Control Eficiente

Periodo

Unidad

de Medida e

Indicador Descripcion Técnica

#ECD

Proporcion de enfermedades #TEP

Sensibilidad

(Recall) presentes correctamente FICHAJE % #ECD = NUmero de enfermedades

identificadas correctamente detectadas

#TEP = NGamero total de
enfermedades presentes.

Sensibilidad

Parcela | Planta Fecha #ECD #TEP
(Recall)
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Anexo 4. Fichas de validacion de instrumentos para la recoleccion de datos

ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS

Apellidos y Nombres del Experto: yidar M !/ﬁ//"uq/a Grvg Martne Z .

Titulo y/o grado: Tne /4 LIrono im0
Centro donde labora: < /46’%70 CAMPO _Sog.
Fecha: |2 /06 [2024

TITULO DEL PROYECTO
“Aplicacion moévil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial para la
deteccion de enfermedades en cultivos de tomate”
Tabla evaluacioén de Expertos para el indicador: Tiempo promedio para identificar plagas y
. enfermedades en el cultivo. Mediante la siguiente tabla de evaluacion de expertos, usted tiene
potestad de calificar los instrumentos que son utilizados para medir el indicador, mediante una
serie de criterios marcando un valor en cada columna. Asi como también, disponemos en la
correccioén de los items indicando sus observaciones y/o sugerencias.

VALORACIONES
ITEM CRITERIOS -
Deficiente Regular Bueno = Muy Bueno Excelente
0-20%  21-50% 51-20%  71-80%  81-100%
Claridad Cuenta con un lenguaje apropiado
85%
Objetividad  Esta expresado en conducta
observable g6%
Organizacién Es adecuado a la vanguardia de la .
tecnologia 857
Suficiencia Comprende los aspectos de =
cantidad y calidad SERA
Intencionalidad Adecuado para valorar los
aspectos del sistema metodotégico % 9%
y cientifico
Consistencia Esta basado en aspectos técnicos,
cientificos acordes a la tecnologia &
adecuada o>/
Coherencia Entre los indices, indicadores y
dimensiones 867
Metodologia  Responde el propésito del trabajo S
bajo los objetivos a lograr 895 h
Pertinencia  El instrumento es adecuado al tipo il
de investigacion 857

Promedio de Valoracion:
Opcidn de aplicabilidad:
() El instrumento puede ser aplicado, tal como esta elaborado.

() Elinstrumento debe ser mejorado, antes de ser aplicado. y W@’

Firma%é'ﬂx'perto
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ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS

Apellidos y Nombres del Experto: _yicfer Mol, U/\A_Jef Crve Martiez -
Titulo y/o grado: i Ap ’/4 p/a’nj:m 0

Centro donde labora: “// 6% O (AMpPo (UL

Fecha: _ |3 /06 [ 2024 ¥

TITULO DEL PROYECTO
“Aplicacion mévil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial para la
deteccion de enfermedades en cuitivos de tomate”
Tabla evaluacién de Expertos para el indicador %Sensibilidad (Recall). Mediante la siguiente tabla de
evaluacion de expertos, usted tiene potestad de calificar los instrumentos que son utilizados para medir el
indicador, mediante una serie de criterios marcando un valor en cada columna. Asi como también,
disponemos en la correccion de los items indicando sus observaciones y/o sugerencias.

VALORACIONES
ITEM CRITERIOS -
Deficiente Regular Bueno  Muy Bueno Excelente
0-20%  21-50%  51-20%  71-80%  81-100%
Claridad Cuenta con un lenguaje apropiado
35 Yo
Objetividad Esta expresado en conducta
observable 85 Yo
Organizacion Es adecuado a la vanguardia de la
tecnologia 85 7o
Suficiencia Comprende los aspectos de
cantidad y calidad 857
Intencionalidad =Adecuado para valorar los
aspectos del sistema metodolégico 85 s,
y cientifico :
Consistencia Esta basado en aspectos técnicos,
cientificos acordes a la tecnologia % Y
adecuada o7
Coherencia Entre los indices, indicadores y
dimensiones 8 6.9
Metodologia  Responde el propésito del trabajo Qs o
bajo los objetivos a lograr 2
Pertinencia El instrumento es adecuado al tipo Ry
de investigacion 857

Promedio de Valoracion:
Opcién de aplicabilidad:
() El instrumento puede ser aplicado, tal como esta elaborado.
( ) Elinstrumento debe ser mejorado, antes de ser aplicado. ) P

{
Fi de Experto




ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS

Apellidos y Nombres del Experto: M“ VRN INESTOR. GIANKE ) LED.
Titulo y/o grado: __ W\RNG 16 T€ @

Universidad donde labora: VN

Fecha: N 'O © ]Q'Q 4

TITULO DEL PROYECTO
“Aplicacion movil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial para la
deteccion de enfermedades en cultivos de tomate”
Tabla evaluacién de Expertos para el indicador: Tiempo promedio para identificar plagas y
enfermedades en el cultivo. Mediante la siguiente tabla de evaluacién de expertos, usted tiene
potestad de calificar los instrumentos que son utilizados para medir el indicador, mediante una
serie de criterios marcando un valor en cada columna. Asi como también, disponemos en la
correccion de los items indicando sus observaciones y/o sugerencias.

VALORACIONES
TEM CRITERIOS Deficiente Regular Bueno Muy Bueno Excelente
0-20%  21-50% 51-20%  71-80% 81-100%
Claridad Cuenta con un lenguaje apropiado

Objetividad  Esta expresado en conducta
observable X
Organizacién Es adecuado a la vanguardia de la
tecnologia
Suficiencia Comprende los aspectos de
cantidad y calidad
Intencionalidad Adecuado para valorar ios
aspectos del sistema metodolégico
y cientifico
Consistencia Esta basado en aspectos técnicos,
cientificos acordes a la tecnologia
adecuada
Coherencia  Entre los indices, indicadores y
dimensiones
Metodologia  Responde el propésito del trabajo
bajo los objetivos a lograr
Pertinencia El instrumento es adecuado al tipo
de investigacion

RA X% x kX A

Promedio de Valoracién:
Opcion de aplicabilidad:

(X) El instrumento puede ser aplicado, tal como estéa elaborado.

() Elinstrumento debe ser mejorado, antes de ser aplicado.

Firma de Experto
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ﬁl‘ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS

Apellidos y Nombres del Experto: Dorgo \asg guez Nedlor Gionkeler

Titulo y/o grado: _M mj‘S\&r
Universidad donde labora: _\J CV
Fecha: |4 106/ 2024

TITULO DEL PROYECTO
“Aplicacién mévil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial para la
deteccion de enfermedades en cuitivos de tomate”
Tabla evaluacién de Expertos para el indicador %Sensibilidad (Recall). Mediante la siguiente tabla de
evaluacion de expertos, usted tiene potestad de calificar los instrumentos que son utilizados para medir el
indicador, mediante una serie de criterios marcando un valor en cada columna. Asi como también,
disponemos en la correccién de los items indicando sus observaciones y/o sugerencias.

VALORACIONES

ITEM CRITERIOS -
Deficiente Regular Bueno  Muy Bueno Excelente

0-20%  21-50% 51-20%  71-80%  81-100%
Claridad Cuenta con un lenguaje apropiado

Objetividad  Esta expresado en conducta
observable
Organizacién Es adecuado a la vanguardia de la
tecnologia
Suficiencia Comprende los aspectos de
cantidad y calidad
Intencionalidad Adecuado para valorar los
aspectos del sistema metodologico
y cientifico
Consistencia Esta basado en aspectos técnicos,
cientificos acordes a la tecnologia
adecuada
Coherencia Entre los indices, indicadores y
dimensiones
Metodologia ' Responde el proposito del trabajo
bajo los objetivos a lograr
Pertinencia El instrumento es adecuado al tipo
de investigacion

KX X R Y R

Promedio de Valoracion:

Opcién de aplicabilidad:

() El instrumento puede ser aplicado, tal como esta elaborado.
( ) El instrumento debe ser mejorado, antes de ser aplicado.

{
XFirma de Experto
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ﬁ' UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS

Apellidos y Nombres del Experto: TiTo Chura \/“rg‘.\}o Fr(‘_(‘\q,

Titulo y/o grado: _Maeitvo en Trnognieca de Se;ly;-r\&u\ y R T e
Universidad donde labora: VCV
Fecha: 44 [0C | 2024

TITULO DEL PROYECTO

“Aplicacion moévil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial para la

deteccion de enfermedades en cultivos de tomate”

Tabla evaluacion de Expertos para el indicador: Tiempo promedio para identificar plagas y

enfermedades en el cultivo. Mediante la siguiente tabla de evaluacién de expertos, usted tiene

potestad de calificar los instrumentos que son utilizados para medir el indicador, mediante una

serie de criterios marcando un valor en cada columna. Asi como también, disponemos en la

correccion de los items indicando sus observaciones y/o sugerencias.

VALORACIONES
ITEM CRITERIOS -
Deficiente = Regular  Bueno = Muy Bueno = Excelente
R | 0-20% | 21-50%  51-20% __ 71-80% 81-100%
Claridad Cuenta con un lenguaje apropiado 85y,
Objetividad Esta expresado en conducta - ‘
___ observable 83% |
Organizacion @ Es adecuado a la vanguardia de la =
tecnologia | 85%
Suficiencia Comprende los aspectos de B
__cantidad y calidad , o B
Intencionalidad Adecuado para valorar los
aspectos del sistema metodolégico YA
_ ycientifico -
Consistencia Esta basado en aspectos técnicos,
cientificos acordes a la tecnologia 8 A
) adecuada
Coherencia Entre los indices, indicadores y R
- dimensiones B5%
Metodologia = Responde el propésito del trabajo O ®
__ bajolosobjetivosalograr [ B
Pertinencia El instrumento es adecuado al tipo i
_ de investigacion &’v -

Promedio de Valoracion:

Opcion de aplicabilidad:

(X) El instrumento puede ser aplicado, tal como est& elaborado.

() El'instrumento debe ser mejorado, antes de ser aplicado.
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W UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS

Apellidos y Nombres del Experto: Tilo Chura V-ft,'-\“l‘ Fe ‘2‘1\3
Titulo y/o grado: My,\gf\ro en Inuenieria & S?'j;»r\cllu.\ Twlor m{\“‘.ca

Universidad donde labora: L CV
Fecha: |4 [06 [ 2024

TiTULO DEL PROYECTO
“Aplicacion mévil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial para la
deteccion de enfermedades en cultivos de tomate”
Tabla evaluacion de Expertos para el indicador %Sensibilidad (Recall). Mediante la siguiente tabla de
evaluacion de expertos, usted tiene potestad de calificar los instrumentos que son utilizados para medir el
indicador, mediante una serie de criterios marcando un valor en cada columna. Asi como también,

disponemos en la correccion de los items indicando sus observaciones y/o sugerencias.

VALORACIONES

ITEM CRITERIOS -
Deficiente | Regular | Bueno = Muy Bueno | Excelente
I S  0-20% | 21-50% | 51-20%  71-80%  81-100%
Claridad Cuenta con un lenguaje apropiado :
25 7,
Objetividad Esta expresado en conducta
__ observable —_— [85%
Organizacién Es adecuado a la vanguardia de la
tecnologia 89 %
Suficiencia Comprende los aspectos de .
cantidad y calidad N Bs %
Intencionalidad Adecuado para valorar los
aspectos del sistema metodoldgico Q¢ %
. ycentfico . e : =
Consistencia  Esta basado en aspectos técnicos,
cientificos acordes a la tecnologia &
Coherencia Entre los indices, indicadores y —
dimensiones 8S %
Metodologia  Responde el propdsito del trabajo TN
bajo los objetivos a lograr — ; 85 7% :
Pertinencia El instrumento es adecuado al tipo XY

de investigacion

Promedio de Valoracion:
Opcién de aplicabilidad:

() El instrumento puede ser aplicado, tal como esta elaborado.

() Elinstrumento debe ser mejorado, antes de ser aplicado.

{iprth\dle Experto
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ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS
Apellidos y Nombres del Experto: Galvez Tapia Orleans Moisés
Titulo y/o grado: Magister
Universidad donde labora: Universidad César Vallejo
Fecha: 02/07/2024
TITULO DEL PROYECTO

“Aplicacion mévil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial para la
deteccion de enfermedades en cultivos de tomate”
Tabla evaluacién de Expertos para el indicador: Tiempo promedio para identificar plagas y
enfermedades en el cultivo. Mediante la siguiente tabla de evaluacién de expertos, usted tiene
potestad de calificar los instrumentos que son utilizados para medir el indicador, mediante una
serie de criterios marcando un valor en cada columna. Asi como también, disponemos en la
correccion de los items indicando sus observaciones y/o sugerencias. *

VALORACIONES
ITEM CRITERIOS Deficiente = Regular Bueno  Muy Bueno Excelente
0-20%  21-50% | 51-20%  71-80%  81-100%
Claridad Cuenta con un lenguaje apropiado 90%
Objetividad  Esta expresado en conducta 90%
observable
Organizacion Es adecuado a la vanguardia de la 85%
tecnologia
Suficiencia Comprende los aspectos de 90%
cantidad y calidad
Intencionalidad Adecuado para valorar los 85%
aspectos del sistema metodoldgico
y cientifico
Consistencia Esta basado en aspectos técnicos, 90%
cientificos acordes a la tecnologia
adecuada
Coherencia  Entre los indices, indicadores y 90%
dimensiones
Metodologia  Responde el propésito del trabajo 90%
bajo los objetivos a lograr
Pertinencia El instrumento es adecuado al tipo 95%

de investigacion
Promedio de Valoracién:
Opcidn de aplicabilidad:

( X ) El instrumento puede ser aplicado, tal como esté elaborado.

() Elinstrumento debe ser mejorado, antes de ser aplicado.

Firma de Experto
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ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

TABLA DE EVALUACION DE EXPERTOS

Apellidos y Nombres del Experto: Galvez Tapia Orleans Moisés
Titulo yfo grado: Magister
Universidad donde labora: Universidad César Vallejo
Fecha: 02/07/2024
TITULO DEL PROYECTO

“Aplicacion mévil con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial para la
deteccion de enfermedades en cultivos de tomate”
Tabla evaluacién de Expertos para el indicador %Sensibilidad (Recall). Mediante la siguiente tabla de
evaluacién de expertos, usted tiene potestad de calificar los instrumentos que son utilizados para medir el
indicador, mediante una serie de criterios marcando un valor en cada columna. Asi como también,
disponemos en la correccion de los items indicando sus observaciones y/o sugerencias.

VALORACIONES
ITEM CRITERIOS .
Deficiente Regular Bueno Muy Bueno Excelente
0-20%  21-50% 51-20%  71-80%  81-100%
Claridad Cuenta con un lenguaje apropiado 85%
Objetividad  Est& expresado en conducta 90%
observable
Organizacién  Es adecuado a la vanguardia de la 85%
tecnologia
Suficiencia Comprende los aspectos de 85%
cantidad y calidad
Intencionalidad = Adecuado para valorar los 90%
aspectos del sistema metodolégico
y cientifico
Consistencia Esta basado en aspectos técnicos, 85%
cientificos acordes a la tecnologia
adecuada
Coherencia Entre los indices, indicadores y 90%
dimensiones
Metodologia  Responde el propésito del trabajo 85%
bajo los objetivos a lograr
Pertinencia El instrumento es adecuado al tipo 95%

de investigacion

Promedio de Valoracion:
Opcién de aplicabilidad:
( X ) El instrumento puede ser aplicado, tal como esté elaborado.

( ) Elinstrumento debe ser mejorado, antes de ser aplicado.
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Anexo 5. Reporte de similitud en software Turnitin.

Aplicacién movil con reconocimiento de imagenes basada en
inteligencia artificial para la deteccién de enfermedades en
cultivos de tomate

ORIGINALITY REPDORT

15, 13. 4. 616

SIMILARITY INDEX IMTERMET S0URCES FUBLICATIONS STUDENT PAPERS

FRIMARY SOURCES

hdl.handle.net

Internet Source

2%

repositorio.ucv.edu.pe

Internet Source

2%

Lad

Submitted to Universidad Cesar Vallejo

Student Faper

2%

=

idus.us.es

Internet Source

H

revistas.sena.edu.co

Initernat Sounce

o

agrogeoambiental.ifsuldeminas.edu.br

Initernat Sounce

=

Antonio Raul Fernandez Rincon, César San
Nicolds Romera, Miguel Angel Nicolas Ojeda.
"Identidad, Femineidad y Empoderamiento.
Una propuesta de analisis publicitario para la
campafia “Con Mucho Acento” de Cervezas

80



Anexo 6. Autorizaciones para el desarrollo del proyecto de investigacion

AUTORIZACION DE APLICACION

Sr. Victor Melquiades Cruz Martinez
Ciudadano del Distrito de Imperial, Provincia de Caiiete
Ingeniero Agrénomo

De mi consideracion:

Es grato dirigirme a usted para saludario y, a la vez, solicitarle permiso de acceso e
informacién sobre su chacra o zona de cultivo ubicada en el distrito de Nuevo Imperial,
Provincia de Cariete, para poder desarrollar el proyecto denominado “Aplicacion movil
con reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial para la deteccién de
enfermedades en cultivos de tomate”, con el objetivo general: “Detectar enfermedades
en cultivos de tomate a través de la implementacion de una aplicacion movil de
reconocimiento de imagenes basada en inteligencia artificial’”, de la experiencia
curricular Desarrollo del Proyecto de Investigacion (TESIS 1), de la Universidad César
Vallejo, a cargo del estudiante:

Apellidos y Nombres Ciclo Teléfono Correo

Olazo Lujan, Luis Humberto X 937387155

DNI: 70872984 vanskarner@ucvvirtual.edu.pe

Lima, 27 de mayo del 2024

Atentamente

(-

\_‘Jl'
Victor Melquiades Cruz Martinez

Ciudadano del Distrito de Imperial, Provincia de Cafiete

Ingeniero Agrénomo

81



Anexo 7. Otras evidencias
Visita al distrito de Imperial - Cafiete

NEEl o o
T T T o T S e T

@) iIMPERIAL

OBRAS 2024

Validacion de instrumento con agrénomo
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Lugar para procesamiento de datos en Nuevo Imperial - Cafete
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Cultivos de tomate
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Uso de aplicacion en campo.

Tomate Care =W Tomate Care Tomate Care
Identificacién Identificacion Identificacién
e _—

Tizén tardio Tizén tardio Tizén tardio

Resumen Agregar Nota Resumen Agregar Nota

=M Tomate Care =9 Tomate Care
Identificacion Identificacion
W“L‘ COAN ¢
; B %
& |-

.3 eoE

Tizén tardio Tizén tardio

Resumen

Inferencia de deteccién: 585 ms
0 Inferencia de classificacion: 2138
ms
Modelo de deteccion: YoloV8n
o Modelo de clasificacion:
o MobileNetV2
© Hilos usados: 8
Procesamiento: GPU

g Total de hojas analizadas: 12

identificadas: 4

b = /i e e o i
F y . —£% \ \ Recomendaciones

Tizén tardio - Tizén tardio Virus del
enrollamiento de la
hoja amarilla

Resumen Agregar Nota Resumen Agregar Nota
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Obtencién de datos para desarrollo de los modelos de clasificacion.

Tabla 9
Imagenes para los modelos de clasificacion
Investigacion Fuente Imagene. | Imagenes Disponibilidad
sentotal | usadas
Identification of Plant Leaf
Diseases Using a Nine- https://data.mendeley.com
Layer Deep Convolutional ProQuest 55448 18160 /datasets/tywbtsjrjv/1
Neural Network (2019)
“Tomato-Village”: a dataset
for end-to-end tomato https://github.com/mamta-
disease detection in areal- | ProQuest 20021 1616 joshi-gehlot/Tomato-
world environment Village
(2023)
Fuente: Elaboracion propia
Enlaces a productos finales
Tabla 10
Productos finales de investigacion
Investigacion Tipo Disponibilidad
Aplicacioén Repositorio _
https://github.com/vanskarner/TomateCare
Android publico GitHub
Dataset Dataset piblico https://www.kaggle.com/datasets/luisolazo/tomato-diseases
Kaggle
https://www.kaggle.com/code/luisolazo/leaf-detection-w-
ultralytics-yolov8-and-tflite
https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-
Modelos Notebooks prediction-squeezenet-mish-97-3
predictivos publicos Kaggle https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-
prediction-mobilenetv3large-97-1
https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-
prediction-mobilenetv3small-96-6
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https://data.mendeley.com/datasets/tywbtsjrjv/1
https://data.mendeley.com/datasets/tywbtsjrjv/1
https://github.com/mamta-joshi-gehlot/Tomato-Village
https://github.com/mamta-joshi-gehlot/Tomato-Village
https://github.com/mamta-joshi-gehlot/Tomato-Village
https://github.com/vanskarner/TomateCare
https://www.kaggle.com/datasets/luisolazo/tomato-diseases
https://www.kaggle.com/code/luisolazo/leaf-detection-w-ultralytics-yolov8-and-tflite
https://www.kaggle.com/code/luisolazo/leaf-detection-w-ultralytics-yolov8-and-tflite
https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-prediction-squeezenet-mish-97-3
https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-prediction-squeezenet-mish-97-3
https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-prediction-mobilenetv3large-97-1
https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-prediction-mobilenetv3large-97-1
https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-prediction-mobilenetv3small-96-6
https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-prediction-mobilenetv3small-96-6

https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-

prediction-mobilenetv2-93-8

https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-

prediction-nasnetmobile-90-2

Fuente: Elaboracion propia
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https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-prediction-mobilenetv2-93-8
https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-prediction-mobilenetv2-93-8
https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-prediction-nasnetmobile-90-2
https://www.kaggle.com/code/luisolazo/tomato-disease-prediction-nasnetmobile-90-2

Figura 34

Diagrama de flujo para la identificacion de enfermedades en la aplicacion.

Usuario escoge

Inicio : e
configuracién

¢ Configuracion Seleccionar otra
valida? configuracion

Tomar foto de la
planta

¢ Detecta si es una Solicitar otra
planta? imagen

Identificar hojas

Clasificar y
detectar
enfermedades en
hojas

Guardar analisis Mostrar resultados

Fin
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Desarrollo de la metodologia Mobile-D

1. Fase I Exploracion

Como primera etapa, se establecen los requerimientos y el alcance del

proyecto que serviran para un desarrollo adecuado.

1.1.

Establecimiento de los Stakeholder

Para el desarrollo de este proyecto se definio a las siguientes
personas interesadas e involucradas.

o Jefe de Proyecto: responsable del proyecto en todas las actividades a
realizar dentro del proyecto para poder entregar un producto de calidad.

e Desarrollador: responsable del disefio personalizado y desarrollo de la
app.

e Agricultor: Principales usuarios quienes seran los que usaran la app.

1.2. Alcance

1.3.

1.4.

Desarrollar una aplicacion maovil con reconocimiento de imagenes
basada en inteligencia artificial para la deteccion de enfermedades en

cultivos de tomate.

Limitaciones

- La aplicacion esta principalmente disefiada y pensada para los
agricultores, sin embargo, también puede ser usada por cualquier usuario
gue quiera probarla.

- Laejecucion de la aplicacién solo se realiza en dispositivos Android desde
la version 7.0 en adelante.

- La actualizacion de los modelos de clasificacion de enfermedades
requiere conexion a internet.

Establecimiento del proyecto

Para esta etapa se definidé el ambiente técnico y fisico en el cual se
desarrollara el proyecto. Las herramientas necesarias para el desarrollo del

proyecto son las siguientes:
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- Lenguaje de programacion: Python 3.10, Kotlin 1.8

- Framework: Tensorflow 2.15, Keras 2.15, Ultralytics 8.2

- IDE: Android Studio Koala, Visual Studio 2024

- Plataformas de desarrollo: Kaggle (para IA)

- Herramientas para prototipos Ul: Figma

- Sistema de gestion de base de datos: SQLite

- Sistema operativo: Android version 7.0 o superior

- Equipos: Laptop Asus FX505DT y celular Huawei P30 Lite
- Metodologia de Desarrollo: Mobile-D

1.5. Requerimientos iniciales
Se pretende desarrollar una aplicacion movil con reconocimiento de
imagenes basado en inteligencia artificial que permita capturar la foto de la
planta de tomate para identificar las hojas, segmentarlas individualmente y
detectar la presencia de enfermedades. Ademas, facilitara el registro de las
actividades realizadas.
Tabla 11
Requerimientos Funcionales
Cddigo Descripcion
La aplicacion permite visualizar un menu principal de multiples
RFL opciones.
RE? La aplicacion permite visualizar detalles y datos sobre la app
La aplicacion permite llevar un registro de la actividad realizada
RF3 con respecto al analisis de imagenes.
La aplicacion permite medir el tiempo de inferencia que le toma al
RF4 smartphone sobre la utilizaciéon de los modelos de inteligencia
artificial seleccionado.
La aplicacion permite visualizar un resumen de las enfermedades
RFS gue puede identificar.
La aplicacion permite usar la camara para la captura de la imagen
RF6 de la planta para la identificacion de las hojas, segmentacion,
clasificacion y un registro local.
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La aplicacion permite configurar el modelo a utilizar para su efecto

RF7
en el analisis de la imagen.
La aplicacion debe mostrar informacion de como utilizar la funcion
RS de captura.
La aplicacion permite visualizar el resultado del analisis y
predicciones de la imagen capturada, mostrando la imagen de la
RF9 planta, las hojas identificadas, su clasificacién y un resumen de
andlisis realizado.
Tabla 12
Requerimientos No Funcionales
Cddigo Descripcion
La aplicacion sera desarrollada para la plataforma Android para
RENL la versién 7.0 y superior
La base de datos para la aplicacion movil sera desarrollada en
RNF2 SQLite
La aplicacion sera desarrollada en el lenguaje Kotlin de forma
RENS nativa en el IDE de Android Studio
Los modelos de clasificacion y deteccibn de objetos seran
RFN4 desarrollados usando Tensorflow 2.
La aplicacion movil puede ser accedida por cualquier usuario,
RENS no necesita un registro previo.
Tabla 13

Modelos de Procesos de la Aplicacion

Requerimientos
Mddulo Cddigo Proceso . No
Funcionales _
Funcionales
] La aplicacion permite la
Modulo del _ o
] visualizacion de
Menu MO1 o _ RF1 RNF2, RNF5
o multiples opciones para
Principal _
el usuario
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La aplicacion permite
Médulo de visualizar la informacion
. M02 RF2 RFN1
Informacion sobre la app y su
desarrollador
Médulo de La aplicacion permite
Registros de MO3 | llevar un registro de los RF3 RNF2, RNF5
Actividad analisis realizados.
La aplicacion permite
Médulo de realizar un test de
Pruebas de MO4 | velocidad en cuanto a la RF4 RFN4,RNF5
Rendimiento inferencia de los
modelos.
La aplicacion permite
llevar un registro de las
Mdédulo de enfermedades que
MO5 _ N ] RF5 RNF2, RNF5
Enfermedades puede identificar, asi
como informacion para
su control.
La aplicacion permite
tomar o escoger una
foto para su
Moédulo de . o RNF2,
identificacion de | RF6, RF7,
Captura de MO6 RFN4,
] enfermedades, asi RF8
Imagenes _ ] RNF5
como elegir qué modelo
usar y consejos como
tomar las fotos
La aplicacion permite la
visualizacion del
analisis realizado a la
Moédulo de .
o MO7 |imagen de la planta, RF9 RNF2, RNF5
Identificacion _
mostrando las hojas
identificadas, su
clasificacion,  permite
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agregar notas, mostrar
un resumen sintetizado
del analisis y visualizar

las recomendaciones.
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2. Fase ll: Inicializacién

Figura 35
Arquitectura de software

ﬁ Aplicacion Android

+ TensorFlowLite
(=
o Modelos |A
_ | Componente | J
= Analisis Il
?SQl,itc

o

&
- = ul
Base de datos
L

Usuario Smartphone Y

Componente
——— |
Enfermedades

Figura 36
Diagrama de bloques para el desarrollo de modelos deep learning

Division del
dataset
. Adquisicion de Conjunto de datos de Preprocesamiento de
imagenes imagenes imagenes
\
Conjunto de Conjunto de Conjunto de
‘ prueba entrenamiento validacion

\

Modelo de Evaluacion
lasificacion o <% del -
deteccién desempefio

]

[

Entrenamiento de red neuronal
convolucional (CNN)
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Figura 37
Diagrama de casos de uso general

Consultar
historial de
andlisis

Realizar
pruebas de
rendimiento

Consultar tipos
de enfermedades

Tomar foto a
planta

Analizar imagen
de planta

Ver resultados
de deteccion

Mostrar
resumen de
analisis

Mostrar
recomendaciones

1.6. Disefo de Interfaz para la aplicacién movil
Tabla 14
Storycard del Menu Screen
Numero 1
Dificultad Media Prioridad Media
Descripcion
El usuario visualizara en el menu principal multiples opciones que
le permitiran realizar diferentes acciones. Por defecto se sitla en la seccién
de inicio, luego se puede navegar por la seccion de enfermedades y la
captura de imagenes.

Excepciones

Fecha Estado Comentario
26/03/2024 Definido Paso
29/04/2024 Implementado Paso
20/05/2024 Prueba Paso

22/06/2024 Verificado Paso



é Tomato Care o

Tomate Care o
Inicio

Registros de actividad

@ Pruebas de rendimiento
\ < @ Pruebas de rendimiento

»,* Mejora la aplicacidn compartiendo
. us imdgenes.
Qo

™ Mejora la aplicacién compartiendo tus imagenes

» @ %

|dentificar

<$

Inicio Identificar Enfermedades

Tabla 15
Storycard del Activity Logs Screen
Numero 2
Dificultad Media Prioridad Media
Descripcién
El usuario visualizara el registro de su actividad producto de las
fotos que haya analizado, todo guardado de manera local.

Excepciones

Fecha Estado Comentario
26/03/2024 Definido Paso
30/04/2024 Implementado Paso
20/05/2024 Prueba Paso
22/06/2024 Verificado Paso
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& Tomato Care

Raeglstros de Actividad é

Tomate Care
- Registros de actividad
O\ o ( seeccionar

2024-07-03 15:36:11

Saludable

Sin descripeion... Sick: 1

2024-07-03 15:36:57

24 Abrl 2024
Sick: 1

Enferma
Cultivo ubicado en |a segunds
etapa del area de cosechs .
2024-07-03 15:42:09

Saludable
24 Abrl 2024

Saludable
Sin descripcion... 2024-07-03 15:42:58
i3 Sick: 5

@ Eliminar

2024-07-03 15:43:41

Tabla 16
Storycard del Test Screen
Numero 3
Dificultad Media Prioridad Media
Descripcién
El usuario podra comprobar la capacidad de inferencia de los
modelos escogidos en su propio teléfono.

Excepciones

Fecha Estado Comentario
26/03/2024 Definido Paso
30/04/2024 Implementado Paso
20/05/2024 Prueba Paso
22/06/2024 Verificado Paso
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& Tomato Care

Pruchas oe encimiento
Configuracion
Numero de hilos
Procesamiento CPU WV
Modelo MaobilenetV3Large v

Resultados

2
Pruebs del clasificador de enfermedades 25 ms

Esta prueha utdiza un dataset muy pequefia de 100 Imdgenes
para testedr of tlampo de Néerencia que toma predecir todas

esas Imagenes.

\ v

~
Prueba del detector de hojas y el clasificadar
de enfermedades 25ms

Esta prucba utilza una imagen de 2 plnta del tomate para
primero detectar 35 hojas presentes en & imagen (10 hojas)
luego extraor cada ho@ en una magen separada para luego
pasar caca Imagen por of casiicador de enfermedades con b
fralidad de medir @ tiempe requendco que toma todo este

é Tomate Care

Pruebas de rendimiento

Pruebe las capacidades de su teléfono mévil con
respecto a los diferentes modelos de clasificacién de
imagenes basado en redes neuronales.

Configuracién

Numero de hilos - 8 +

Procesamiento  CPU 2

Modelo SqueezeNetM. . 6.
Pruebas

Tiempo de inferencia del detector de hojas

Esta prueba emplea una imagen de una planta
para identificar y detectar las hojas presentes en
ella, aproximadamente 17 hojas. El modelo por
defecto es YoloV8n.

Tiempo de inferencia del clasificador de
enfermedades

Esta prueba utiliza un conjunto de 10 imagenes
para testear el tiempo de inferencia que toma
predecir todas esas imagenes y sacar un promedio.

precesa.

J INICIAR

Tabla 17

Storycard del Info Screen

Dificultad

Descripcién

El usuario visualizara informacién base sobre la app y su

desarrollador
Excepciones
Fecha
26/03/2024
30/04/2024
20/05/2024
22/06/2024

Baja

NUmero 4

Prioridad

Estado
Definido
Implementado
Prueba

Verificado

Baja

Comentario

Paso
Paso
Paso

Paso
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‘ Tomato Care
Version 1.0

Descubre nuestra app de identificacién de
enfermedades del tomate. Simplemente
apunta la cdmara a la planta y deja que la
inteligencia artificial detecte y diagnostique
rdpidamente tu planta. jLa democratizacién
del acceso a tecnologias IA para los
agricultores!

Autor
2 Luis H. Olazo Lujan
@ luisolazolujan@amail.com
] +s1937387185
k¢ kaggle.comfluisolazo
Company
Vanskarner

ANSK Com

==y
' Li

nNsKamer.e
ma, Perd

. Tomate Care

Version 1.0

Descubre nuestra app de identificacion de

enfermedades del tomate. Simpl

apunta la cAmara a la planta y deja que la

inteligencia artificial detecte y diagnostique
i tu planta. jLa izaci

acceso a tecnologias |A para los agricultores!

Autor

rEI Luis H. Olazo Lujan

@ luisolazolujan@gmail.com
D +51 937387155

k kaggle.com/luisolazo

Compaiiia

Vanskarner

o)
' vanskarner.com

' Lima, Pera

Tabla 18

Storycard del Diseases Screen

del

Numero 5

Dificultad Media

Prioridad

Media

Descripcion

El usuario visualizara la informacién de las enfermedades que

puede identificar la aplicacion.

Excepciones

Fecha Estado Comentario
27/03/2024 Definido Paso
30/04/2024 Implementado Paso
21/05/2024 Prueba Paso
23/06/2024 Verificado Paso
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& Tomato Care

Enfermadades

'\-3. Bacterial spot

Lorem Ipsum is simply dummy text
of the pdnting and typesetting
industry. Lovem lpsum has been
the industry's standard dumeny
1ext ever since the 1500s

Early blight

Lorem Ipsum is simply dumny text
of the printing end typeseting
industry. Lorem Ipsum has been
e industry's standard dummy
text ever since the 1500s.

3 Late blight

Lorem Ipsum is simply dumnmy text
of the printing end typesetting
industry. Lorem Ipsum has been
e industry's standard  dummy
text ever since the 1500s

Tomate Care
Enfermedades

Mancha bacteriana

Los sintomas foliares aparecen
como manchas oscuras, empapadas
de agua y circulares de menos de

3 milimetros de didmetro. Estas m...

Tizén temprano
Los sintomas pueden desarrollarse
en hojas, tallos y frutos, y suelen
aparecer primero en las hojas
més viejas en forma de lesiones n...

Tizén tardio

El primer sintoma del tizén tardio
es la flexion hacia abajo de los

" peciolos de las hojas infectadas.

| Las lesiones en hojas y tallos se m...

Moho de las hojas

Passalora fulva suele infectar las
hojas; sin embargo, los tallos, las
flores y los frutos también pueden
estar infectados. Los sintomas ap..

Virus del mosaico

£l mosaico follar es un sintoma
caracter -~ de la infeccién por

'nhz-.\( cintamac frliaras

Inicio \dentificar Enfermedades

Tabla 19
Storycard del Capture Screen
Numero 6
Dificultad

Alta Prioridad

Descripcién

El usuario podré realizar la toma de las fotos o cargarlas desde su

galeria para su posterior identificacion, ademéas puede elegir entre los

Agentes causantes
Phytophthora infestans

Sintomas

El primer sintoma del tizén tardio es la
flexion hacia abajo de los peciolos de las
hojas infectadas. Las lesiones en hojas

y tallos se manifiestan como manchas
grandes, irregulares, verdosas y empapadas
de agua. Estas manchas se agrandany se
vuelven marrones y parecidas al papel
Durante el tiempo himedo, Phytophthora
infestans crecera y esporularé a partir de
las lesiones en las superficies abaxiales de
las hojas. Durante los periodos himedos

y calidos puede producirse un rapido
marchitamiento del follaje. Campos enteros
pueden desarrollar extensos dafios foliares
y en los frutos. Las lesiones en los frutos se
manifiestan como manchas grandes, firmes,
irregulares, de color verde parduzco. Las
superficies de las lesiones de la fruta son
asperas y grasientas.

Condiciones de desarrollo

Alta

modelos de su preferencia y consejos de como tomar las fotos.

Excepciones
Estado
Definido

Fecha
28/03/2024
01/05/2024
22/05/2024
24/06/2024

Implementado
Prueba

Verificado

Comentario
Paso
Paso
Paso

Paso
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i

Como capturar:

Como no capturar:

Alejada

Borroso

&)

Muy cerca

—

Umbral +4+ 050 =

Resultados mdximos 4 3 =

Nimero de hilos + 3 -
Delegate CPU v
Modelo MobilenetV3Large v

Acumuladas

Configuracién

Resultados

Méximos i 12 BB

Numero de hilos

Delegar GPU

-8 +

Modelo  MobileNetV3Small

Aplicar

Como Capturar:

Como no capturar:
2 -

Alejada Muy cerca
S

Borroso Acumuladas

Con‘;)eios
Tabla 20
Storycard del Identification Screen
NUmero 7
Dificultad Alta Prioridad Alta

Descripcién

El usuario podra visualizar los resultados del andlisis después de

tomar las fotos, este analisis identifica las hojas, luego las separa para su

clasificacion individual y determina si hay presencia de enfermedades en

cada una de ellas. Asimismo, se puede agregar notas, ver el resumen

sintetizado del andlisis y las recomendaciones de ser pertinente.
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Excepciones
Fecha Estado Comentario
29/03/2024 Definido Paso
02/05/2024 Implementado Paso
23/05/2024 Prueba Paso
25/06/2024 Verificado Paso

Resumen
@ﬂampo total empleado: 25 ms
9 Total de hojas anskizadas: 10
e Entermedades identificadas: O

@

Resumen

(B Tiempo total empleado: 50 ms
£ Total de hojas snslizadas: 10

—*[n'cmmdcur: identificadas: 2
« Bacterial spot
« Early blight

Recomendacione

Saludable Saludable

Enferma Enferma

bacteral spat carly biight

= Resumen \Agregav Nota

é Tomate Care

Identificacion

Resumen

Inferencia de deteccion: 582 ms
Inferencia de classificacién: 2378
ms

Modelo de deteccion: YoloV8n

Hilos usados: 8
Procesamiento: GPU

2024-07-03/15:43:41

Modelo de clasificacién:
% MobileNetV3Small

Enferma Enferma Total de hojas analizadas: 9

-*- Enfermedades identificadas: 5

Mancha foliar por septoria,Mancha
bacteriana Virus del enrollamiento
de la hoja amarilla,Moho de las
hojas,Tizén tardio

Recomendaciones

Mancha foliar por Mancha bacteriana
septoria
Enferma
Enferma

. A

Resumen Agreg;ar Nota
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1.7. Base de datos

Figura 38
Modelo légico de base de datos

Diagrama Entidad Relacion de BD

Luis Olaza | Junio 4, 2024

A—{ uid int
image_path |varchar
date datetime
note |varchar
number_diseases_identified int
1 id_boundingbox
['id_classification uid int )
id_boundingbox x1 float
is_healthy y1 float id_model_metrics int
best_prediction_name x2 float S| uid int
best_prediction_value y2 float detection_inference._time bigint
cx float classification_inference_time  |bigint
cy float detection_model varchar
width float classification_model |varchar
height float threads_used int
confidence float processing |varchar
num_classes int
class_name varchar

Figura 39
Modelo fisico de base de datos

¢ uid INT
“» image_path VARCHAR(150)
2 date DATETIME

! idLeafClassification INT
T i _idLe .

" idLeafBoundingBox INT
¥ ActivityLog_uid INT
%1 FLOAT
> y1 FLOAT
%2 FLOAT

“ is_healthy TINYINT
> best_prediction_name VARCHAR(45)

“» number_diseases INT

> best_prediction_value FLOAT

» best_prediction_keycode WARCHAR{45)

& y2 FLOAT

o FLOAT

2 cy FLOAT

& width FLOAT

2 height FLOAT

> confidence FLOAT
“» num_dlasses INT

> class_name VARCHAR(45) ¥ ActivityLog_uid INT
Indexes 2 detection_inference_time BIGINT{10)

> classification_inference_time BIGINT(10)
» detection_model VARCHAR(45)

» classification_meodel VARCHAR(45)

2 threads_used INT

» processing VARCHAR(45)

¢ idModelMetrics INT

Indexes
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1.8. Dataset para el modelo de deteccion de hojas.

Tabla 21

Las imagenes utilizadas para la deteccion de hojas provienen del

dataset "Leaf Detection" disponible publicamente en la plataforma Kaggle.

Este dataset se compone de 1132 imagenes para entrenamiento,

acompafadas de un archivo .CSV con 5346 registros que indican la posicion

de las cajas delimitadoras de las hojas en las imagenes. Ademas, para

pruebas, el dataset incluye 7 imagenes.

Detalle del Dataset Original Kaggle “Leaf Detection”
Referencia Categoria Cantidad
Train Hoja 1132
Dataset _
Test Hoja 7
1139

Total, de imagenes de hojas

Disponibilidad: https://www.kaggle.com/datasets/alexo98/leaf-detection
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Figura 40

”

Imagenes del dataset Kaggle: “Leaf Detection

Data Card

Data Explorer
train (1132 files) ok 103.54 ME
» [ test

Add Suggestion » O train

About this director
y @ train.csv

This file does not have a description yet.

T - — _ —_—
A ¥ ; ; £

y 3 B Y 2% g LA ) ¥ o
/\§ A z OMARL > | - ) v/ “ 7 5

LEAF_0009.jpg LEAF_0010,jpg LEAF_0011jpg LEAF_0012.jpg LEAF_0013.jpg
435.37 kB 595.47 kB 481.48 kB 279.54 kB 164.46 kB

T ]

LEAF_0014.jpg LEAF_0015.jpg LEAF_0016.jpg LEAF_0017.jpg LEAF_0018.jpg
286.3 kB 413.08 kB 310.41 kB 332.38kB 30413 kB

TN

Este dataset ha sido reestructurado para adecuarse a los valores 6ptimos
de entrenamiento, validacion y prueba, y adaptarse al formato de datos requerido
por YoloV8. La distribucién de las imagenes es la siguiente: 904 imagenes (80%)
para entrenamiento, 113 imagenes (10%) para validacion y 113 imagenes (10%)

para pruebas.

Tabla 22
Detalle del Dataset “Leaf Detection” reestructurado para YoloV8
Referencia Categoria Cantidad
Train Hoja 904
Dataset Val Hoja 113
Test Hoja 113

Disponibilidad: https://www.kaggle.com/code/luisolazo/leaf-detection-w-

ultralytics-yolov8-and-tflite/output
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1.9. Dataset paralos modelos de clasificacion

Las imagenes utilizadas para la clasificacion de enfermedades en

hojas de plantas de tomate provienen de dos investigaciones: "ldentification

of Plant Leaf Diseases Using a Nine-Layer Deep Convolutional Neural
Network™ (2019) y "Tomato-Village: A Dataset for End-to-End Tomato

Disease Detection in a Real-World Environment" (2023). Estos estudios han

puesto a disposicion sus datos de forma publica, resumidos en la siguiente

tabla:

Tabla 23

Recopilacion de Imagenes para Clasificacion de otras Investigaciones

Investigacion

Cantidad de

imagenes usadas

Disponibilidad

Identification of Plant

Leaf Diseases Using a

https://data.mendeley.com/

World Environment

. 18160 datasets/tywbtsjrjv/1
Nine-Layer Deep
Convolutional Neural
Network
Tomato-Village: A _

https://github.com/mamta-
Dataset for End-to-End -
_ 1616 |oshi-gehlot/Tomato-
Tomato Disease _
) _ Village

Detection in a Real-

Para formar el dataset final de este estudio, se procesaron las imagenes

inicialmente mediante una funcion de eliminacion de imagenes borrosas.

Posteriormente, se aplic6 aumento de datos para diversificar los contextos

representados en los datos.
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Figura 41
Cddigo para eliminar las imagenes borrosas del dataset de clasificacién

def is_blurry(image_path, threshold=168):
# Load image
image = cv2.imread(image_path)

# Convert image to grayscale
gray = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

# Calculate the value of the image blur using the Laplacian variance
variance = cv2.lLaplacian(gray, cv2.CV_64F) .var()

# If the variance is less than the threshold, the image is considered blurred.
return variance < threshold

Figura 42

Cadigo para aumentos de datos del dataset de clasificacion

datagen = image.ImageDataGenerator(
width_shift_range=8.12,
height_shift_range=8.12,
shear_range=08.12,
zoom_range=8.12,
horizontal_flip=True,

vertical_flip=True,

rotation_range=68,
fill_mode='constant’,

cval=8,
brightness_range=[6.88, 1.42])

El dataset final estd compuesto por 22,193 imagenes, distribuidas de la
siguiente manera: 17,753 imagenes para entrenamiento y 4,440 imagenes para
pruebas. Ambos conjuntos estan clasificados en 10 categorias, detalladas en la

siguiente tabla:

Tabla 24

Detalle del Dataset para Clasificacion de Enfermedades

] Cantidad para Cantidad para
Categoria _
entrenamiento pruebas
bacterial_spot 1679 444
Dataset _
early_blight 2177 444
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healthy 1883 444
late_blight 2093 444
leaf _mold 1460 444

mosaic_virus 1197 444

septoria_leaf s
1327 444
pot

target_spot 1110 444

twospotted_spi
. 1232 444
der_mite

yellow_leaf cur
3595 444

|_virus

Total 17753 4440

Disponibilidad: https://www.kaggle.com/datasets/luisolazo/tomato-diseases

Figura 43
Dataset para los modelos de clasificacion de enfermedades

Tomato Leaf Disease (" NewNotebook ) Download (431MB) | ~

Data Card
Data Explorer
train (10 directories) o Version 3 (433.43 MB
» [ test
~ O train
About this directory 7

Folders for training with data augmentation. 17753 images

bacterial_spot early_blight healthy late_blight leaf_mold
1679 files 2177 files 1883 files 2093 files 1460 files

O
O
O
O
o
O
O
O
O
O

Summary
O 222k files

mosaic_virus septoria_leaf_spot target_spot twospotted_spider_mite yellow_leaf_curl_virus

197 files 1327 files 1110 files 1232 files 3595 files ———————
( + New Version |
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3. Fase lll: Produccion
1.10. Codificacion del Modelo de deteccidon YoloVS8

Como se especificd en la descripcion del dataset, fue necesario
convertir el dataset original al formato YOLOVS8 para utilizarlo con la libreria
Ultralytics, la cual simplifica enormemente la implementacion de este modelo
de deteccion de objetos. Tras esta conversion, se utilizé la version
"YOLOv8Nn", disefiada para funcionar en dispositivos con recursos limitados,
lo que la hace ideal para su uso en smartphones.

A continuacioén, la siguiente tabla resume el modelo utilizado,

mostrando el mean Average Precision (mAP) y el nimero de épocas.

Tabla 25

Resumen del Modelo YoloV8n
Modelo mMAP50-95 mMAP50 MAP75 Epocas
YoloVv8n 49.5% 70.5% 57.5% 60

Disponibilidad: https://www.kaggle.com/code/luisolazo/leaf-detection-w-

ultralytics-yolov8-and-tflite

Para entrenar el modelo, solo es necesario especificar la ruta de los
datos en formato YOLO y proporcionar al menos la cantidad de épocas, la
dimensién de la imagen y el tamafio del lote. Los demas parametros
mencionados en el codigo pueden variar segun sea necesario.

Figura 44
Caodigo de entrenamiento del modelo YoloV8n para la deteccion de hojas
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Para presentar los resultados del entrenamiento, se han disefiado
funciones comunes que manipulan los datos obtenidos, simplificando la
visualizacion y destacando el cédigo mas relevante. Las siguientes figuras
muestran el codigo utilizado para mostrar los resultados y para convertir el

modelo al formato TensorflowLite, para su uso en la aplicacion movil.

Figura 45

Caodigo para mostrar los resultados de YoloV8n

Model performance

X Hide code

Evaluation of model

Mean Average Precision metrics

Confusion Matrix

Making Predictions on Test Images
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Figura 46
Cddigo para convertir el modelo YoloV8n a TFlite y mostrar predicciones

Conversion to TFlite

Ultralytics saves the TFlite model to the pamzl kaggle/worki

Predictions with the TFlite model

The predictions generate the results in images located in

-~
v

Show hidden output

Show TFlite model prediction results
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1.11.Resultados del Modelo de Deteccién Yolov8

Aqui se presentan los resultados obtenidos producto de

codificacion del modelo YoloV8n.

Figura 47
Métricas del entrenamiento y perdida del modelo YoloV8n

Training Metrics and Loss

Train Box Loss Train Class Loss
2.25
2.00
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I I VI RN
train/cls_loss

=

S &

S &

o r
-

0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
epoch epoch
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S o = & =
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epoch epoch
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s =) o
= & >
metrics/MAPS0(B)
o o o o o
oW m o
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epoch epoch
Metrics mAP50-95 (B) Validation Box Loss

metrics/mAP50-95(B)
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[ ¥ o =
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Figura 48
Evaluacion del modelo YoloV8n

YOLO Evaluation Metrics

0.705
0.7
0.6 0.575
05 0.495
v 0.4
E
p
0.3
0.2
0.1
0.0
mMAP50-95 mMAP50 mMAP75
Metric
Figura 49

Matriz de confusion del modelo YoloV8n

Confusion Matrix

leaf

Predicted

350
300
250
200
150

- 100

background

- 50

leaf background
True
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Figura 50
Predicciones con modelo YoloV8n

Figura 51
Predicciones con modelo YoloV8n convertido a TF Lite
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1.12. Generalizacion en la Codificacion de Modelos de Clasificacion
Se ha utilizado tensorflow y keras como frameworks principales para
el desarrollo de todos los modelos de clasificacion sobre la plataforma
Kaggle que permite llevar un registro publico de las versiones y proceso de
desarrollo de manera transparente.
La siguiente tabla resume todos los modelos disponibles que se han

utilizado, asi como la precisiones y épocas empleadas.

Tabla 26

Resumen de los Modelos de Clasificacion

Precision
Modelo Precision | convertido a Epocas
TFlite
SqueezeNet-Mish 97.3% 97.2% 57
MobileNetV3Large 97.1% 96.3% 29
MobileNetV3Small 96.6% 95.2% 39
MobileNetV2 93.8% 93.3% 31
NASNetMobile 90.2% 90.1% 35
Disponibilidad: https://www.kaggle.com/luisolazo/code

Todos los modelos de clasificacion, excepto SqueezeNet, utilizan la
técnica de aprendizaje por transferencia. Ademas, todos emplean el mismo

dataset como se especifica en la siguiente figura.

Figura 52

Especificacion de la ruta del dataset para los modelos de clasificacion
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Asimismo, los modelos de clasificacion comparten parametros de
entrenamiento similares y utilizan funciones comunes para la manipulacién

de datos, como se muestra en la figura de a continuacion.

Figura 53

Parametros comunes para los modelos de clasificacion

opping{monito

pat

El preprocesamiento de datos se realiza de manera similar para todos
los modelos utilizando el mismo cédigo. Ademas, no es necesario normalizar
las imagenes, ya que esta légica se incluye en una capa en todos los

modelos que aplica el reescalado de pixeles al ingresar la imagen.
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Figura 54
Preprocesamiento de datos para los modelos de clasificacion

aset_from_directory(

ataset from_directory(

ta. AUTOTUNE)

1.13. Codificaciéon del Modelo de Clasificaciéon SqueezeNet-Mish

El caso del modelo SqueezeNet es particular debido a la falta de una
implementacion predefinida en el framework Tensorflow hasta la fecha. Por
lo tanto, fue necesario implementarlo a partir del articulo original titulado
"SqueezeNet: AlexNet-level accuracy with 50x fewer parameters and
<0.5MB model size". Ademas, se realizé una modificacion para reemplazar
la funcidn de activacion relu, que se utiliza de manera predeterminada, por
la funciéon de activacion mish, la cual ha demostrado ofrecer mejores

resultados con un incremento minimo en la complejidad computacional.
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Figura 55
Cddigo del modelo de clasificacion SqueezeNet-Mish

Figura 56
Cadigo del entrenamiento del modelo Squeezenet-Mish

final_model Se et (input_shape=INPUT_SHAPE,
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1.14.Resultados del Modelo de Clasificacion SqueezeNet-Mish

Figura 57

Evaluacion del modelo Squeezenet-Mish

MODEL EVALUATION - SqueezeNet-Mish

Training

Training and Validation Accuracy

1.0+
‘_’_‘-_/’\,-/'_"—— =~ ~
_r
~
0.9 I
0.8 /
- |
@ 0.7
5
o
2
0.6
0.5
0.4 —— Training Accuracy
Validation Accuracy
T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Epoch
Figura 58

Reporte de clasificacion del modelo Squeezenet-Mish

early_blight

healthy 0

Loss

-> accuracy: 0.9945 - loss: 0.0182
Validation -> accuracy: 0.9727 - loss: 0.0836

Training and Validation Loss

1751 —— Training Loss
Validation Loss
1.50 1
1254
1.00 4
0.75 1
0.50 4
|8

0.25 o
0.00 1

T T T T T

10 20 30 40 50

Epoch
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Figura 59

Matriz de confusion del modelo Squeezenet-Mish
CONFUSION MATRIX

bacterial_spot

early_blight -

healthy - 0

late_blight - 0

0 leaf_meold - 0
]
o
L]

E . .

2 mosaic_virus - 0

septoria_leaf_spot - 0

target_spot - 0

twospotted_spider_mite - 0

yellow_leaf curl_virus - 2 0 1 0 0 2
i i | i i | | i i
g 5 £ £ 3 g 2 g £ 2
rl i| E E| E‘ Sl :' :‘ E' il
o i = g © B % o
3 ] EI ki)
o —
g g 3
g ES
z
Predicted labels
Figura 60
Ejemplo de predicciones del modelo Squeezenet-Mish
PREDICTIONS
target_spot 100.00% leaf_mold 100.00% bacterial_spot 99.84%
(target_spot) (leaf_mold) (bacterial_spot)
0123456789 01234567809 0123456789
healthy 100.00% mosaic_virus 99.94% late_blight 99.96%
(healthy) (mosaic_virus) (late_blight)
3 TR
01234567809 01234567809 01234567809
healthy 95.54% yellow_leaf_curl_virus 100.00% early_blight 99.03%
(healthy) (yellow_leaf _curl_virus) (early_blight)
0123456789 0123456789 0123456789
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1.15. Codificacion del Modelo de Clasificacién MobileNetV3Large

Figura 61
Cadigo del modelo MobileNetV3Large

uts=outputs, name=MODEL _NAME)

1.16.Resultado del Modelo de Clasificacion MobileNetV3Large
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Figura 62
Evaluacion del modelo MobileNetV3Large

MODEL EVALUATION - MobileNetV3Large
Training -> accuracy: 0.9968 - loss: 0.0131
Validation -> accuracy: 0.9714 - loss: 0.09

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
—— Training Loss
0.40 Validation Loss
0.98
0.35
0.96 1
0.30 4
0.94
o 0.25 4
% 0.92 %
go 0.20
0.90 1 0.15 1
0.10 4
0.88
—— Training Accuracy 0.05
0.86 Validation Accuracy
T . . " T " T 0.00 T T T " " " T
25 5.0 7.5 100 125 15.0 17.5 25 5.0 75 10.0 125  15.0 17.5
Epoch Epoch

Reporte de clasificacion del modelo MobileNetV3Large

. 9955 | 444.0000
42 | 0.9604 | 444.0000

twospotted_spider_mite L : 444.0000

early_blight § 444.0000

yellow_leaf_curl_virus 444.0000

macro avg L 4440.0000

T . 4440.0000
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Figura 64
Matriz de confusién del modelo MobileNetV3Large

CONFUSION MATRIX

bacterial_spot

early_blight -

healthy - o]

late_blight - 1

n leaf_mold - 1
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a
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target_spot - 5
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Predicted labels
Figura 65
Ejemplo de predicciones del modelo MobileNetV3Large
PREDICTIONS
septoria_leaf_spot 99.99% early_blight 99.89% yellow_leaf_curl_virus 100.00%
(septoria_leaf spot) (early_blight) (yellow leaf curl virus)
01234567809 01234567859 01234567809
leaf_mold 100.00% late_blight 99.14% yellow_leaf_curl_virus 100.00%

(leaf_mold) (late_blight)

(yellow_leaf curl_virus)

T T T T T
56789 01234567829 01234567839

leaf_mold 99.68% yellow_leaf curl_virus 100.00% mosaic_virus 100.00%
(leaf_mold) (yellow_leaf_curl_virus) (mosaic_virus)
\ T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
01234567809 01234567859 01234567809



1.17.Codificacién del Modelo de Clasificacion MobileNetV3Small

Figura 66
Cadigo del Modelo MobileNetvV3Small

ed_model . trainable

pretrained_model.summary( )

s=outputs, name=MODEL _NAME

final_model.summary()
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1.18.Resultados del Modelo de Clasificacién MobileNetV3Small

Figura 67
Evaluacion del modelo MobileNetV3Small

MODEL EVALUATION - MobileNetV3Small
Training -> accuracy: 0.9914 - loss: 0.0287
Validation -> accuracy: 0.9655 - loss: 0.0967

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
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Reporte de clasificacion del modelo MobileNetvV3Small
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Figura 69

Matriz de confusién del modelo MobileNetV3Small
CONFUSION MATRIX
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Figura 70

Ejemplo de predicciones del modelo MobileNetvV3Small

PREDICTIONS

septoria_leaf spot 99.93%
(septoria_leaf spot)

early blight 99.95%
(early_blight)

yellow_leaf curl virus 100.00%
(yellow_leaf curl virus)

|

0123456789

01234567829

leaf_mold 100.00%
(leaf_mold)

leaf_mold 99.99%
(leaf_mold)

late_blight 77.32%
(late_blight)

yellow_leaf_curl_virus 100.00%

01234567889

yellow_leaf_curl_virus 100.00%

(yellow _leaf curl virus)

(yellow leaf curl viru

s)

.

01234567829

mosaic_virus 100.00%
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1.19. Codificacién del Modelo de Clasificacion MobileNetV?2

Figura 71
Cadigo del modelo MobileNetV2

pretrained_
input
incl

pooling

pretrained_model.trainable

pretrained_model . summa

final_model

final_model

final_model. summa
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3.11. Resultados del Modelo de Clasificacién MobileNetV2

Figura 72

Evaluacion del modelo MobileNetV2

MODEL EVALUATION - MOBILENETV2

Training -> accuracy: 0.9898 - loss: 0.0382

Validation -> accuracy: 0.9291 -

Training and Validation Accuracy
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Reporte de clasificacion del modelo MobileNetV2

mosaic_virus

septoria_leaf_spot

Epoch

444.0000

444.0000

444.0000
0.9381

4440.0000

avy 0. 5 0.938

loss: 0.2145
Training and Validation Loss
—— Training Loss
Validation Loss
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Figura 74

Matriz de confusién del modelo MobileNetV2
CONFUSION MATRIX

bacterial_spot

early_blight -

healthy - 0
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Figura 75
Ejemplo de predicciones del modelo MobileNetV2
PREDICTIONS
septoria_leaf_spot 99.35% early_blight 99.29% yellow_leaf_curl_virus 100.00%
(septoria_leaf_spot) (early_blight) (yellow_leaf_curl_virus)
0123456789 01234567839 01234567839
leaf_mold 100.00% late_blight 99.99% yellow_leaf_curl_virus 100.00%
(leaf_mold) (late_blight) (yellow_leaf curl_virus)
0123456783 01234567829 01234567839
leaf mold 90.02% yellow_leaf curl_virus 100.00% mosaic_virus 99.85%
(leaf_mold) (yellow_leaf_curl_virus) {mosaic_virus)
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L T T T T T T T T T
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3.12. Codificacion del Modelo de Clasificacién NASNetMobile

Figura 76
Cadigo del modelo NASNetMobile

pretrained_model NASNetMobile(
input_shape=INPUT_SHAPE,

include_top

pretrained_model.trainable

pretrained_model . summary( )

outputs=outputs, name=MODEL_NAME)

final_model . compile

optimizer

final_model . summary ()
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3.13. Resultados del Modelo de Clasificacion NASNetMobile

Figura 77

Evaluaciéon del modelo NASNetMobile

MODEL EVALUATION - NASNetMobile
Training -> accuracy: 0.9815 - loss: 0.0645
Validation -> accuracy: 0.9018 - loss: 0.3062

Training and Validation Accuracy
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Figura 78

Reporte de clasificacion del modelo NASNetMobile

bacterial_spot

late_blight
leaf_mold

mosaic_virus

septoria_leaf_spot

target_spot
twospotted_spider_mite
f_curl_virus
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Figura 79

Matriz de confusiéon del modelo NASNetMobile
CONFUSION MATRIX

bacterial_spot
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Figura 80

Ejemplo de predicciones del modelo NASNetMobile

Tomate Care o
Inicio

Registros de actividad

() e

‘5( Mejora la aplicacidn compartiendo tus imégenes

A B

Inicio \dentificar Enfermedades
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Figura 81
Codificacion de Storycard Menu Screen

MainActivity .kt

@AndroidEntryPoint

MainActivity

Bund1
setupView()

setupViewModel()

WETR Y

@HiltViewModel

10 A, MainViewModel @Inject

hideBottomNavigation()

showBottomNavigation(selection: Selection)
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Figura 82
Codificacion de Activity Logs Screen

e Tomate Care

Registros de actividad

a

2024-07-03 15:36:11

2024-07-03 15:36:57

Sick: 1

2024-07-03 15:42:09

Saludable

2024-07-03 15:42:58

Sick: 5

2024-07-03 15:43:41

showLogs (1

showMsgNoItemSelected()

eDialog(on

AllCheckboxes()

markAllCheckboxes ()

hideAllCheckboxes()

setDeleteVisibility (i
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sViewModel .kt

bleL

= Mutabl

Mutabl

getData()

checkSelections()

deleteSelectedItems()

filterByNote(name:

showError( : Throv

Figura 83
Codificacion de Storycard del Test Screen

Tomate Care
Pruebas de rendimiento

Pruebe las capacidades de su teléfono mévil con
respecto a los diferentes modelos de clasificacion de
imagenes basado en redes neuronales

Configuracién
Numero de hilos - 8 =+
Procesamiento  CPU ¥
Modelo SqueezeNetM. . ¥
Pruebas

Tiempo de inferencia del detector de hojas

Esta prueba emplea una imagen de una planta
para identificar y detectar las hojas presentes en
ella, aproximadamente 17 hojas. El modelo por
defecto es YoloV8n

Tiempo de inferencia del clasificador de
enfermedades

Esta prueba utiliza un conjunto de 10 imagenes
para testear el tiempo de inferencia que toma
predecir todas esas imagenes y sacar un promedio.

INICIAR
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PerformanceFragment.kt

CIJI“,\."aHSkaPﬂeP,'_I)\“a'_EElaI‘B.Ui,|]EP‘FDI‘\“aﬂCB

@AndroidEntryPoint
PerformanceFragment : BaseBindingFragment<FragmentPerformanceTestBinding>() {

PerformanceViewModel viewModels()

inflateBinding

setupView()

setupViewModel()

showInferenceResults(inferencesInMs: Pair<String, String>)

showDialogTestImages(inputStream: InputStream)

goToStartFragment()

Project ‘manceViewModel.kt

PerformanceViewModel : ViewModel()
= MutableliveData<Int>()
= MutableliveData<GenericListModel>()

= MutableliveData<GenericListModel>()

= MutableliveData<String>()
= MutableLiveData<InputStream:> ()
= MutableliveData<InputStreams>()
= MutableliveData<Boolean>()
= MutableliveData<Pair<String, String>>()

LiveData<Int> =
LiveData<GenericListModel> =
LiveData<GenericListModel> =
LiveData<String> =
LiveData<InputStream> =
LiveData<InputStream> =
LiveData<Boolean> =
LiveData<Pair<String, String>> =
Int =
showConfigForTest()
showTestImageForDetection()
showTestImageForClassification(]

startTest(posProcessing: Int, posModels: Int)

decreaseThreads()




Figura 84
Codificacioén de Storycard del Info Screen

Version 1.0
Descubre nuestra app de identificacion de
enfermedades del tomate. Simplemente apunta
la cémara a la planta y deja que la inteligencia
artificial detecte y diagnostique rdpidamente
tu planta. jLa democratizacién del acceso a
tecnologias 1A para los agricultores!
Autor

= Luis H. Olazo Lujan
/C: luigclazolujan@gmail.com
-

D +51937387155

k kaggle com/luisalazo

Compaiiia

m Vanskarner

[

vanskarner. com

Wt
L3
' Lima, Peru

showInfoDialog
bindingInfo
Builder(

bindingInfo.
build
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Figura 85
Codificacién de Storycard del Diseases Screen

Tomate Care

Enfermedades

Mancha bacteriana

Los sintomas foliares aparecen como
manchas oscuras, empapadas de agua

y circulares de menos de 3 milimetros

de didmetro. Estas manchas se vuelven ang...

Tizdn temprano

Los sintomas pueden desarrollarse en hojas,
tallos y frutos, y suelen aparecer primero en
las hojas mas viejas en forma de lesiones
necraticas irregulares de color marrén oscu..

Tizdn tardio

El primer sintoma del tizén tardio es la
flexion hacia abajo de los peciclos de las
hojas infectadas. Las lesiones en hojas

y tallos se manifiestan como manchas gran...

24 Moho de las hojas

Passalora fulva suele infectar las hojas;

sin embargo, los tallos, las flores y los
frutos también pueden estar infectados

Los sintoma~ _-arecen primero como area, ..

Inicio Enfermedades

Identificar

activity
Di navArgs ()

inflateBinding

setupView()

setupViewModel

showDiseases(
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startInfo
findDisease (¢
filterByName (n ring)

showError(error: Throw

Figura 86
Codificacion de Storycard del Capture Screen

N 'Y A 5:32

?
Fotas -
Consejos

A VUl BEEL

Anélisis terminado

Otra Imagen

Siguiente
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CaptureFragment.kt

com.vanskarner.tomatecare.ui.capture

@AndroidEntryPoint
CaptureFragment : BaseBindingFragment<FragmentCaptureBinding>()
SettingDialog
PInject
AdvicesDialog
CaptureViewModel viewModels()
MainViewModel activityViewModels()
String =
= registerForTakePicture
= registerForGallery
inflateBinding
setupView()
setupViewModel()
registerForTakePicture(onSuccess: () -> Unit): ActivityResultLauncher<Uri>
registerForGallery(onSuccess: () -> Unit): ActivityResultlLauncher<String>

createTempImageUri(onSuccess: (Uri) -> Unit)

createTempImageFile(prefix: String =

Project reViewModel.kt

£ CaptureViewModel : ViewModel() {

= MutablelLiveData<SettingModel>()
= MutableLiveData(
= MutableliveData(
= MutablelLiveData(
= MutableliveData<Unit>()
MutableliveData<String>()
MutableLiveData<Int>()
= MutableliveData<List<BoundingBoxModel>>()
LiveData<SettingModel> =
LiveData<Boolean> =
LiveData<Boolean> =
LiveData<Boolean> =
LiveData<Unit> =
LiveData<String> =
LiveData<Int> =

LiveData<List<BoundingBoxModel>> =

.getConfigParams().toModel()

getSetting()

updateSetting(setting: SettingModel)

analyzeImage(imgPath: String)

nextScreen()

showStart()




Figura 87
Codificacién de Storycard del Identification Screen

Y < 40 v 11:35

Tomate Care
Identificacion

Enferma Enferma

0

Resumen Agregar Nota

ent<FragmentIdentif

inflateBinding

setupVi

setupV odel()
chooseCaptureOrLogsFragment
show ves(imgPath:

showLeafInfoDialog(r

wRecommendations

wAddNote (

goToDi sFragment (
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onDetailModel>()

showAnalysis

saveNote(text: String)

getNote()

getSummary ()

getLeafInfo(leafModel: LeafModel)

showError(error:

4. Fase |V: Estabilizacion

En esta fase se logra integrar toda la funcionalidad de la aplicacion,

ademas se comprueba que la aplicacion completa funcione correctamente.

Tabla 27

Recomendacion minima del equipo movil

DISPOSITIVO MOVIL

Hardware 2Gb RAM
Procesador Snapdragon 410 quad-core (1.2GHz)
Cémara 10 MP
Software Sistema Operativo: A partir de Android Nougat

Nivel de api Android: A partir de 7.0
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5. Fase V: Pruebas del sistema

5.1. Prueba unitaria 01: Menu Principal

Tabla 28 Prueba del Modulo Menu Principal

Cadigo MO1

Nombre Mdédulo Menu Principal

Objetivo

La aplicacion muestra la escena del menu principal con las
siguientes opciones: inicio, ldentificacion y enfermedades.

Caso 1: Al seleccionar el boton inicio

se le mostraré las opciones de registros de actividad y pruebas
de rendimiento.

Caso 2: Al seleccionar el botén de

identificacion se le mostrara la pantalla de capturar o seleccionar
la imagen de la planta.

Caso 3: Al seleccionar el botén de enfermedades se mostrara

solo aquellas enfermedades que identifica la aplicacion.

Pasos

1.Ejecutar la aplicacién, previamente

instalada.

Resultados

obtenidos

Se visualiza la escena del menu principal

con sus respectivas opciones: inicio,

identificacion y enfermedades. Al seleccionar el botdén de inicio
muestra

las opciones de registros y rendimiento.

Al seleccionar el boton de identificacion

muestra de captura o seleccion de la imagen de la planta como
también la opcion de configuracion.

Al seleccionar el boton de enfermedades muestra la informacion

de las enfermedades que identificara la aplicacion.
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5.2. Prueba unitaria 02: Informacién

Tabla 29
Prueba del Modulo Informacion
Cadigo MO02 Nombre Modulo Informacién
Objetivo La aplicaciébn muestra la escena de informacion referente
a la app y el desarrollador como sus enlaces de contacto.
1. Ejecutar la aplicacion, previamente
instalada.
Pasos 2. Situarse en el menu principal en la opcion inicio.
3. Seleccionar el botén info ubicado en la esquina superior
derecha.
Resultados Visualizar un dialogo con la informacion referente a la app
obtenidos y sobre los enlaces de interés ligados al desarrollador.

5.3. Prueba unitaria 03: Registros de Actividad

Tabla 30
Prueba del Médulo Registros de Actividad
Cddigo MO3 Nombre Modulo Registros de Actividad
Objetivo La aplicacion muestra los registros de los analisis
realizados en el modulo de captura de imagenes.
Asimismo, se cuenta con la funcion de buUsqueda, la
opcién de eliminar y también permite abrir el detalle de un
elemento seleccionado.
Pasos 1. Ejecutar la aplicacion, previamente
instalada.
2. Situarse en el menu principal en la opcion inicio.
3. Seleccionar el boton registros de actividad
Resultados Visualizar una lista resumida de los analisis realizados con
obtenidos la aplicacion, ademas de las opciones de filtrado por notas,
seleccionar para eliminar y detalle de registro.
Al seleccionar la opcion de filtrado permite buscar segun
la nota registrada.
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Al seleccionar el botén de eliminar permite escoger que
elementos se eliminar para confirmar posteriormente esta
accion.

Al seleccionar cualquier elemento de la lista se podra ver

el detalle de ese registro en el médulo de identificacion.

5.4. Prueba unitaria 04: Pruebas de rendimiento

Tabla 31
Prueba del Modulo Rendimiento
Caddigo MO04 Nombre Mdédulo Rendimiento
Objetivo La aplicacion muestra el tiempo de inferencia en base al
modelo y configuracién elegida para la prueba de
rendimiento. Existen 2 pruebas, el tiempo de inferencia del
modelo de clasificacién y el tiempo de inferencia del
modelo de deteccion. Asimismo, se cuenta con la opcion
de ajustes de numero de hilos, el procesamiento y el
modelo a usar, los cuales son validos solo para el modelo
de clasificacion.
Pasos
1. Ejecutar la aplicacion, previamente
instalada.
2. Situarse en el menu principal en la opcién inicio.
3. Seleccionar el boton pruebas de rendimiento.
Resultados
obtenidos Visualizar informacion referente a los tipos de prueba

disponibles, asi como las opciones de configuracion que
afectaran solo al modelo de clasificacion, ademas de un
boton para iniciar las pruebas.

Al seleccionar numero de hilos se incrementard o

disminuira segun la capacidad del teléfono.
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Al seleccionar procesamiento aparece solo 2 opciones:
“‘CPU”y “GPU".

Al seleccionar modelo aparece solo 5 opciones:
“MobileNetV3Small”, “MobileNetV3Large”,” MobileNetV2”,
“SqueezeNet” y “NasNetMobile”.

Al seleccionar la opcion iniciar se muestra los tiempos que

ha tomado cada tipo de prueba.

5.5. Prueba unitaria 05: Enfermedades

Tabla 32
Prueba del Modulo Enfermedades
Cddigo MO5 Nombre Mdédulo Enfermedades
Objetivo La aplicacion muestra el listado de enfermedades que
identifica la aplicacion, asi como también informacion del
detalle de cada una. Ademas, dispone de la funcion de
buscar por el nombre de la enfermedad.
Pasos 1. Ejecutar la aplicacion, previamente
instalada.
2. Situarse en el menua principal en la opcién
enfermedades.
Resultados Se visualizar la lista de enfermedades disponibles que
obtenidos identifica la aplicacién, asi como también se encuentra la

barra de busqueda.

Al situarse en la barra de busqueda e introducir el nombre
de la enfermedad se filtra los resultados deseados.

Al seleccionar cualquier elemento de la lista, se abre un
cuadro de dialogo con informacion relevante de la

enfermedad.

5.6. Prueba unitaria 06: Captura de Imagenes

Tabla 33

Prueba del Médulo Captura de Imagenes
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Caddigo MO6

Nombre Mdédulo Captura de Imagenes

Objetivo

La aplicacion muestra las opciones relacionadas a la
configuracion, consejos, seleccion de fotos y captura de
imagen, asimismo por defecto se mostrara la imagen de
una planta dibujada que indicara el area donde se mostrara
la imagen captura o seleccionada. La opcion de
configuracion permite modificar solo los parametros para la
funcion del modelo de clasificacion. Una vez que se ingresa
la imagen, se procedera a realizar la tarea de deteccion de
hojas y clasificacion de hojas, luego los resultados del
analisis se guardan de forma en la base de datos local del

dispositivo.

Pasos

1. Ejecutar la aplicacién, previamente
instalada.
2. Situarse en el menu principal.

3. Seleccionar el boton identificacion

Resultados

obtenidos

Se visualizar las opciones de configuracion, consejos, fotos

y el botén de captura.

Al seleccionar configuracion se abre un cuadro de dialogo
gue permite modificar los parametros para el analisis de la
imagen. Donde resultados maximos hace referencia a la
cantidad de hojas méaximas de la planta a identificar, luego
el nimero de hilos esta destinado si se utiliza la CPU, por
otro lado, delegar indica que unidad llevara a cabo el
procesamiento, y por ultimo el modelo especifica que red
neuronal convolucional utilizar para la clasificacion.

Al seleccionar el boton consejos se abre un cuadro de
dialogo que permite visualizar como tomar la foto.

Al seleccionar el botdn fotos se sale de la aplicaciéon para

gue se escoja una imagen de la galeria.
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Al seleccionar el boton de captura se habilita el uso de la
camara para tomar la foto de la planta.

Una vez se selecciona o capturo una imagen de la planta
se muestra una barra de progreso que indica el proceso de

deteccion, clasificacién y guardado del resultado.

5.7. Prueba unitaria 07: Identificacion

Tabla 34
Prueba del Médulo Identificacion
Caddigo MO7 Nombre Médulo Identificacion
Objetivo La aplicacidbn muestra el resultado del analisis que ha sido

previamente guardo, mostrando la imagen de la planta
capturada con sus cuadros delimitadores que identifican las
hojas, asimismo se muestra la clasificacion de cada hoja
detectada. Se dispone de las opciones de resumen y
agregar nota, asi como mostrar el detalle de cada hoja

identificada y clasificada.

Pasos 1. Ejecutar la aplicaciéon, previamente

instalada.

2. Situarse en el menu principal.

3. Seleccionar el botdén identificacion y capturar o escoger
una imagen.

4. Luego de la identificacion pulsar siguiente.

5. También se puede acceder desde los registros de
actividad al seleccionar algun elemento para mostrar su

detalle.

Resultados
obtenidos Se visualizar la imagen de la planta con sus cuadros
delimitadores detectando las hojas presentes, ademas sus
hojas detectadas estan clasificadas segun el tipo de

enfermedad que se ha encontrado.
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Al seleccionar cualquier hoja, se muestra informacion muy
resumida sobre el porcentaje de la prediccion y sobre la
enfermedad. Asimismo, si selecciona “mas informacion” se
abrird el médulo de enfermedades para ver el detalle.

Al seleccionar la opcion resumen, se muestra informacion
sintetizada del analisis llevado a cabo, como el tiempo de
inferencia del modelo de deteccidn, el tiempo de inferencia
del modelo de clasificacion, cantidad de hojas analizadas,
cantidad de tipos de enfermedades presentes y el botén de
recomendaciones en base a la enfermedad identificada.

Al seleccionar la opcién agregar nota, se muestra el apunte

ingresado, asi como también la funcion de editarlo.
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