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RESUMEN
El presente proyecto de investigacion aborda la identificacion de plagas y enfermedades en el

cultivo de papa en la ciudad de Latacunga, mediante técnicas de Inteligencia Artificial, por
medio del juicio de expertos y de la revision de la literatura cientifica, considerando para este
proyecto la vision artificial mediante el entrenamiento con redes neuronales convolucionales
(CNN), cuyos resultados se presentan en una interfaz moévil, la cual fue disefiada para los
agricultores del cultivo de papa. Para el desarrollo y entrenamiento del modelo se empleo la
metodologia KDD, y se usaron herramientas de aprendizaje automatico. Ademas, se empled
Google Colab como plataforma de desarrollo, Python como lenguaje de programacion, Keras
para la creacion del modelo con su motor de ejecucion, TensorFlow y Android Studio para crear
la interfaz movil. En el proceso de entrenamiento y prueba del modelo se utiliz6 2501 iméagenes
de plagas y enfermedades basadas en fotografias la cuales fueron divididas en 4 clases como:
hojas sanas, hojas con la plaga pulguilla de la papa, hojas con tizén temprano y tardio. Con el
objetivo de seleccionar el mejor modelo propuesto, se compararon cinco arquitecturas basadas
en transfer learning como: ResNet50, VGG19, InceptionV3, EfficientNetBO y MobileNet.
Ademas, se desarrollé6 un modelo propio con una precision del 95,34 %, el mismo que fue

integrado en el prototipo de software para la identificacion de plagas y enfermedades.

Palabras claves: Inteligencia artificial, redes neuronales convolucionales, transfer learning

Google Colab, Keras.
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ABSTRACT
The present research project addresses the identification of pests and diseases in potato

cultivation in Latacunga city, through Artificial Intelligence techniques, as well as the judgment
of experts and the review of scientific literature, considering for this project the artificial vision
through training with convolutional neural networks (CNN), whose results are presented in a
mobile interface, which is designed for potato farmers. For the development and training of the
model, the Discovery Knowledge in Databases (KDD) methodology was applied, and machine
learning tools were used. In addition, Google Colab was employed as a development platform,
Python as a programming language, Keras for the creation of the model with its execution
engine, TensorFlow, and Android Studio to create the mobile interface. In the training and
testing process of the model, 2,501 images of pests and diseases based on photographs were
used, which were divided into 4 classes, such as: healthy leaves, leaves with the potato flea
pest, and leaves with early and late blight. With the objective of selecting the best proposed
model, five architectures based on transfer learning were compared, such as ResNet50, VGG19,
InceptionV3, EfficientNetB0O, and MobileNet. Moreover, an own model was developed with an
accuracy of 95.34%, which was integrated into the software prototype for the identification of

pests and diseases.

Keywords: Artificial intelligence, convolutional neural networks, transfer learning Google

Colab, Keras.
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2. INTRODUCCION

En Ecuador, al igual que en muchos paises, la agricultura representa un pilar fundamental en la
economia y la seguridad alimentaria, es por ello que pocos proyectos se orientan hacia el aporte

a la agricultura inteligente.

La deteccion de plagas y enfermedades de plantas a través de la observacion visual de los
sintomas por medio de las hojas implica un grado de complejidad, incluso agrénomos
experimentados no logran diagnosticar con éxito las enfermedades, en consecuencia, se tiende

a conclusiones y tratamientos erroneos.

En este contexto, existe un proyecto que radica en el desarrollo de un modelo de deteccion de
la enfermedad tizon tardio en los cultivos de papa aprovechando la fuerza de la Inteligencia
Artificial y el aprendizaje profundo, modelo al cual también se lo entrend para detectar el tizon

temprano ya que comparten formas, colores, y texturas parecidas [1].

En este sentido el presente proyecto de investigacion se realiza en el canton Latacunga,
provincia de Cotopaxi, con un enfoque especifico en la problematica que afecta a los cultivos
de papa, por tal motivo el objetivo de la investigacion es desarrollar un prototipo de un sistema
para la identificacion automadtica de plagas y enfermedades en el cultivo de papa, utilizando
técnicas de inteligencia artificial. Para lograr este propdsito, se emplearan metodologias de
investigacion de campo, tecnoldgica y aplicada, que permitirdn una comprension de la

problematica existente y la identificacion de las principales necesidades.

Para el desarrollo del proyecto se utilizan las herramientas de software como Google Colab,
Tensorflow, para llevar a cabo el proceso de entrenamiento del modelo de inteligencia artificial,
ademas, se empleara Android Studio para modelar tanto la interfaz y la l6gica del sistema, con
el fin de presentar de manera efectiva los resultados obtenidos durante el entrenamiento del

modelo.

Con el fin de ayudar al agricultor en la identificacion de plagas o enfermedades existentes en el
cultivo de papa, se llevara a cabo un analisis de modelos previos investigados, estos modelos
preexistentes se seleccionaran y ejecutaran con el fin de evaluar su eficacia, el resultado del
analisis servird para la eleccion de un modelo idoneo, que permitira usarlo como base para la
creacion de un modelo personalizado para la identificacion de las plagas o enfermedades en la
hoja de papa. La presentacion de los resultados se realizard a través de una interfaz moévil

intuitiva, facilitando la interpretacion de los datos por parte de los agricultores.
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El presente documento se estructura en varias secciones para representar de manera clara y
organizada la investigacion realizada, la primera seccién contiene la informacion general,
mientras que la segunda seccion aborda la introduccion en la que se abarca los niveles micro,
meso y macro. En la tercera seccion, se presenta la fundamentacion tedrica que explora temas
relacionados a la variable dependiente y la variable independiente. Posteriormente, la seccion
cuatro, detalla las metodologias empleadas tanto para la creacion y entrenamiento del modelo
de inteligencia artificial como para el desarrollo del prototipo de la aplicacion movil. Después,
la quinta seccion abarca el andlisis de resultados obtenidos y la validacion de la hipotesis.
Luego, en la sexta seccion se representan las conclusiones y recomendaciones derivadas a la
investigacion, Finalmente, la seccion siete contiene las referencias de la investigacion, mientras
que en la octava se incluyen los anexos, como tablas, fotos e iméagenes pertinentes a la

investigacion.
2.1. PROBLEMA

2.1.1. Situacion Problematica

En la industria agricola la produccion de cultivos se enfrenta a una lucha constante contra la
presencia de factores bidticos y abiodticos que afectan a la salud de las plantas y la productividad
de los cultivos a nivel mundial. Entre estas amenazas los factores bidticos como las plagas y

enfermedades representan desafios criticos que impactan negativamente a la agricultura.

Una de las principales enfermedades que afecta la papa en el mundo es el tizon tardio,
provocado por el oomicete Phytophthora infestans, que puede destruir los cultivos en pocos
dias si no se toman acciones y que provoca grandes pérdidas econdomicas que llegan a 3,5
billones de dodlares anuales en paises en vias de desarrollo y mas de 5 billones en todo el

mundo[2].

La papa (Solanum tuberosum L.) es uno de los cultivos mds importante para la seguridad
alimentaria de muchas familias en el Ecuador. Uno de los factores bidticos mas importantes que
afectan a este cultivo en la enfermedad conocida como tizén tardio o lancha (TTP), que aparece
en condiciones de alta humedad relativa y temperaturas entre de 15° a 21°C, llegando a producir

pérdidas hasta del 100% si no se realiza un manejo oportuno [3].

Segtn el Centro Internacional de la Papa (CIP), el cultivo de papa en la region andina se

encuentra en alerta ante la posibilidad de diseminacion de tres plagas que danan seriamente al

24



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE SISTEMAS DE INFORMACION

cultivo: la punta morada, el manchado interno de la papa, también conocido como “zebra chip”,

y el psilido de la papa [4].

Hernan Lopez, coordinador distrital del Ministerio de Agricultura y Ganaderia (MAG),
comento que se ha detectado la presencia de la plaga en Pastocalle y Salache, para esto se activa
un plan emergente para dar posibles soluciones. Destacd que se mantienen recorridos en todos

los sectores productivos de Cotopaxi para poder determinar si la bacteria esta presente [5].

En el ano 2020, segin Darwin Tapia Coordinador Técnico de la Empresa INTEROC, la misma
que se dedica al expendio de Agroquimicos, sefiala que la punta morada y la lancha son las
principales enfermedades que asechan a los cultivos de papa en el canton Latacunga [6]. Del
mismo modo aparecen las plagas como el gusano blanco, la polilla que dafian el tubérculo y los

gusanos cortadores que perjudican a las hojas.

A pesar de que existen aplicaciones para la identificacion de plagas y enfermedades en la
agricultura como en el estudio Identification of Leaf Diseases in Potato Crop Using Deep
Convolutional Neural Networks [7], la ausencia de una aplicacion agrava esta problematica
especificamente en la ciudad de Latacunga. De esta manera la falta de aplicaciones especificas
para este proposito dificulta la toma de decisiones asertivas para el control de medidas efectivas
en los cultivos de la zona contra los problemas fitosanitarios.

2.1.2. Formulacién del problema

(El desarrollo de una aplicacion movil basada en el uso de Inteligencia Artificial, ayudara a la
deteccion de plagas y enfermedades en el cultivo de la papa andina?

2.2. OBJETOY CAMPO DE ACCION

Objeto de Investigacion: Identificacion de plagas y enfermedades en el cultivo de papa en la

ciudad de Latacunga.

Campo de Accion: 1203.04 Inteligencia Artificial.
2.3.  BENEFICIARIOS

2.3.1. Beneficiarios Directos

Los agricultores de Latacunga se convertiran en beneficiarios esenciales de la aplicacion movil

desarrollada a través de esta investigacion. Esta herramienta les permitird identificar plagas y

25



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE SISTEMAS DE INFORMACION

enfermedades en sus cultivos de papa, lo que resultard en una toma de decisiones mas efectiva

y un mejor control de plagas.

Los estudiantes y profesores de la Universidad Técnica de Cotopaxi que pertenecen a la Carrera
de Agronomia desempenaran un papel directo como beneficiarios a medida que la investigacion
avance. Su contribucion al proporcionar datos e imagenes de cultivos de papa no solo
enriquecera el proyecto, sino que también les brindara la oportunidad de utilizar la aplicacion

como una valiosa herramienta de aprendizaje y analisis en su campo de estudio.

2.3.2. Beneficiarios Indirectos

Los consumidores finales de papas en la ciudad de Latacunga experimentaran beneficios
indirectos derivados de esta investigacion. Puesto que, la deteccion de enfermedades
diagnosticadas por la aplicacion y ademas el control eficiente de plagas y enfermedades que

realicen los agricultores en los cultivos, contribuiran para ofrecer un producto saludable.

Ademas, investigadores y académicos interesados en los campos de la agricultura, la
inteligencia artificial y la deteccion de plagas y enfermedades en cultivos podran aprovechar

esta investigacion como una referencia valiosa para futuros proyectos.

2.4. JUSTIFICACION

La investigacion propuesta sobre el "Desarrollo de un prototipo para la identificacion
automatica de plagas y enfermedades en el cultivo de papa, utilizando técnicas de Inteligencia
Artificial, en la ciudad de Latacunga" serd de gran importancia y aportard valiosos beneficios

en diversos aspectos la productividad de la papa.

En primer lugar, la deteccion temprana de plagas y enfermedades en las plantas es de vital
importancia para la seguridad alimentaria y la proteccion del medio ambiente. Las plagas y
enfermedades pueden causar graves dafios a los cultivos, lo que provoca gran pérdida
econdmica y afecta la disponibilidad de alimentos para la poblacion. Entonces al utilizar
técnicas de inteligencia artificial, la precision y velocidad en la deteccion pueden aumentar
considerablemente, permitiendo una respuesta mas rapida y eficiente para controlar y mitigar

las afectaciones a los cultivos.

Ademas, la aplicacion de técnicas de inteligencia artificial en este &mbito puede representar un
avance trascendental en el conocimiento cientifico y tecnologico. La combinacion de la

investigacion en la agricultura y la inteligencia artificial puede abrir nuevas perspectivas para

26



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE SISTEMAS DE INFORMACION

abordar problemas complejos y mejorar la toma de decisiones en el manejo preventivo de plagas

y enfermedades.

Desde el punto de vista teorico, esta investigacion podria demostrar el uso novedoso de técnicas
de inteligencia artificial para resolver problemas especificos en el campo agricola. Ademas, se
espera que los resultados obtenidos proporcionen informaciéon valiosa para futuras

investigaciones relacionadas con la optimizacién y mejora de las técnicas empleadas.

En cuanto al enfoque practico, el desarrollo de un sistema de deteccion de plagas y
enfermedades basado en inteligencia artificial tendria un impacto directo en el sector agricola,
ya que facilitaria la identificacion temprana de problemas y permitiria la implementacion
oportuna de medidas preventivas y correctivas. Esto contribuiria a la reduccion del uso de
agroquimicos y a una agricultura mas sostenible y considerada con el medio ambiente.

25. HIPOTESIS

La implementacion de un prototipo de software basado en Inteligencia Artificial permite la

identificacion automatica de plagas y enfermedades en el cultivo de papa.

Variable dependiente

Identificacion automatica de plagas y enfermedades del cultivo de papa.

Variable Independiente

Desarrollo de un prototipo para la identificacion automatica de plagas y enfermedades en el
cultivo de papa.

2.6. OBJETIVOS

2.6.1. Objetivo General

Desarrollar un prototipo de software mediante técnicas de inteligencia artificial para la
identificacion automatica de plagas y enfermedades en los cultivos de papa en la ciudad de

Latacunga.

2.6.2. Objetivos Especificos

e Realizar una revision de la literatura cientifica sobre los modelos de vision artificial
aplicados a la identificacion de plagas y enfermedades en los cultivos de papa y

aplicaciones moviles para la redaccion de la fundamentacion tedrica.
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e Aplicar la metodologia KDD de manera sistematica en el desarrollo del prototipo para

la extraccion del conocimiento del conjunto de imagenes digitales acerca de plagas y

enfermedades de la papa.

e Desarrollar un prototipo de aplicacion mévil a partir de un modelo de Inteligencia

Artificial para la prediccion de plagas y enfermedades en la papa.

2.7. SISTEMA DE TAREAS

Tabla 1.

Sistema de Tareas

Objetivos especificos

Actividades (tareas)

Resultados esperados

Técnicas, Medios e

Instrumentos

Realizar una revision de
la literatura cientifica
sobre los modelos de

vision artificial aplicados
a la identificacion de

plagas y enfermedades en
los cultivos de papa y
aplicaciones moviles para
la redaccion de la

fundamentacion teorica.

Busqueda de informacion

en revistas cientificas.

Fundamentacion teodrica

Técnica: Analisis

bibliografico.

Medios: Mendeley

Instrumentos: Ficha

bibliografica

Seleccionar los modelos
de vision artificial mas

eficientes.

Técnica de Inteligencia

Artificial

Técnica: Analisis

bibliografico

Medios: Mendeley

Instrumentos: Ficha

bibliografica

Aplicar la metodologia
KDD de manera
sistematica en el

desarrollo del prototipo

para la extraccion del
conocimiento del
conjunto de imagenes

digitales acerca de plagas

Aplicacion de la

metodologia KDD.

Dos modelos CNN

entrenados

Técnica: Aplicar algoritmos
de inteligencia artificial para
identificar patrones y
relaciones en el conjunto de

datos de imagenes.

Medios e Instrumentos:
Herramientas de inteligencia

artificial como Google Colab

28




UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE SISTEMAS DE INFORMACION

fermedades de 1
y enlermedades ¢e fa Aplicacion de la Tres Modelos CNN Técnica: Aplicar algoritmos

apa. e . e
pap metodologia KDD. entrenados de inteligencia artificial para
identificar patrones y
relaciones en el conjunto de

datos de imagenes.

Medios e Instrumentos:
Herramientas de inteligencia

artificial como Google Colab

Desarrollo de la Interfaz Técnica: disefio Front-end del
Gréfica de Usuario (GUI) prototipo.
mediante aplicaciones Interfaz Grafica de
web. Usuario (GUI) Medios e Instrumentos: Uso

de Figma para el disefio de

prototipos.
Desarrollo del codigo Técnica: prototipo de la
fuente a partir de aplicacion

herramientas de software
Medios e Instrumentos: Uso

de Android Studio y kotlin

libre.
1ore Aplicacion mévil

como lenguaje de desarrollo,
Desarrollar una aplicacion ademas de la biblioteca
movil que despliegue el Tensorflowlite.

modelo de inteligencia

artificial entrenado para la Técnica: Disefiar casos de
identificacion de plagas y prueba.

enfermedades de la papa. Creacion de un plan de
Plan de pruebas .
pruebas Medios e Instrumentos:

Herramientas de gestion de

pruebas, hojas de calculo.

Técnica: Compilacion y
optimizacion de la aplicacion
para la plataforma de

Despliegue del prototipo Despliegue de la distribucion.
en una tienda de aplicacion movil en la
aplicaciones. Play Store Medios e Instrumentos: Uso
de herramientas integradas en

Android Studio para generar

archivos de instalacion APK.

* Elaborado por: Los investigadores
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3. FUNDAMENTACION TEORICA

Una de las principales limitaciones de esta revision de la literatura reside en la escasa
disponibilidad de informacion proveniente de revistas cientificas que aborden proyectos de
magnitud similar en el contexto especifico de Ecuador, més concretamente en la region de
Cotopaxi y la ciudad de Latacunga. Esta limitacion dificulta la recopilacion de datos y
referencias directamente relacionadas con el ambito geografico y tematico de la presente
investigacion. A pesar de esta restriccion, se ha llevado a cabo una exhaustiva busqueda y

analisis de la literatura cientifica mas reciente.

A continuacion, se presentaran algunos de los articulos seleccionados que destacan las partes
mas relevantes que contribuyen al conocimiento y desarrollo de soluciones en la agricultura

inteligente.

En el articulo titulado "Deteccion de hojas de plantas y reconocimiento de enfermedades
utilizando Deep Learning", se logra una precision del 96,5% [8]. El sistema se ha disefiado con
el proposito de identificar y clasificar varias variedades de plantas, incluyendo manzana, maiz,
uva, papa, caia de azlcar y tomate. Ademas, el sistema es capaz de identificar multiples
enfermedades que afectan a estas plantas. Mediante el uso de un conjunto de datos compuesto
por 35,000 imagenes de hojas de plantas, tanto sanas como infectadas con enfermedades, los
investigadores lograron entrenar modelos de aprendizaje profundo para detectar y reconocer

enfermedades en las plantas, asi como determinar la ausencia de estas enfermedades.

En otro estudio denominado "Deteccion automatizada de enfermedades foliares en diferentes
especies de cultivos mediante analisis de caracteristicas de imagenes y clasificadores de una
clase," se logra una destacada precision del 95% [9]. La metodologia propuesta se basa en el
uso de clasificadores de una sola clase especifica para cada condicion de salud de la planta,
entre ellas estan la presencia de mildiu velloso, oidio y podredumbre negra. De esta manera, los
algoritmos previamente entrenados en hojas de vid se han sometido a pruebas en una variedad
de cultivos, demostrando una notable capacidad al ser aplicados en otros tipos de plantas. De
esta manera, el algoritmo de este estudio resuelve posibles conflictos entre los clasificadores de
una sola clase, garantizando asi la correcta identificacion de hojas enfermas en distintas

condiciones.

De acuerdo con este enfoque, el articulo presenta un modelo de redes neuronales, el cual logra

con éxito clasificar las hojas de papa en tres categorias: hojas sanas, hojas con tizon temprano
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y hojas con tizon tardio. De este modo, se destacan la efectividad de la vision por computadora

y el aprendizaje profundo en la identificacion de enfermedades foliares en los cultivos de papas.

En otro estudio, como el "Reconocimiento automatico de lesiones de tizon tardio y
cuantificacion de la severidad a partir de imagenes de campo de diversos genotipos de papa
mediante Deep learning," se logra una precision sobresaliente del 99.6%. Para llevar a cabo este
estudio, se recopilaron alrededor de 500 imagenes RGB de campo de diversos genotipos de

patata con diferentes niveles de gravedad de la enfermedad [10].

Dentro de este contexto, se usaron 2100 imagenes recortadas a partir de las 500 imagenes
iniciales, pues 1600 para entrenar y 250 para validacion. Ademads, se establecié una fuerte
relacion lineal (R*2=0.655) entre las puntuaciones manuales del tizon tardio y las lesiones
detectadas por el aprendizaje profundo, resaltando su potencial en la deteccion precisa de tizon

tardio en diversas variedades de la papa.

En otro estudio, Potato diseases detection and classification using deep learning methods En
este trabajo, utilizamos los métodos de redes neuronales de convolucion (CNN), ademas,
examinamos 5 clases de enfermedades de la patata con los nombres: Sana, Sarna Negra, Sarna
Comun, Pata Negra, Pudricion Rosada. Se utiliz6 una base de datos de 5000 imagenes de
patatas. Comparamos los resultados de nuestros métodos de clasificacion de defectos de la

patata con otros métodos como Alexnet, Googlenet, VGG, R-CNN, Transfer Learning [11].

Esta investigacion alcanz6 entre una precision del 100% al 99% en algunas clases utilizando
redes neuronales convolucionales para el analisis de 5 enfermedades de la papa como: la sarna
negra, sarna comun, pata negra y pudricion rosada. Usaron modelos basados en CNN lo cual
presentd una precision del alto nivel en comparacion a las otras técnicas usando Transfer

Learning.

3.1. Inteligencia artificial

Segun [12] la inteligencia artificial (IA) se define como un ambito en la ciencia y la ingenieria
que se centra en la comprension, desde una perspectiva informatica, de lo que cominmente se
conoce como comportamiento inteligente, ademas, se involucra en la creacion de artefactos

capaces de exhibir dicho comportamiento.

De acuerdo, la inteligencia artificial permite adaptar el aprendizaje experimental a las

necesidades individuales.
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3.2. Computer vision

La vision computacional constituye un campo interdisciplinario, engloba métodos para
capturar, procesar, analizar, comprender imagenes y videos del entorno real con el proposito de
emular la capacidad visual del humano, la vision artificial examina y procesa la profundidad en
imagenes infrarrojas y se encarga de la extraccion de informacion de las imagenes y videos

[13].

3.2.1. Procesamiento de Imagenes

Hace referencia a la automatizacion, manipulacion, andlisis e interpretacion de imagenes
mediante algoritmos y c6digos en un entorno computacional, este proceso esta adaptado en
diversas disciplinas como: campos cientificos y tecnolédgicos, un ejemplo claro, son las redes
sociales, que diariamente se comparten numerosas imagenes y que con el uso de estos

algoritmos las procesan para analizar qué clase de imagen se sube a la plataforma [13].

3.21.1.  Adquisicién y almacenamiento

Sensores utilizados para la captura de imagenes como: camara digital, aparato de rayos X,
aparatos de ultra sonido, escéner, etc., la imagen debe ser almacenada en algiin dispositivo
como: disco duro como un archivo y con su respectiva extension, por lo general un archivo

JPEG, el archivo debe ser serializado antes de ejecutar el algoritmo [13].

3.21.2.  Preprocesamiento

Para una mejor manipulacion, se requiere ejecutar algunos algoritmos de preprocesamiento
como: la conversion de la imagen a una escala de grises, mejorar la calidad de imagen con un
filtrado de desenfoque y degradacion del ruido, modificar a un tamafio estandar de la imagen

[13].

3.2.1.3. Segmentacion
Es necesario realizar la segmentacion de la imagen en una o varias imagenes con el fin de
simplificar la extraccion de caracteristicas del objeto que se busca tratar [13].

3.2.1.4. Extraccion de caracteristicas

Es fundamental representar la imagen de manera alternativa, permitiendo asi la extraccion
automatica de caracteristicas, tales como los valores de pesos y sesgos aprendidos en las capas

ocultas de una red con aprendizaje profundo [13].
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3.2.1.5. Reconocimiento de patrones

La comprension e interpretacion de la imagen implica la creacion de una representacion que se
utilizard para una mayor compresion visual, ademas la representacion tiene aplicaciones

especificas, como la clasificacion de imagenes y la delimitacion de la ubicacion de objetos [13].

3.2.1.6. Resultado

Se efectua el procesamiento de nivel superior, en el que se identifica el objeto segmentado, a
través de sus caracteristicas distintivas y de este modo poder clasificarlo en una categoria

especifica [13].

3.3. Machine Learning

También llamado aprendizaje automatico o aprendizaje de maquina, conforma una subdivision
de la inteligencia artificial (IA) que ha experimentado un crecimiento notorio en los ultimos
aflos, ha ofrecido diversas técnicas y algoritmos destinados a anticipar situaciones basandose
en extensas cantidades de informacién, con un adecuado procesamiento y filtrado de datos, es

una herramienta con la capacidad de generar predicciones altamente efectivas [14].

3.3.1. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje es supervisado implica la utilizacion de conjuntos de datos etiquetados para
instruir a los algoritmos, permitiéndoles clasificar datos o prever resultados con precision, estos
algoritmos absorben informacion de los datos con el proposito de identificar patrones o
tendencias, facilitando la comprension de los datos y la construccion de un modelo para predecir

y clasificar los elementos [15].

Estoy de acuerdo puesto que, durante el proceso, el algoritmo realiza predicciones que se
validan hasta lograr un alto nivel de precision y rendimiento, entre los métodos mas comunes
en el aprendizaje supervisado se encuentran las redes neuronales, Naive Bayes, regresion lineal,

random forest, entre otros.

3.3.2. Aprendizaje No Supervisado

El aprendizaje no supervisado, su enfoque se encuentra en que los datos de entrenamiento no
estan etiquetados, y es el algoritmo el que se encargara de clasificar la informacion por si

mismo, su objetivo es buscar patrones subyacentes y agrupamientos naturales, los dos enfoques
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comunes en el aprendizaje supervisado son el: agrupamiento o clustering y la reduccion de la

dimensionalidad [15].

3.4. Deep Learning

Dentro de la rama del machine learning, el deep learning es empleado para reconocer objetos
en imagenes, seleccionar resultados de busqueda, vincular productos o noticias con los intereses
de los usuarios, esta rama es altamente eficaz para descubrir estructuras complejas en conjuntos
de datos de alta dimension, siendo aplicable en diversos campos como: la ciencia, negocios,

etc. [16].

3.5. Redes neuronales convolucionales (CNN)

Es una arquitectura de red neuronal artificial que incorpora multiples capas para el calculo de
resultados a partir de un conjunto de datos, las neuronas artificiales en este tipo de estructura se
asemejan al funcionamiento de las neuronas de un cerebro bioldgico, este disefio en particular
se lo utiliza para el procesamiento de imdgenes, en lo que respecta a la clasificacion y

segmentacion [17].

3.5.1. Hiperparametros.

En una red neuronal, los pardmetros e hiperparametros son los valores encargados de regir el

funcionamiento de la red. Estos valores seran ajustados a lo largo del desarrollo de una red

neuronal recurrente, y determinaran los comportamientos de la red en todos sus niveles [18].
3.5.1.1.  Numero de capas

Se refiere a la cantidad de capas de neuronas que conforman la red.Una red con mas capas

puede aprender funciones mas complejas, pero también es mas dificil de entrenar [19].
3.5.1.2.  Tipo de algoritmo de entrenamiento

El algoritmo de entrenamiento es el algoritmo que se utiliza para ajustar los pesos de la red. El
algoritmo de entrenamiento afecta a la velocidad y la eficacia con la que la red aprende. Algunos

algoritmos de entrenamiento son mas adecuados para ciertas tareas que otros [19].
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3.5.1.3.  Funcion de pérdida

Es una herramienta matematica empleada para cuantificar el error de la red neuronal. La funcion
de pérdida afecta a la forma en que la red aprende. Algunas funciones de pérdida son mas

adecuadas para ciertas tareas que otras [19]

3.5.14. Tasa de Aprendizaje

El sobreajuste sucede cuando la red neuronal se sobre-entrena con ciertos datos, a tal nivel que
un dato con una pequena variacion diferente a la del conjunto de entrenamiento, pero de la

misma clase, arrojard un mayor error y puede clasificarse en la clase incorrecta [20].

3.5.1.5.  Sobreajuste (Overfitting)

El sobreajuste ocurre cuando la red neuronal se adapta excesivamente a los datos de
entrenamiento y pierde su capacidad para generalizar correctamente a nuevos datos. Esto puede

ocurrir si la red es demasiado grande o si la tasa de aprendizaje es demasiado alta [19].

3.5.1.6.  Bajo ajuste (Underfitting)

Se refiere cuando un modelo tiene un rendimiento deficiente con los datos de entrenamiento, y
ademas, no es capaz de generalizar correctamente los datos nuevos, ya que tendréd un bajo nivel
de rendimiento en el conjunto de datos de entrenamiento, esto puede ser detectado mediante

métricas de rendimiento del modelo [21] .

3.5.1.7.  Optimizador

Los optimizadores en las redes neuronales facilitan el ajuste de los pesos, que son el nimero de
neuronas que agregamos en las capas, para minimizar la funcion de error y de esta manera

obtener una mayor facilidad en el entrenamiento y por ende una mejor precision [22].

3.5.1.8. Tasa de aprendizaje

Es un pardmetro que regula la rapidez con la que se modifican los pesos del modelo en cada
iteracion del entrenamiento, fundamentandose en la gradiente de la funcion de pérdida, este
valor se puede modificar y adaptar acorde al modelo que se requiera entrenar, de esto dependera

el tiempo y eficacia de entrenamiento [22].
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3.5.1.9. Funciones de activacion

Las funciones de activacion son componentes importantes en el aprendizaje profundo, puesto
que influyen en el resultado de precision y eficiencia computacional de entrenamiento de un
modelo de aprendizaje profundo, ademas, afectan en la capacidad de convergencia de la red
neuronal y la velocidad de aprendizaje, estas funciones que son ecuaciones matematicas
determinan la salida de una red neuronal, su principal funcion es normalizar la salida de cada

neurona dentro de un rango especifico,como 0y 16 -1y 1 [21].

3.5.1.10. Tamano de lote

Es la cantidad de imagenes de entrenamiento que se procesan simultaneamente en cada
iteracion durante el proceso de entrenamiento de aprendizaje automatico, el tamafio del lote es

un valor que se puede modificar acorde a las necesidades del entrenamiento del modelo [23].

3.5.1.11. Etiquetado de imagenes

El etiquetado de imagenes indica el nombre que se coloca a la carpeta dentro de nuestro dataset,
esto dependera del contexto en el que se esté trabajando y por lo general se lo coloca con
separaciones de guiones bajos entre las palabras, esto con el fin de no tener inconvenientes al

momento de predecir o entrenar el modelo con nuestro dataset.

3.5.2. Transfer learning

El aprendizaje por transferencia implica mejorar el proceso de aprendizaje al aplicar
conocimientos adquiridos previamente en tareas relacionadas, se enfoca en desarrollar métodos
que permitan aprovechar la experiencia acumulada con los conocimientos aprendidos en una o

varias tareas con el fin de mejorar el aprendizaje de una tarea destino [24].

Haciendo una comparativa con el ser humano, también se maneja este tipo de transferencia de
conocimientos entre tareas, donde la adquisicion del conocimiento se aplica de manera

pertinente a nuevas tareas, basdndose en experiencias de aprendizaje anteriores.

3.5.3. Modelo ResNet50

Es una estructura de redes neuronales convolucionales, creada por Microsoft Research en el

afio 2015, la arquitectura ha intervenido notablemente en el &mbito del aprendizaje profundo
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con resultados sobresalientes en diversas funciones de vision por computadora como: la

clasificacion de imagenes, deteccion de objetos y segmentacion semantica [25].

3.5.4. Modelo InceptionV3

Inception v3 es un modelo de reconocimiento de imagenes que puede alcanzar una exactitud
superior al 78.1% en el conjunto de datos de ImageNet. El modelo representa la culminacion

de muchas ideas que desarrollaron varios investigadores durante afios [26].

3.5.5. Modelo VGG19

Presentado por el equipo de investigacion Visual Geometry Group (VGG) de la Universidad de
Oxford en al ano 2014, la red neuronal esta compuesta por 19 capas que incorporan tanto capas
convolucionales, como de agrupacion, se destaca por su rendimiento en la clasificacion de
imagenes, su principal caracteristica radica en la habilidad de obtener representaciones

profundas y significativas [25].

3.5.6. Modelo EfficientNet

En el afio 2019, Google IA introdujo un modelo que se desarrolld6 mediante un enfoque
sistematico y mas eficiente, reduciendo su tamafio a la mitad. Este logro se baso en la aplicacion
del método de escalado de modelos, que implica la adaptacion de un modelo estandar al ajustar
hacia abajo no solo el tamafio de las imagenes de entrada, sino también la profundidad y la

amplitud de la red [15].

3.5.7. Modelo MobileNet

Es una arquitectura que goza de popularidad gracias a su rapidez y eficiencia en la deteccion de
objetos en tiempo real, emplea capas convolucionales separables en profundidad para disminuir

la cantidad de pardmetros y mejorar la eficiencia computacional [27].

3.5.8. Aplicaciones de las Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Muchas de las aplicaciones de las redes neuronales convolucionales se destaco los articulos
mas relevantes que contribuyen al conocimiento y desarrollo en soluciones en la agricultura

inteligente.

De acuerdo con los autores en el articulo “Recognition of plant leaf diseases based on computer

vision”, adquirieron un total de 1000 imagenes de hojas de enfermedades como el arroz y el
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pepino y la papa entre ella el tizon temprano y tizon tardio formato jpg el modelo ResNet-V2

logra una precision del 99,87% [28]

Utilizaron un enfoque de segmentacion y clasificacion combinado para identificar de manera
precisa las enfermedades gracias a un algoritmo se segmentacion hibrida basado en tono,
saturacion e intensidad, luego aquellas imagenes segmentadas se sometieron a una red neuronal

convolucional para su respectiva clasificacion.
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Figural.  Diagrama de flujo del modelo [28]

Segun los autores del articulo “Effective multi-crop disease detection using pruned complete concatenated deep
learning model” mencionan que el conjunto de datos lo obtuvieron de Plant Village donde abarcar imagenes de
hojas tanto sanas como enfermas de plantas como manzanas, maiz, tomate y papa. Entre las enfermedades que
tratan son podredumbre negra, mancha gris de la hoja, moho de la hoja, tizon temprano y tardio. Proponen la

arquitectura Complete Concatenated Deep (CCDL), la cual logra una precision del 98,14% [29].

CLASSIFICATION
FEATURE EXTRACTION SECTION SECTION

1/P—

Complete Concalenatio

Figura 2. Esctrucura del modelo Complete Concatenated Deep Learning (CCDL) [29]

Otro autores en el articulo “Automatic late blight lesion recognition and severity quantification based on field

imagery of diverse potato genotypes by deep learning” mencionan que obtuvieron 500 imagenes propias que luego
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mediante técnicas de aumento de datos se obtuvo 2100 imagenes papa tizon tardio con modelo SegNet con una

precision del 99,60% [30].

Con un algoritmo de aprendizaje profundo basado en una arquitectura codificador-decodificador segmentacion

semantica de lesiones de la enfermedad tizon tardio.
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Figura3.  Resumen esqumatico del proyecto [30]

Segun los autores del articulo “Potato diseases detection and classification using deep learning methods”,
utilizaron 5000 imagenes las enfermedades son sarna comun, costra negra, putrefaccion rosada con una
arquitectura propia logran una precision del 99,00%. Ademas se comparon con otros modelos como AlexNet,

GoogleNet, VGG, R-CNN [31].
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Figura 4. Arquitectura de la red neuronal convolucional [31]

Seglin los autores del articulo “RDA-CNN: Enhanced Super Resolution Method for Rice Plant Disease
Classification”, obtienen imagenes de arroz usa capas de super-resolucion para tranformar las imagenes de baja
resolucion las enfermedades que tratan son: machas foliares, podredumbre negra y lesiones foliares en diferentes

partes de las plantas de arroz el método RDA-CNN propuesto logra una precision del 93,26% [32].
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Figura 5. Estructura de la Arquitectura propuesta [32]

Segln los autores en el articulo “CNN Based Detection of Healthy and Unhealthy Wheat Crop”, proponen un
nuevo método para la identificacion de plantas de trigo donde se utiliza una red neuronal convolucional profunda
(DCNN) y aprendizaje por transferencia para el entranamiento del modelo la cual alcanza una precision del 98%

[33].
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Figura 6. Esctructura del modelo pre-entrenado AlexNet [33]

Entrenaron varios modelos CNN para comparar resultados entre ellos: VGG16, VGG19, AlexNet, ResNet-34,
ResNet-101, ResNet-50 y ResNet18 la técnica es beneficiosa para los agricultores que puedan identificar la zona

estropeada del cultivo.

3.6.  Construccion y validacién del modelo

Con los datos estructurados y procesados podemos modelar el aprendizaje, se construye el
clasificador con el grupo de datos cargados en el dataloaders y la arquitectura definida, la
calidad y rapidez de clasificacion de los datos, dependera directamente de la arquitectura electa

[15].
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De acuerdo con lo citado es muy importante tener en consideracion la arquitectura o modelo
que se va implementar, identificar los requerimientos acordes a nuestro tema a tratar, serd de
vital importancia para tener un resultado de calidad sin mucho margen de error, por ello es
importante trabajar con varios métodos, basandonos en los resultados obtenidos mediante la

prueba y error de la construccion del clasificador.

3.6.1. Google Colab

Conocido también como Colaboratory, este servicio actia como un servidor de Jupyter con una
interfaz disefiada para integrarse con Google Drive y GitHub que es en donde se distribuyen
los notebooks originales, ademas, facilita la ejecucion de notebooks tanto en la nube como de
forma local, los mismos que se guardan directamente en la cuenta de Google Drive, permitiendo
su facil comparticion con distintos usuarios, la ventaja es que no se requiere realizar ningin

tipo de mantenimiento en el servidor, ya que no almacena ningln archivo localmente[34].

3.6.2. Entrenamiento y validacion del modelo

Con el modelo de aprendizaje construido acorde a las caracteristicas de la arquitectura y los
datos cargados, se procede a entrenar el modelo, en esta fase el modelo se entrena para que

aprenda a clasificar las imagenes y se evalua si las clasificaciones son correctas o no [15].

3.6.3. Epochs

Un epoch representa un ciclo completo a lo largo de todo el conjunto de datos de entrenamiento,
al establecer el numero de epochs para entrenar nuestra red neuronal, estamos determinando
cudntas iteraciones completas el algoritmo de aprendizaje automadtico realizard en nuestro
conjunto de datos durante el proceso de entrenamiento, el nimero de epochs se determina
considerando el tiempo disponible para el entrenamiento y los resultados obtenidos durante la
ejecucion, hay que tener en cuenta que existe un punto en el cual la red deja de aprender, y en

cambio, comienza a mostrar un deterioro en los resultados del conjunto de validacion [15].

3.6.4. Keras

Se trata de una biblioteca especializada en aprendizaje profundo, constituyendo una interfaz de
programacion de aplicaciones (API) disefiada para redes neuronales, la misma que es versatil,
permitiendo su ejecucion en diversas herramientas de aprendizaje automadtica, sus
caracteristicas mas destacadas incluyen su facilidad de uso, la disponibilidad de nuevos
modulos y su compatibilidad con el lenguaje de programacion Python [35].
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3.6.5. Tensorflow

Es un sistema de aprendizaje automatico disefiado para operar en entornos extensos, €s una
biblioteca de codigo abierto especializada en los calculos matematicos y utiliza la programacion
basada en grafos de flujo de datos, en el afio 2017, Google lanzo6 una versioén con un rendimiento
optimizado con el uso de GPUs, TensorFlow optimiza el uso de numerosos servidores que
cuentan con la capacidad de aprovechar el rendimiento de las GPUs, agilizando el proceso de

entrenamiento con una ejecucion eficiente en un extenso conjunto de servidores [35].

3.6.6. Lenguaje de programacion Python

Ampliamente reconocido como uno de los lenguajes de programacion mas utilizados en el
ambito de la ciencia de datos, Python, creado por Guido Van Rossum en 1989, es un lenguaje
de codigo abierto, interpretado y multiplataforma de alto nivel, su popularidad consiste no solo
en su sintaxis clara y legible, sino también en su extensa variedad de librerias complementarias

que amplian su funcionalidad y versatilidad [36].

3.6.7. Biblioteca TensorFlow Lite

Es un conjunto de herramientas creado para facilitar la incorporacion y aplicacion de técnicas
de aprendizaje automatico en dispositivos moviles, posibilita la conversion de modelos
previamente entrenados en TensorFlow o Keras a un formato especifico identificado por la
extension. tflite, a su vez, permite llevar a cabo el proceso de interpretacion del modelo en una

amplia variedad de dispositivos como: Android o0 i0S [37].
3.7. Herramientas para el desarrollo del Prototipo

3.7.1. Aplicacion maévil

Es un software especifico para los dispositivos moviles, su principal objetivo es la movilidad,
ya que permite tener la accesibilidad en cualquier tipo de escenario, entre los sistemas

operativos estan: el sistema Android y 1OS.

3.7.1.1.  Sistema Operativo Android

Android creado por Google, es un sistema operativo movil, su desarrollo tuvo como objetivo
principal la adaptacion a dispositivos méviles con pantalla tactil como: relojes inteligentes,
smartphones, tabletas, televisores y Android auto, Android se posiciona como uno de los

principales competidores en el mercado de los dispositivos moviles [38].
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3.7.1.2. Android Studio

Fue presentado en el afio 2013 y funciona como el entorno de desarrollo integrado (IDE) oficial
de Android, este IDE permite desarrollar aplicaciones para una variedad de dispositivos
Android y se caracteriza por ser una herramienta completa y funcional, ofrece la flexibilidad de

utilizar tanto Java como Kotlin como lenguajes de programacion [39].

3.7.1.3. SKD de Android Studio

Kit de desarrollo de software (SDK) es un conjunto de herramientas y bibliotecas necesarias
para la creacion de aplicaciones orientadas al desarrollo Android, cada ocasion que Google sube
una nueva version o actualizacion, se publica simultaneamente un SDK actualizado, que es
importante para el manejo de la programacion de los desarrolladores, puesto que ofrece

novedades y mejoras [40].

3.7.1.4.  Lenguaje de programacion Java

Java es un lenguaje de programacion orientado a objetos de alto nivel es decir es entendible
para el ser humano, es un lenguaje compilado, es decir que si detecta un error el programa no
compilard correctamente, java es fuertemente tipado porque los tipos de datos son

necesariamente que ser declarados.

3.8. LAPAPA

La papa con su nombre cientific0o (Solanum tuberosum) ocupa el cuarto lugar entre los
alimentos mas cruciales del mundo, su cultivo abarca una extension de 17 millones de hectareas
a nivel global, con una produccion mundial que alcanza los 370 millones de toneladas,
beneficiando a mas de 1500 millones de personas. En el Ecuador, en el afio 2020 se registr6 una
produccion nacional de 408,313 toneladas de papa, la siembra de papa se concentra en la region
sierra, siendo las provincias de Carchi, Chimborazo y Tungurahua las que lideran la cosecha
con un 56.7%, ademas la papa enfrenta desafios de factores bidticos y abidticos que impactan

en la calidad del producto final [41].
3.8.1. Variedades de la papa

3.8.1.1. Papa Chola

La papa chola es una variedad destinada al consumo fresco, sus tubérculos son de tamafio

mediano y forma oval-eliptica ligeramente aplanada en la parte superior e inferior, su piel es
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rugosa de tono rosado y un area amarilla alrededor de los ojos que son grandes y se sitan

superficialmente [42].

Figura7.  Tubérculos de chola [42]

3.8.1.2.  Papaleona negra

Es apta para el consumo en fresco, cocida, al vapor y para frituras, sus tubérculos son de forma
ovalada, cuentan con ojos de profundidad media, la piel es de color rojo-morado, mientras que

la pulpa es de tono amarillo con pocas manchas [42].

Figura8.  Tubérculos leona negra [42]

3.8.1.3.  Papa uvilla

Adecuada en el consumo de pures, locros o para fritura, sus tubérculos tienen forma redonda y
presentan ojos superficiales, la piel de estos tubérculos es de color amarillo con manchas de

tono morado, mientras que su pulpa es de color crema [42].

Figura9.  Tubérculos uvilla [42]
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3.8.1.4. Papa Bolona

Adecuada para sopas y pures debido a su textura harinosa, presenta tuberculos de forma redonda-ovalada
ligeramente aplanada la parte apical, la piel de estos tubérculos es de tono crema-violacea, su pulpa es de color

crema con pigmentacioén en el cilindro vascular [42].

Figura10.  Tubérculos de bolona [42]

3.8.1.5.  Papa chaucha colorada

Adecuada para el consumo fresco, ya sea cocida, horneada, purés o al vapor, sus tubérculos tienen una forma
eliptica y presentan ojos de profundidad mediana, la piel de estos tubérculos es de color rojo-tenue, mientras que

la pulpa es de tono amarillo[42] .

Figurall. Tubérculos de chaucha colorada [42]

3.9. PLAGAS EN LA HOJA DE PAPA

3.9.1. Gusano blanco de la papa

La plaga mas perjudicial en las provincias productoras de papa en el Ecuador es el gusano
blanco de la papa, sus dafios se reflejan en el tubérculo ocasionado por la larva que se alimenta
de toda la planta de la papa, se come el borde de las hojas de la planta a forma de media luna,

esta plaga puede producir la pérdida total de la cosecha [43].
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Figura12.  Plaga gusano blanco [43]

3.9.2. Polilla de la papa

Pertenece a la familia de los Lepidopteros, es una plaga con relevancia en los climas calidos,
las larvas atacan a las hojas de la papa, tallos y el tubérculo, se comen el tejido interno de la
hoja que forman ampollas transparentes, los tallos pueden quedar débiles y romperse, las larvas
entran al tubérculo excavando tineles angostos y largos, dejando excremento en los puntos de

entrada, causando pérdidas significativas a los agricultores de papa en el Ecuador [43].
3.9.2.1. Tratamiento:

Tabla 2. Tratamiento plaga polilla de la papa [44]

Fungicida Modos de acciéon Aplicacion Dosis
Contacto Aspersion, intervalo de 2-3kg
BELT 480 SC i
., seguridad 1 dia por hectarea
Ingestion
Contacto 2-25kg
NEEMIX 4.5 Aspersion
., por hectarea
Ingestion

3.9.3. Pulguilla de la papa

Conocida como pulga saltona, es un insecto diminuto de color negro, con una longitud de 2 a 3
milimetros, tienen la capacidad de saltar facilmente hacia las hojas de las plantas para
alimentarse, causando pequefios orificios, cuando la planta se ve afectada intensamente con esta
plaga, las hojas de secan, reduciendo la superficie util de la planta, lo que complica el proceso
de fotosintesis y alimentacion, en estado adulto ataca desde la germinacion hasta la floracion y
en estado de larva atacan en la etapa de desarrollo del tubérculo [43].
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Figura13.  Plaga pulguilla de la papa [43]

3.9.3.1. Tratamiento:

Tabla 3. Tratamiento pulguilla de la papa [44]

Fungicida Modos de accioén Aplicacion Dosis
Contacto Aspersion, intervalo de 2-3kg
KUIK 90 PS .
., seguridad 14 dias. por hectarea
Ingestion
Contacto
2.5kg
FOLIMART Ingestion Aspersion
por hectarea
Sistémico

Prefenopac es un insecticida caracterizado por su efecto translaminar, y tiene actividad contra
una amplia variedad de insectos, tanto masticadores como chupadores, combate con los gusanos

comedores de hojas [45].

3.9.4. TRIPS

Los TRIPS son insectos dificil de identificarlos a simple vista, su longitud promedio es de 0.5-
1.5 mm, su coloracion varia entre tonos de amarillo palido y marron, estos insectos causan dafio
en el cultivo de papa en la fase de emergencia de plantas y en los periodos de sequia, realizan
raspaduras sobre las hojas, causando deformaciéon o marchitez de la hoja, los TRIPS dafian la
planta al perforar las células de los tejidos superficiales y succionar su contenido, causando la

muerte del tejido circulante [43].
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Figura14.  Plaga TRIPS [43]

3.9.5. Mosca minadora

Su presencia atribuye a un diptero identificado como Liomyza huisobrensis, durante su fase
larval la mosca minadora se convierte en la principal amenaza para el follaje de los cultivos de
papa en diversas areas de la provincia, su etapa de ataque se atribuye con mayor riesgo en el
cultivo que se encuentra en la etapa de emergencia, también puede destruir plantaciones desde
la etapa de germinacion, lar larvas forman minas a lo largo de las nervaduras centrales y

laterales, produciendo secamiento y defoliacion [43].

Figura 15.  Plaga mosca minadora [43]

3.9.6. Gusano Trozador

Organismos identificados cuando las plantas han sufrido dafios considerables, su presencia en
el campo de cultivo de papa conlleva a significativas pérdidas econdmicas, la infestacion de la
plaga puede ocasionar la pérdida total de la cosecha, el insecto ataca desde la germinacion hasta
el establecimiento del cultivo que son a los 25 dias de la siembra, las larvas muerden los tallos
y destruyen a las plantas en secciones de surco, consumen las raices, cortan el cuello de la planta

y consumen las hojas tiernas, atacan en especial a las plantas jovenes [43].
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3.9.6.1. Tratamiento:

Tabla 4. Tratamiento plaga gusano trozador [44]

Fungicida Modos de accion Aplicacion Dosis
Contacto 2-3kg
NEEMIX 4.5 Aspersion
., por hectarea
Ingestion

3.9.7. Mosca blanca

Miembro de la familia de los aleurddidos, abarcan una diversidad de mas de 1500 especies
diferentes, su longitud va de 1 a 1.5 mm, con una tonalidad amarillo palido con un par de hojas
blancas, la mosca blanca cuanta con un aparato bucal de tipo picador-chupador, la presencia de
esta plaga se manifiesta durante las primeras fases de crecimiento del cultivo, en los primeros
45 dias, en este periodo la plaga transmite el virus que resulta en dafios significativos en las

plantas afectadas [43].

Figura16. Plaga mosca blanca [43]

3.9.7.1. Tratamiento:

Tabla 5. Tratamiento plaga Mosca blanca [44]

Fungicida Modos de accioén Aplicacion Dosis
Sistémico L
Aspersion, intervalo de 2-3kg
MOVENTO )
Ly seguridad 7 dias. por hectarea
Ingestion
2.5kg
ACTARA 25 WG Contacto Al fondo del surco.
por hectarea
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Sistémico

3.9.8. Pulgones

Son insectos diminutos con cuerpos redondeados, con una tonalidad verde o negra, pueden tener
alas o carecer de ellas, estos insectos se alimentan de la savia de la planta mediante la succion,
debilitandola en su proceso, su presencia suele estar en la parte inferior de las hojas y en las
areas mas tiernas de la planta de la papa, atacan a sus hospederos en cualquier etapa de
crecimiento, los pulgones perforan los tejidos vegetales para obtener la savia de las plantas,

siendo un dafio indirecto en el desarrollo de enfermedades por transmision de virus [43].

Figural7.  Plaga pulgones [43]

3.9.8.1. Tratamiento:

Tabla 6. Tratamiento plaga Pulgones [44]

Fungicida Modos de accioén Aplicacion Dosis

Aspersion, realizar dos
aplicaciones al follaje a

intervalos de 7 dias,

2-3kg
APTA Contacto volumen de aplicacion
por hectarea
335—-435Lde agua/
Ha, intervalo de
seguridad 1 dia.
Contacto Aspersion, intervalo de 2-3kg
BENEVIA )
Ly seguridad 1 dia. por hectarea
Ingestion
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3.10. ENFERMEDADES EN LA HOJA DE PAPA

3.10.1. Roia

Ocasionado por el microorganismo Spongospora subterranea, la sarna polvorienta de la papa
constituye una enfermedad significativa en la produccion de papa, este patdgeno se manifiesta
en las etapas iniciales de crecimiento, desde la siembra hasta la floracion, enfocandose en la
raiz como 6rgano primario afectado, su impacto se concentra esencialmente en los tubérculos,

afectando la calidad estética de los mismos [43].

3.10.1.1. Tratamiento:

Tabla 7. Tratamiento enfermedad la Roiia [44]

Fungicida Modos de accioén Aplicacion Dosis
ANTRACOL Preventivo Rociar a 40 cm del fondo 2kg — Skg
del surco por hectarea
Multisitio

3.10.2. Tizon tardio

Causado por el hongo Phytophtora infestans, es una enfermedad fungosa perjudicial para el
cultivo de la papa, la etapa de ataque se da en los primeros estados del desarrollo, los sintomas
aparecen en las hojas inferiores, con pequefias manchas de color verde oscuro con un borde
amarillo alrededor de la lesion, si la enfermedad alcanza el tallo lo quebraré con facilidad y en

el tubérculo la piel se torna de una coloracion rojiza [43].

Figura 18.  Enfermedad tizon tardio [43]
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Es la enfermedad mas importante del cultivo de la papa en el Ecuador por la agresividad del
patogeno y las condiciones climaticas favorables para el patégeno, las perdidas pueden llegar

al 100%, el manejo de la enfermedad depende a gran medida del control quimico [46].

Segtin [46] Los fungicidas azoxistrobina, dimetomorf y fosfonato potasico fueron los mas
eficientes para el control del tizon tardio en Pichincha y Carchi, iniciar el control con
dimetomorf permitirad reducir el maximo de las primeras infecciones del patdgeno por sus altos

niveles de eficacia y por nos tener riesgo de resistencia.

Tabla 8. Tratamiento enfermedad Tizon Tardio [44]
Fungicida Modos de accion Aplicacion Dosis
ALLIETE Sistémico Aspersion por un 2.5kg
intervalo de seguridad de por hectarea
14 dias
ANTRACOL Preventivo Aspersion por un 2kg —2.5kg
intervalo de seguridad de por hectarea
Multisitio z
14 dias

3.10.3. OiDIO

Es un hongo parasito capaz de penetrar en las células epidérmicas de su huésped, la etapa de
ataque se produce en etapas avanzadas de crecimiento de la planta, los sintomas se observan
con pequefias manchas de color blanco, de aspecto pulverulento, a medida que la enfermedad
progresa, hojas tienen una tonalidad amarillenta, la afeccion se extiende a los tallos de la planta,

culminando con la muerte de la planta [43].

Figura1l9. Enfermedad OIDIO [43]
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3.10.3.1. Tratamiento:

Tabla 9. Tratamiento enfermedad OIDIO [44]

Fungicida Modos de accion Aplicacion Dosis
Sistémico Aspersion por un
intervalo de seguridad de
2-3kg
TEBUCUR Contacto 7 dias, volumen de
o por hectarea
aplicacion 678 L de
Preventivo
agua/ha
Sistematico
. : 2-3kg
Terraguard Curativo Aspersion
por hectarea
Erradicante

3.10.4. Punta morada

Conocida como PMP o punta morada de la papa, es uno de los principales desafios en los
cultivos de papa, su etapa de ataque desde el inicio afecta severamente a la planta, causando su
muerte, las plantas afectadas muestran un decrecimiento anémalo, enrollamiento de las hojas
superiores con un cambio de coloracion a tonos amarrillos o morados, esta enfermedad es

ocasionada por fitoplasmas [43].

Figura 20.  Enfermedad punta morada [43]

3.10.5. Tiz6n temprano

Es una enfermedad que se asocia a los tejidos envejecidos, puede contagiar las hojas en
cualquier etapa de desarrollo de la planta, las lesiones son de tamafio pequeio, que pueden pasar
desapercibidas a simple vista, esta enfermedad puede infectar tallos y tubérculos, este hongo se
distingue por afectar la totalidad de la parte aérea de la planta en cada una de las etapas de
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desarrollo del cultivo, la pérdida ocasionada por la enfermedad es mas profunda cuando se

manifiesta después del periodo de floracion o durante la tuberizacion [43].

Figura2l.  Enfermedad tizon temprano [43]

3.10.5.1. Tratamiento

Tabla10.  Tratamiento enfermedad punta morada [44]

Fungicida Modos de accion Aplicacion Dosis
2kg — 4kg
CUPRAVIT Contacto Aspersion
por hectarea

Se pueden utilizar fungicidas a base de azoxistrobina, piraclostrobina, difenoconazol, bocalida,
clorotalonil, fenamidona o combinaciones de estos, hay que tener en cuenta las condiciones

meteoroldgicas y el intervalo de precosecha [47].

3.10.6. Roya

Es una especie que requiere la presencia de una planta huésped para llevar a cabo sus fases del
ciclo biologico, en los residuos de la cosecha, se generan teliosoros que producen teleutosporas,
y que a través de la meiosis dan lugar a las basidiosporas, las mismas que infectan las hojas de
la planta huésped, las plantas afectadas pueden permanecer débiles y ser objeto de infeccion de

plagas o enfermedades originados por fitopatdgenos [43].

3.10.7. Costra negra

La costra negra se propaga a través del suelo y se desplaza a la siguiente temporada de
crecimiento en forma de esclerocios, que se presentan tanto en los tubérculos, como en el suelo,
los sintomas se presentan con pequeias lesiones en los brotes de la papa, cuando las semillas

estan contaminadas con el hongo rizoctonia, este se desarrolla desde la superficie de la semilla
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y la infeccidn inicia en los primeros estados de la raiz, el estolon y las hojas, la mayor parte de

las infecciones tienden a ocurrir en la fase del crecimiento de la papa [43].

Figura22.  Enfermedad costra negra [43]

3.10.7.1. Tratamiento:

Tabla 11. Tratamiento enfermedad costra negra [44]

Fungicida Modos de accion Aplicacion Dosis

Aspersion al fondo del

surco, realizar una unica
Contacto

aplicacion sobre los 2-3kg
FONTELIS
. tubérculos al momento por hectarea
Translaminar
de la siembra, volumen
de aplicacion 300L/ha.
Aspersion al fondo del
surco, al momento de la
istémi siembra mojando el
. Sistémico 2-3kg
Vigold suelo y tubérculo,
. por hectarea
Curativo

posteriormente tapar la
semilla, intervalo de

seguridad 7 dias.

3.10.8. Pie negro y pudricién blanda

Se distingue por la descomposicion del tejido parenquimatoso, culminando en una pudricién
himeda y granulosa de tonalidad blanca, acompafiada de un mal olor, se manifiesta en cualquier

fase de crecimiento de la planta, ya sea durante la cosecha o el almacenamiento, la bacteria
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tiene la capacidad de ingresar al interior del tubérculo mediante las heridas que se generan

durante la cosecha [43].

Figura23.  Enfermedad pie negro y pudricion blanda [43]

3.10.8.1. Tratamiento:

Tabla12.  Tratamiento enfermedad pie negro y pudricion blanda [44]

Fungicida Modos de accion Aplicacion Dosis
Sistémico o
) Aspersion, intervalo de 2.5kg
Kasumin el et heets
Translaminar seguridad 14 dias. por hectarea
Sistémico
) Aspersion, intervalo de 2-3kg
Agry-Gent Plus Curativo )
seguridad 28 dias. por hectarea
Preventivo

4.  METODOLOGIA

4.1. Investigacion Tecnologica

Técnica que permite al investigador obtener informacién mediante la implementacién de una
propuesta ya establecida, con el objetivo de optimizar procesos y adaptarlos, es importante que

los instrumentos de investigacion sean los mismos y permitan una recoleccion de datos eficaz.

De esta manera se adaptard y mejoraré la precision de la identificacion automatica de plagas y
enfermedades con el uso de varias arquitecturas preen trenadas que permitan el aprendizaje y

clasificacidn correcta.
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4.2. Investigacion De Campo

Es un enfoque que conlleva la recoleccion de datos directamente en el lugar donde los
fendmenos de interés se manifiestan, los investigadores se desplazan al entorno natural o lugar
especifico donde se desarrolla el objeto de estudio para obtener la informacion, permitiendo

una inmersion directa con el contexto de estudio.

Utilizamos este método con el fin de identificar plagas o enfermedades especificamente en las
hojas de las plantas de papa, utilizando imagenes para llevar a cabo este proceso de

reconocimiento.

4.3. Investigacion Aplicada

Tiene como objetivo crear conocimiento que pueda ser directamente utilizado para abordar
desafios que enfrenta la sociedad o el ambito productivo, busca facilitar la conexion entre la

teoria y la creacion de productos concretos.

El desarrollo del prototipo moévil vinculard la conexion entre el agricultor con la tecnologia,
siendo un apoyo en la deteccion de plagas o enfermedades en los cultivos de para en la ciudad

de Latacunga con técnicas de inteligencia artificial.
4.4. Métodos de investigacion

4.4.1. Método hipotético deductivo

Evalua la veracidad de las afirmaciones hipotéticas durante la implementacion del proyecto de
investigacion, al incorporar el modelo de entrenamiento se determina si las afirmaciones son

verdaderas o falsas, mediante la observacion de la identificacion o no de la enfermedad o plaga.

4.4.2. Método inductivo

Implica comenzar con afirmaciones generales sobre la identificacion automatica de plagas y
enfermedades en el cultivo de papa mediante técnicas de inteligencia artificial, y en base a la
implementacion de prototipo realizar las observaciones para determinar si las afirmaciones

cumplen o no en la practica.

Por medio del uso del prototipo movil comprobamos el funcionamiento del modelo
implementado, realizando pruebas con fotos que no fueron entrenadas dentro del dataset y con

imagenes con diferente nivel de luminosidad y calidad.
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4.4.3. Método deductivo

El andlisis de los resultados obtenidos durante la implementacion de la aplicacion para
identificar el tipo de enfermedad o plaga y en base a ello analizar la eficacia del modelo

entrenado.

En base a los resultados obtenidos con la implementacion de nuestro modelo, comparamos los
resultados del nivel de precision con los modelos investigados que ya tiene su entrenamiento

propio con transfer learning.
45. Técnica del calculo de estimacion del costo del software

45.1. COCOMO

Para la estimacion del coste y esfuerzo del desarrollo del software, se empled el modelo de
estimacion COCOMO, que proporciono un marco estructurado para estimar el esfuerzo, tiempo

y costos relacionados con el desarrollo del proyecto.
4.6. Herramienta para realizar pruebas del aplicativo

4.6.1. Sauce Labs

Con esta plataforma se comprobd el prototipo de software, permitiendo ejecutar pruebas
manuales por medio del apk, que evalud la interfaz grafica con su funcionamiento, facilitando
la deteccion de errores y garantia de calidad del software, esto se encuentra solventado en el

documento que se muestra en el anexo 8.9.

4.7. Instrumentos de Investigacion

Se establecid diversos pardmetros e instrumentos como parte integral sobre plantaciones de
papa, asi como identificar y analizar las plagas y enfermedades que afectan el cultivo.

4.7.1. Entrevista

Este instrumento de investigacion se aplico al Ingeniero Agronomo, Ing. Gil Washington Ochoa
Ofia, el cual estd formado por 9 preguntas, disefiadas para evaluar la viabilidad del prototipo de
software destinado a la deteccion automatica de plagas y enfermedades en el cultivo de papa,

el instrumento se encuentra en la seccién de Anexos.
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4.7.2. Ficha bibliografica

En el desarrollo de la investigacion se empled la ficha bibliografica como un instrumento para
documentar las fuentes indagadas. Este proceso permitio optar por proyectos de investigacion
similares que guiaron a la eleccion de la técnica de procesamiento de imagenes utilizada en el

entrenamiento de la red neuronal, dicho instrumento se encuentra en la seccion de Anexos.
4.8. Metodologia usada para los modelos de inteligencia artificial

4.8.1. Metodologia KDD

Metodologia disefiada para extraer conocimiento de manera automatizada a partir de grandes
cantidades de datos, es un proceso iterativo, es decir que puede aplicarse las veces necesarias
hasta obtener la informacion deseada, el conocimiento que se busca debe ser implicito, no

trivial, previamente desconocido y poseer utilidad.

4.8.1.1. Fase de Recopilacion de datos

Para el entrenamiento del modelo se recopilan los datos provenientes de distintas fuentes, como
bases de datos, conjuntos de datos existentes como: PlantVillage, Kaggle, que seran especificos

para la resolucion del problema a tratar.

48.1.2.  Fase de Preprocesamiento de datos

Los datos recopilados deben ser tratados, es decir aplicar un proceso de limpieza y preparacion
de la data, se efectia este proceso para controlar valores atipicos, tamafio de imagenes, nimero

de épocas, etc.

48.1.3. Fase de Transformacion de datos

Los datos pre procesados deben tener un formato adecuado para el posterior entrenamiento del
modelo, es asi que se aplica un proceso de normalizacion para seleccionar las caracteristicas

importantes.

48.1.4. Fase de Mineria de datos

En esta fase de aplican algoritmos de aprendizaje automatico de mineria de datos para descubrir
los patrones y relaciones en los datos, implica el proceso de entrenar y ajustar el modelo para

que pueda realizar tareas especificas como la clasificacion, regresion o agrupamiento.
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4.8.1.5. Fase de Evaluacion de patrones

Verifica que los supuestos de validacion siempre se cumplan y se lo puede hacer son la
validacion cruzada, hay que tener en cuenta que si la fase de validacidon no es satisfactoria se
debera replantear el problema e intentar con un algoritmo distinto o su vez cambiar los valores

en las fases anteriores e ir comprobando el funcionamiento.
4.9. Metodologia de desarrollo de software

4.9.1. Mobile-D

Es una metodologia agil disefiada especificamente para el desarrollo de aplicaciones moviles,
se caracteriza por la interaccion que se tiene con el cliente en el desarrollo del aplicativo, asi
como la adaptabilidad a los cambios que se efectuen durante el desarrollo, esta metodologia se
destaca por su eficacia y eficiencia, especialmente en lo que concierne a la reduccion del tiempo

de produccion[48].

4.9.1.1. Fase de exploracion

En esta primera fase se define el alcance del proyecto en conjunto con las funcionalidades que
se pretenden alcanzar, el enfoque se basa en la elaboracion del plan del proyecto con la
comprension de los conceptos fundamentales.

49.1.2. Fase de iniciacion

En esta fase se organiza el proyecto mediante la identificacion y preparacion de los recursos
requeridos, durante esta fase se destina un dia para la planificacion y el tiempo restante se
emplea en la ejecucion y publicacion de las tareas.

4.9.1.3. Fase de producto

Durante esta etapa, se realiza la ejecucion completa de la implementacion, ademas se sigue la
metodologia TDD de desarrollo dirigido por pruebas, que implica que antes de comenzar la
implementacion de una funcionalidad, se debe crear una prueba que valide el funcionamiento.

49.1.4. Fase de estabilizacion

En esta etapa se realizan las ultimas acciones de integracion con el fin de garantizar el correcto

funcionamiento del sistema en su totalidad.
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4.9.1.5. Fase de pruebas

En la fase de pruebas se busca asegurar la estabilidad y el correcto funcionamiento de la
aplicacion para que los clientes puedan utilizarla seglin los requisitos establecidos por el cliente,

corrigiendo cualquier error identificado durante este proceso.

4.10. Caracteristicas de hardware y software

Tabla13.  Herramientas utilizadas para la aplicacion movil

Herramientas Descripcion Version

Lenguaje de programacion Java El lenguaje de programacion Java permitio el Java 8

disefio y de desarrollo de la aplicacion movil.

Android Studio Es un entorno de desarrollo integrado (IDE), Android
nos posibilité desarrollar la aplicacion movil y Studio

realizar pruebas de su funcionamiento Giraffe

utilizando un emulador. 2022.3.1

*Elaborado por: Los investigadores

Minimum SDK API 26 ("Oreo"; Android 8.0)

Your app will run on ximately 93,7% of devices.

Figura24.  Version de Android utilizado

Google Colab es un entorno colaborativo de Google que nos proporciond el acceso a recursos

computacionales gratuitos, asi como ejecutar codigo de Python en el navegador.

Tabla14.  Herramientas utilizadas para los modelos

Herramientas Descripcion Version

Lenguaje de programacion Python | El lenguaje de programacion Python facilité en 3.10.12
la creacién y entrenamiento del modelo gracias

a su variedad de bibliotecas.

*Elaborado por: Los investigadores

4.10.1. Caracteristicas de las computadoras

La computadora N°1 en donde se destaca la capacidad de la tarjeta grafica NVIDIA GeForce

GTX 1650 para manejar tareas graficas exigentes debido a que posibilita acelerar el proceso de
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entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico, la tabla de caracteristicas se encuentra

en los Anexos.

La computadora N°2, que a pesar de la ausencia de una tarjeta grafica dedicada, este ordenador
se distingue por su procesador AMD Ryzen 7 de la serie 3700U, el cual ofrece un notable

rendimiento sin una tarjeta grafica independiente.

5.  ANALISIS DE RESULTADOS

El desarrollo de este proyecto se realizd en Google Colab, una plataforma en linea que
proporciona recursos de computacion, incluyendo acceso a GPUs y TPUs para desarrollar y
ejecutar codigo de forma colaborativa en notebooks de Jupyter utilizando el lenguaje de

programacion Python.
5.1. Metodologia KDD

5.1.1. Etapa de Seleccion

Para la recopilacion de datos se utilizo el repositorio PlantVillage, una base de datos abierta que
proporcion6 2152 imagenes referentes a las hojas de papa en fotografias a color, las cuales se
dividen por el tipo de enfermedad, obteniendo asi 150 hojas sanas, 1000 hojas con tizon tardio

y 1000 hojas con tizon temprano.

Ademas, se recurrio a la base de datos Kaggle en donde se encontr6 un dataset que contenia 38

imagenes a color correspondientes a la enfermedad de la pulguilla de la papa.

Por otra parte, se obtuvo un conjunto de datos propio que incluyo6 hojas de papa en diferentes
condiciones de crecimiento. Entre los datos recopilados se encontraron plantas con un mes de
edad, fotografiadas en entornos soleados a las 15:00 horas con un nivel de luminosidad alto.
Ademas, se capturaron imagenes de plantas con un mes y dos semanas de edad en condiciones

con escasa luminosidad solar a las 17: 00 horas con un nivel bajo de luminosidad.

Se utilizé una combinacion de imagenes obtenidas de diferentes fuentes de datos para entrenar
nuestro modelo, este conjunto de datos incluye 38 imdagenes de hojas con pulguilla del
repositorio Kaggle, del repositorio PlantVillage con un total de 2152 imagenes, las mismas que
se dividen en : hojas sanas 152 imagenes, hoja con tizon tardio 1000 iméagenes, hoja con tizon
temprano 1000 imégenes, ademas incorporamos 311 imagenes de nuestro propio dataset,
distribuidas de la siguiente manera: 153 imégenes sanas, 68 imagenes con tizon temprano, 48

imagenes con tizon tardio y 42 iméagenes con pulguilla.
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Para el entrenamiento de este modelo, hemos empleado las siguientes clases: hoja con pulguilla,

hoja con tizon temprano, hoja con tizén tardio, y hoja sana.

La presente tabla describe los conjuntos de datos utilizados para el entrenamiento de los

modelos de clasificacion de imagenes.
Tabla15.  Conjuntos de datos para el entrenamiento de los modelos

Conjunto de Datos

Fuente de Datos Total de imagenes Clases Total
PlantVillage 2152 Hoja con tizén temprano 1000
Hoja con tizon tardio 1000

Hoja sana 152

Kaggle 38 Hoja con pulguilla 38

Dataset propio 311 Hoja con tizon temprano 68

Hoja con tizon tardio 48

Hoja sana 153

Hoja con pulguilla 42

*Elaborado por: Los investigadores

5.1.2. Etapa de preprocesamiento de datos

Las imagenes del conjunto de datos fueron redimensionadas a un tamafio de 224 x 224 pixeles
y se utilizaron tres canales RGB. Este estandar fue esencial para asegurar la compatibilidad de
entrada con las distintas arquitecturas convolucionales, tales como ResNet50, VGG, Inception,

EfficientNetB0 y MobileNet.

Se implement6 un script en Python utilizando la biblioteca PIL (Python Imaging Library) para
llevar a cabo este proceso de redimensionamiento. El cddigo recorri6 el directorio especificado
para las imagenes, seleccionando archivos con extensiones .jpg, .jpeg o .png y redimensionando

solo aquellas imagenes que originalmente tenian un tamafio de 256 x 256 pixeles.

El bloque de c6digo empleado para este proposito se presenta a continuacion.
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r root, dirs, files in os.walk(images_directory):
for file in files:

file path = os.path.join(root, file)
if file_path.endswith(".jpg") or file_path.endswith(".jpeg") or file path.endswith(".png"):
img = Image.open(file_path)
if img.size == (256, 256):
img = img.resize((224, 224))
img.save(file_path)

Figura25.  Codigo para redimensionar las imagenes a 224 x 224

Sin embargo, cada arquitectura tuvo diferentes procesos de preprocesamiento de datos, por

ejemplo:

5.1.2.1. ResNet50

En el preprocesamiento, se aplicara la reduccion de la resolucion de todas las imagenes, proceso
necesario para que las imagenes tengan la misma resolucion, ademas, se implementara el
aumento del numero de imagenes en el conjunto de datos de entrenamiento mediante técnicas

como la rotacion, desplazamiento de anchura y altura.

5.122. VGGI19

En este modelo se aplicard el redimensionamiento de las imagenes con una resolucion de
224x224 pixeles para que coincida con el formato de entrada esperado y se aplicard la

normalizacion de pixeles en un rango entre 0 y 1 como parte del modelo.

5.1.2.3. Inception NetV3

Para esta arquitectura cada imagen del conjunto de datos se aplicara el redimensionamiento de
una resolucion de 299x299, ademas se debera normalizar el valor de cada pixel entre los rangos
de 0 y 1, estos dos pasos de pre procesamiento son importantes para su posterior entrenamiento

del modelo.

5.124. EfficientNetB0

Durante la fase de preprocesamiento para esta arquitectura se aplicard una serie de

transformaciones como la técnica de aumento de datos que incluird operaciones horizontales,
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verticales y rotaciones a 90°. Estas trasformaciones permitirdn generar variaciones en las

imagenes de entrenamiento, enriqueciendo asi el conjunto de datos con distintas muestras.

5.1.2.5. MobileNet

Para esta arquitectura, se llevdo a cabo un conjunto de transformaciones como el filtrado
gaussiano, destinado a suavizar y reducir el ruido presente en las imagenes, lo que ayudo6 a

mejorar la calidad y la uniformidad de los datos.

Posterior al filtrado gaussiano, se implement un proceso de normalizacidn para establecer una

escala comun entre 0 y 1 en los valores pixeles.

5.1.2.6. Modelo propuesto

En la arquitectura propuesta utilizamos el redimensionamiento de la imagen de 256 pixeles, que

es un tamafio aceptable para el proceso de entrenamiento.

5.1.3. Etapa de Transformacion de datos

En esta etapa se llevd a cabo una particion del dataset para adaptarlo al proceso de
entrenamiento, validacion y pruebas requerido por todos los modelos empleados. Por lo que se
aplico una division estandar en la que conjunto de datos se dividio en tres subconjuntos:

entrenamiento un 80%, para validacion, un 10%, y para pruebas otro 10%.

El siguiente codigo implementa una funcidén en Python que se encarga del particionamiento del
dataset. Esta funcion facilita la division del conjunto de datos en porciones especificas para

entrenamiento, validacion y pruebas.

get_dataset_partitions_tf({ds, train_split=0.8, wval_split=@.1, test_split=0.1, shuffle= , shuffle_size=100@):
ds_size = len(ds)

if shuffle:
ds = ds.shuffle(shuffle size, seed=12)

train_size = int(train_split * ds_size)
val_size = int(val_split * ds_size)

train_ds = ds.take(train_size)

val_ds = ds.skip(train_size).take(val_size)
test_ds = ds.skip(train_size).skip(val_size)
return train ds, val ds, test ds

Figura26.  Cddigo para particionar el dataset
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5.1.4. Etapa de Mineria de datos

Durante esta etapa, se utilizard modelos preentrenados los mismos que se personalizaran para
adaptarlos a la necesitad del caso de estudio. Este proceso incluird la importacion y

configuracion de bibliotecas correspondientes a cada uno de los distintos modelos utilizados.

A continuacidn, se detallara el procedimiento que se ejecutard para cada modelo especifico.

5.1.4.1. ResNet50

Importacion de la biblioteca ResNet50 preentrenada para su posterior personalizacion.

t tensorflow as tf
tensorflow.keras import layers

tensorflow.keras.applications i rt ResNet5@
tensorflow.keras.layers.experimental i t preprocessing

Figura 27.  Importacion de la biblioteca del modelo ResNet50

Se utilizara el modelo de red neuronal de ResNet50 preentrenado utilizando TensorFlow.

base_model = Reshet5@8(weights="i t', include_top= » input_shape=(IMAGE_SIZE, IMAGE_SIZE, CHANNELS))

Downloading data from
94765736/94765736 [ ===] - 1s Bus/step

Figura28.  Modelo preentrenado ResNet50.

Se construy6d el modelo que consta de una serie de capas que incluird la red ResNet50
preentrenada como base, ademas se incluird las capas densas, capa de dropout y la capa final
que produce las predicciones.
model = tf.keras.Sequential([

resize and_rescale,

base model,
global awverage_ layer,

layers.Dense (256, activation="relu’
layers.Dropout(8.5),
prediction_layer

Figura29.  Construccion del modelo.

Se empleard el modelo para entrenar, con varios parametros como traind_ds que se
proporcionara al modelo para entrenar los patrones, con el nimero de épocas en el caso de
ResNet50 con 25 epochs, el tamafio del lote, mensajes de progreso y la validacion del
conjunto de datos que se programara para evaluar el rendimiento del modelo de cada época.
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[]
history = model.fit(
train_ds,
=EPOCHS,
_size-BATCH_SIZE,
verbose=1,

validation_data=val ds

Figura30.  Entrenar el modelo ResNet50

5.142. VGGI19

Se importard la biblioteca de la arquitectura preentrenada VGG19, ademés se importaran los
modulos layers, models y preprocessing de la biblioteca Keras para construir y entrenar el

modelo.

import tensorflow as tf
from tensorflow.keras. appllcatlons import VGG19

o S A S A A P P P PP PP PR P

Figura31. Importacion de la biblioteca VGG19

Se creard un modelo utilizando la arquitectura preentrenada VGG19 de TensorFlowKeras,
indicando que se debera utilizar los pesos preentrenados en el conjunto de datos, ademés se
indicara que no se deben incluir las capas totalmente porque las capas finales deben ir asociadas

a nuestra especificacion.

# Crear el modelo VGG19 preentrenado
base model = VGG19(weights="imagenet', include top=False, input shape=(IMAGE SIZE, IMAGE SIZE, 3))

Downloading data from https://storage.googleapis.com/tensorflow/keras-applications/vggl9/vggl9 weights tf dim ordering tf kernels notop.hs
80134624/80134624 [ ] - @s eus/step

Figura32.  Modelo preentrenado VGG19

Se construird un modelo secuencial, en base al modelo preentrenado, agregando un promedio
global para calcular cada caracteristica, también agregamos una capa con 256 neuronas para

que tenga una capacidad adicional en el aprendizaje ya que aprende patrones mas especificos.

# Construir el medelo

model = tf.keras.Sequential([
base model,
global average layer,
layers.Dense(256, activation='relu'),
layers.Dropout(®©.5),
prediction_ layer
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Figura 33.  Construccion del modelo VGG19

El entrenamiento del modelo de la red neuronal se va ir almacenando en el objeto history en
donde se evaluara el conjunto de datos de validacion después de cada época, la velocidad del

entrenamiento dependera del tipo de computadora que se disponga.

# Entrenar el modelo
history = model.fit(
train_ds,
epochs=EPQCHS,
batch _size=BATCH_SIZE,
verbose=1,
validation data=val ds

Figura 34.  Entrenamiento del modelo VGG19

5.1.4.3. Inception

Se importara la biblioteca del modelo preentrenado InceptionV3 para el uso en la construccion

de modelos de aprendizaje profundo.

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers

from tensorflow.keras.applications import Inceptionv3

from tensorflow.keras.layers.experimental import preprocessing

Figura 35.  Importacion de la biblioteca del modelo InceptionV3

Se instanciara un modelo utilizando la arquitectura InceptionV3 de TensorFlowKeras,

especificando los pesos preentrenados en el conjunto de datos que deben ser utilizados.

#creacion de base model con InceptionV3
base model = InceptionV3(weights="imagenet’, include top=False, input shape=(IMAGE SIZE, IMAGE SIZE, CHANNELS))

Figura36. Modelo preentrenado InceptionV3

Se construird el modelo compuesto por diversas capas, entre las cuales se encuentran la red
InceptionV3 preentrenada como base, se ha incorporaran capas densas, una capa de dropout y

la capa final encargada de generar las predicciones.

model = tf.keras.Sequential([
resize and rescale,
base model,
global average layer,
layers.Dense(256, activation='relu'),
layers.Dropout(©.5),
prediction_ layer

D
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Figura 37.  Contruccion del modelo InceptionV3

En el objeto history se realizaré la evaluacion del conjunto de datos de validacion después de
cada época, algo que recalcar en este modelo es el nimero de épocas, ya que contemplara la
mayor cantidad de épocas, obteniendo mayor oportunidad de ajustar sus pesos para aprender de
manera mas completa, esto conllevara un tiempo de entrenamiento mas prolongado debido a la

mayor cantidad de iteraciones en el conjunto de datos de entrenamiento.

# Entrenar el modelo
history = model.fit(
train_ds,
epochs=EPOCHS,
batch _size=BATCH SIZE,
verbose=1,
validation data=val ds

Figura38. Entrenamiento del modelo InceptionV3

5.1.4.4.  EfficienNetB0

Importacion de la biblioteca EfficentNetB0, a través de TensorFlow y Keras permiti6 la

exploracion y configuracion de sus capas y métodos.

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import layers
from tensorflow.keras.applications import EfficientNetBe
from tensorflow.keras.layers.experimental import preprocessing

Figura 39.  Importacion de la biblioteca del modelo EfficientNetB0

Se empleara el modelo EfficientNetB0 especificando los pesos preentrenados en el conjunto de

datos que deben ser utilizados.

base_model = EfficientNetBe(weights="imagenet', include_top= , input_shape=(IMAGE_SIZE, IMAGE_SIZE, CHANNELS))

Figura 40.  Modelo preentrenado EfficientNetB0

Este bloque de codigo define un modelo que combina capas de preprocesamiento, un modelo
preentrenado, capas de preprocesamiento de caracteristicas, capas de densidad y la capa final

para generar las predicciones.

69



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE SISTEMAS DE INFORMACION

model = tf.keras.Sequential([

resize_and_rescale,

base_model,

global_average_layer,
layers.Dense(256, activation='relu'),
layers.Dropout(0.5),

prediction_layer

n

Figura4l. Contruccion del modelo EfficientNetB0

Este bloque de codigo realiza el entrenamiento del modelo, ajustando sus pesos y parametros
internos durante multiples épocas para mejorar su capacidad predictiva y monitoreando su

desempefio utlizando un conjunto de validacion.

history = model.fit(
train_ds,
epochs=EPOCHS,
batch_size=BATCH_SIZE,
verbose=1,
validation_data=val_ds

Figura42.  Entrenamiento del modelo EfficientNetB0

5.1.45.  MobileNet

Se import6 la biblioteca MobileNet, a través de TensorFlow y Keras permitio la exploracion y

configuracion de sus capas y métodos.

t tensorflow as tf
tensorflow.keras i rt layers
tensorflow.keras.applications ~t MobileNet

from tensorflow.keras.layers.experimental i ~t preprocessing

Figura43. Importacion de la biblioteca del modelo MobileNet

Se emplea el modelo MobileNet especificando los pesos preentrenados en el conjunto de datos

que deben ser utilizados.

base_model = MobileNetV2(weights="imagenet', include top= , input_shape=(IMAGE_SI7E, IMAGE_SIZE, CHANNELS))

Figura44. Modelo preentrenado MobileNet
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Este bloque de c6digo definira un modelo que combina capas de preprocesamiento, un modelo
preentrenado, capas de preprocesamiento de caracteristicas, capas de densidad y la capa final

para generar las predicciones

model = tf.keras.Sequential([
resize and rescale,

base model,

global average layer,
layers.Dense(256, activation='relu'),
layers.Dropout(@.5),

prediction layer

Figura45.  Construccion del modelo MobileNet

Este bloque de cddigo realizara el entrenamiento del modelo, ajustando sus pesos y parametros
internos durante multiples épocas para mejorar su capacidad predictiva y monitoreando su

desempefio utlizando un conjunto de validacion.

history = model.fit(
train_ds,
epochs=EPOCHS,
batch_size=BATCH_SIZE,
verbose=1,
validation_data=val_ds

Figura46.  Entrenamiento del modelo MobileNet

5.1.4.6. Modelo Propuesto
Se import6 la libreria de Keras, que nos permitié crear el modelo utilizando su motor de
ejecucion TensorFlow, también importamos las bibliotecas de Matplotlib para generar graficos
de precision y perida, ademas, empleamos IPython para la escritura interectiva de python.

[ 1 import tensorflow as tf
from tensorflow.keras import models, layers

import matplotlib.pyplot as plt
from IPython.display impert HTML

Figura 47.  Importacion de las bibliotecas del modelo propuesto
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Se configurd el proceso de entrenamiento del modelo utilizando el optimizador Adam, que
permité ajustar los pesos del modelo durante el entrenamiento, se especificd la funcion de
pérdida para evaluar las predicciones y etiquetas verdaderas durante el entrenamiento, por

ultimo la métrica accuray para el calculo de la precision del modelo.

[ 1 model.compile(
optimizer="'adam’,

loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=
metrics=["'accuracy']

Figura48.  Contruccion del modelo propuesto

Se utiliz6 el método model.fit para entrenar el modelo en Keras, llamando las variables
definidas con los valores establecidos que incluyen los datos de entrenamiento, nimero de

épocas, tamano del lote, informacion de progreso y datos de validacion.

[ 1 history = model.fit(
train_ds,
epochs=EPOCHS,

batch_size=BATCH_SIZE,
verbose=1,
validation_data=val_ds

Figura49.  Entrenamiento del modelo propuesto

5.1.5. Etapa de Evaluacion de patrones

Para esta etapa se presentan los resultados obtenidos en la evaluacion de patrones de las distintas
arquitecturas de redes neuronales convolucionales. Estos resultados se basan en el andlisis de
las métricas de evaluacion como las graficas de entrenamiento vs validacion, entrenamiento vs
pérdida y la matriz de confusion las cuales presentan el desempefio de los modelos a lo largo

del proceso de entrenamiento.

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos de las arquitecturas de redes neuronales

convolucionales.

5.1.5.1. ResNet50

Para evidenciar la evaluacion de patrones nos valemos de graficas.
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La grafica de entrenamiento y validacion en la precision, se puede apreciar que los valores van
desde un promedio de 0.94 desde el inicio en la época 0, teniendo un incremento en 1 desde la
época 5, manteniéndose en dicho valor hasta la época 25, es importante considerar que los
valores de precision deben oscilar alrededor de 1, por lo que el entrenamiento y validacion en

la precision muestra un rendimiento positivo.

Training and Validation Accuracy

1.00 1 /—

0.99

0.98

0.97 1

Accuracy

0.96

0.95

0.94 — Training Accuracy
Validation Accuracy

0 5 10 15 20 25
Epoch

Figura50.  Grafica de entrenamiento y validacion de precision modelo ResNet50

Grafica de entrenamiento y validacion en la pérdida, se apreciara que los valores estan
adecuadamente proporcionados, en la época cero, la pérdida inicia con un valor de 0.175 y a
partir de la época 3 se mantiene en valores comprendidos entre 0.025 y 0.00, considerando que

el valor de perdida deberia tender a 0, se interpreta que el nivel de perdida es positivo.

Training and Validation Loss

0.175 A —— Training Loss
Validation Loss

0.150 ~

0.125 ~

0.100 A

Loss

0.075 4

0.050 4

0.025 4

0.000 4

Epoch

Figura5l.  Grafica de entrenamiento y validacion de pérdida, modelo ResNet50
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Matriz de confusion

Matriz de Confusion

Hoja__Pulguilla A o] 1 2 1 50
40
Hoja__Sana o 0 1 3 7
2
o - 30
[}
2
=
ia Ti i 2 4
Hoja__Tizon_Tardio L 50
10
Hoja__Tizon_Temprano - 2 6

T T —-0
Hoja__ PulguillaHoja__Sartdoja_ TizorH@gadidizon_Temprano
Predicted label

Figura52.  Matriz de confusion modelo ResNet50

5.152. VGGI19

La representacion grafica de la precision en el entrenamiento y la validacion revela una
tendencia distinta en cada €poca, desde la época 0 hasta la 5, los valores oscilan entre 0.3 a 0.5,
lo cual esté por debajo del rendimiento ideal ya que la precision deberia acercarse a 1, mientras
que desde la época 10, se observa una mejora significativa. Con valores ascendentes desde 0.6

a 0.9, el valor mas cercano a 0.9 se acerca al nivel desead de precision.

Training and Validation Accuracy

0.9
— Training Accuracy

— Validation Accuracy

0.8 - Jii
0.7 ; [ /

0.6

Accuracy

0.5 1
0.4 \

Ve

0.0 2.5 5.0 75 100 125 15.0 175
Epoch

Figura53.  Grafica de entrenamiento y validacion de precision, modelo VGG19

Grafica de entrenamiento y validacion en la pérdida, se apreciarad que los valores son elevados,

oscilando entre 2.5 y 1.5 desde el inicio, lo cual es significativamente alto en comparacién con
74



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE SISTEMAS DE INFORMACION

el valor de referencia ideal, que deberia aproximarse a 0, a partir de la época 13, se observa que
los valores empezaran a bajar a un nivel de 0.5, este valor representa una tasa de pérdida

aceptable en el entrenamiento y validacion del modelo VGG19.

Training and Validation Loss

2.5 —— Training Loss
—— Validation Loss

0 5 10 15
Epoch

Figura54.  Grafica de entrenamiento y validacion de perdida, modelo VGG19

Matriz de confusion

Matriz de Confusion

Hoja_pulguilla 6 0 0 0 25

20

hoja_sana 0 0 0
T
2 15
(%)
=
=
hoja_tardio 0 7 2 3 L 10
r5
hoja_temprano 0 2 1
Llo

Hoja_pulguilla hoja_sana hoja_tardiohoja_temprano
Predicted label

Figura55. Matriz de confusion modelo VGG19
5.15.3. InceptionV3

La grafica de entrenamiento en la precision empezarad con un valor de 0.4 y se mantiene
constante hasta la época 2, de ahi en adelante se mantiene en un valor de 1.0, que es el ideal, en
la grafica de validacion de entrenamiento, el valor de 0.4 persiste hasta la época 5, y luego
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experimenta un aumento a partir de la época 10, alcanzando un rango entre valor de 0.6 a 0.8
hacia el final, el valor méximo de validacion es 0.8, lo que indica un rendimiento aceptable y

muy bueno en la tasa de precision en promedio.

Training and Validation Accuracy

1.0 1
0.9 4
0.8 A
>
@ —— Training Accuracy
3 071 - Validation Accuracy
g
0.6
0.5 1
0.4 1
- T : :
0 5 10 15

Epoch

Figura56.  Grafica en entrenamiento y validacion de precision, modelo InceptionV3

La grafica de entrenamiento en la pérdida, empieza con un valor de 1.5 y permanecera constante
hasta la época 2, a partir de ahi se mantendra en un valor de 0.0 hasta el final de la época, que
es el ideal, en la grafica de validacion de pérdida, el valor inicial es 2.0 con un incremento a 2.5
hasta la época 5, después comienza a descender, manteniéndose entre 0.5 desde la época 10
hasta el final, estos patrones indican en promedio un rendimiento aceptable en términos de

pérdida.

Training and Validation Loss

—— Training Loss

Validation Loss
2.5

2.01

1.5

Loss

1.0

0.5 1

0.0 1

T T
] 5 10 15
Epoch

Figura57.  Grafica de entrenamiento y validacion de pérdida, modelo InceptionV3
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Matriz de confusion

Matriz de Confusion

Hoja_pulguilla 4 8 0 0 0 20
hoja_sana 0 23 0 0 15
o
2
]
L4
= 10
hoja_tardio 0 0 14 1
rs
hoja_temprano 0 1 0 17
Llo

Hoja_pulguilla hoja_sana hoja_tardiohoja_temprano
Predicted label

Figura58.  Matriz de confusion modelo InceptionV3
5.1.5.4. EfficienNetB0

Entrenamiento vs Validacion de precision

Se ilustra como la curva de entrenamiento y validacion en general van a la par y se mantiene en
la precision cerca o igual a 1.00 lo cual es un buen desempefio, aunque en ocasiones presenta

ligeros descensos.

Training and Validation Accuracy

1.00 —~——————————————————
0.98 (

0.96

0.94

0.92

Accuracy

0.90

—— Training Accuracy
0.84 —— Validation Accuracy

0 10 20 30 40 50
Epoch

Figura59.  Grafica de entrenamiento y validacion de precision del modelo EfficientNetB0

Entrenamiento vs validacion pérdida

Se ilustra como la cuvca de entrenamiento de pérdida empieza desde la época cero y de cierto

modo hasya la época 3 a descender desde 0.4 al valor inicial de 0.0 en donde alcanza a la
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validacion de pérdida, luego ambas curvas se mantienen en el balor 0.0 lo que es muy excelente

desempefio.

Training and Validation Loss

—— Training Loss
validation Loss

Figura60.  Grafica de entrenamiento y validacion de pérdida, modelo EfficienNetBO

Entrenamiento vs Validacion de precision

En esta grafica se presenta como la curva de entrenamiento y validacion empiezan con una
precision del 0.75 y conforme va avanzando en el entrenamiento van ascendiendo casi a al
mismo nivel de precision hasta alcanzar una puntuacién de 0.90 puesto que a partir de la época

30 ambas curvas se van separando.

Training and Validation Accuracy

Validation accuracy
Training accuracy

0.90 1

> 0.85 1

Accurac

Epoch

Figura6l.  Grafica de entrenamiento y validacion de precision del modelo MobileNet

Matriz de confusion
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Matriz de Confusion

100

Hoja_Pulguilla 10 0 0 0

hoja_sana

True label

hoja_tardio 0

hoja_temprano -

Hoja_Pulguilla hoja_sana hoja_tardiohoja_temprano
Predicted label

Figura62.  Matriz de confusion modelo InceptionV3

5.1.5.5. MobileNet

Entrenamiento vs validacion pérdida

Se presenta el comportamiento disparejo que tienen las curvas de entrenamiento y de pérdida
debido a que desde la época uno la curva de entrenamiento empieza con 0.25 pero va
ascendiendo hasta 0.50 mientras que la curva de validacion empieza con 0.35 y durante casi

todas las épocas mantiene esa puntuacion, aunque en ciertos momentos desciende o asciende

levemente.

Training and Validation Loss

Validation loss
Training loss

Epoch

Figura 63.  Grafica de entrenamiento y validacion de pérdida, modelo EfficienNetB0

Matriz de confusion
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Matriz de Confusion

Hoja_Pulguilla

hoja_sana

True label

hoja_tardio

hoja_temprano

Hoja_Pulguilla hoja_sana hoja_tardiohoja_temprano
Predicted label

Figura64. Matriz de confusion modelo MobileNet

5.1.5.6. Modelo propuesto
Validacion de precision vs validacion de pérdida

Se observa en la grafica de precision que el comportamiento de los valores va desde 0.6 hasta
un maximo de 0.9, manteniendo el valor desde la época 20 hasta el final, se considera un valor
positivo ya que se aproxima a 1 que es el valor ideal, en la gréfica de pérdida empieza con
valores altos con respecto a su valor ideal que es 0, y empieza a tener mejoria desde la época

10 con valores de 0.2, bajando hasta 0.010.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
1.0 |
1.0 —— Training Loss

X Validation Loss

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5
—— Training Accuray
Validation Accuray 0.0

o 10 20 30 40 50 o 10 20 30 40 50

Figura65.  Grafica de entrenamiento de precision y pérdida modelo propuesto

Matriz de confusion
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Matriz de Confusion
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Figura 66.

20

r10
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Matriz de confusion modelo propuesto
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Para reflejar la efectividad de los resultados del entrenamiento del modelo propuesto se tabuld los datos con

imagenes entrenadas en la red neuronal mediante la comparativa con un experto humano, en este caso con el

Ingeniero Agronomo, Ing. Gil Washington Ochoa Oiia.

Tabla 16.

N° ANALISIS DEL EXPERTO

W N =

10

11

12
13
14
15

hoja_pulgilla
hoja_sana
hoja_tizon_tardio
hoja_tizon_temprano
hoja_tizon_tardio
hoja_tizon_temprano
hoja_tizon_temprano

hoja_tizon_temprano

hoja_pulgilla
hoja_tizon_tardio

hoja_tizon_temprano

hoja_pulgilla
hoja_pulgilla
hoja_sana
hoja_tizon_tardio

AFECTACION

plaga
sano
enfermeda
d
enfermeda
d
enfermeda
d
enfermeda
d
enfermeda
d
enfermeda
d
plaga
enfermeda
d
enfermeda
d
plaga
plaga
sano

enfermeda
d

ESTADO DE
LA HOJA

plaga

sano
enfermedad
enfermedad
enfermedad
enfermedad

enfermedad

enfermedad

plaga
enfermedad

enfermedad

plaga

plaga

plaga
enfermedad
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Tabulacion de resultados de experto humano y modelo propuesto

APLICACION MOVIL
CON RED NEURONAL

hoja_pulgilla
hoja_sana
hoja_tizon_tardio

hoja_tizon_tempran
o
hoja_tizon_tardio

hoja_tizon_tardio

hoja_tizon_tempran
o
hoja_tizon_tempran
o
hoja_pulgilla
hoja_tizon_tardio

hoja_tizon_tempran
o
hoja_pulgilla
hoja_pulgilla
hoja_pulgilla
hoja_tizon_tardio

RESULTADO
COMPARATIVO

S
S
S

S

S

NO

S

S|

S|
S

S

S
S|
NO
S



18

19

20

21

22

23
24

25

26
27
28
29

30

31

32
33
34
35

36
37
38
39

40
41
42

43
44
45

46

47

hoja_tizon_tardio
hoja_tizon_temprano
hoja_tizon_temprano

hoja_tizon_tardio
hoja_tizon_temprano
hoja_tizon_temprano
hoja_tizon_temprano

hoja_pulgilla
hoja_tizon_tardio

hoja_tizon_temprano

hoja_pulgilla
hoja_pulgilla
hoja_sana
hoja_tizon_tardio

hoja_tizon_tardio
hoja_tizon_temprano

hoja_pulgilla
hoja_pulgilla
hoja_sana
hoja_tizon_tardio

hoja_pulgilla
hoja_pulgilla
hoja_sana
hoja_tizon_tardio

hoja_pulgilla
hoja_pulgilla
hoja_sana
hoja_sana
hoja_sana
hoja_tizon_temprano

hoja_tizon_tardio

hoja_tizon_tardio

enfermeda
d
enfermeda
d
enfermeda
d
enfermeda
d
enfermeda
d
enfermeda
d
enfermeda
d
plaga
enfermeda
d
enfermeda
d
plaga
plaga
sano
enfermeda
d
enfermeda
d
enfermeda
d
plaga
plaga
sano
enfermeda
d
plaga
plaga
sano
enfermeda
d
plaga
plaga
sano

sano
sano

enfermeda
d

enfermeda
d

enfermeda
d

enfermedad
enfermedad
enfermedad
enfermedad
enfermedad
enfermedad

enfermedad

plaga
enfermedad

enfermedad

plaga

plaga

sano
enfermedad

enfermedad

enfermedad

plaga

plaga

sano
enfermedad

plaga

plaga

sano
enfermedad

plaga
plaga
sano

sano
sano
enfermedad

enfermedad
enfermedad
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hoja_tizon_tardio
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hoja_tizon_tempran
o

hoja_tizon_tempran
o

hoja_pulgilla
hoja_tizon_tardio

hoja_tizon_tempran
o
hoja_pulgilla
hoja_pulgilla
hoja_sana
hoja_tizon_tardio

hoja_tizon_tardio
hoja_tizon_tardio

hoja_pulgilla
hoja_pulgilla
hoja_sana
hoja_tizon_tardio

hoja_pulgilla
hoja_pulgilla
hoja_sana
hoja_tizon_tardio

hoja_pulgilla
hoja_pulgilla
hoja_tizon_tempran
o}
hoja_sana
hoja_sana
hoja_tizon_tempran
o
hoja_tizon_tardio

hoja_tizon_tardio
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48 hoja_pulgilla plaga plaga hoja_pulgilla S|

49 hoja_tizon_tardio enfermeda = enfermedad hoja_tizon_tardio SI
d

50 hoja_pulgilla plaga plaga hoja_pulgilla Sl

*Elaborado por: Los investigadores

Tabla17.  Frecuencia y porcentaje de resultados de experto humano y modelo propuesto

Aciertos 45 90%
Errores 5 10%
Total 50 100%

*Elaborado por: Los investigadores

Estadisticas de predicciones

m Aciertos

m Errores

Figura 67.  Cuadro estadistico de la tabulacion

5.1.6. Comparativa De Modelos

La siguiente tabla presenta los datos obtenidos del entrenamiento de las 5 arquitecturas y el
modelo propio, la comparativa proporciona una vision del rendimiento de cada modelo en la
clasificacion de imagenes, resaltando la eficacia de las arquitecturas estandar como la

exploracion de un modelo personalizado.

Tabla18.  Comparativa de las 5 arquitecturas y el modelo propio

Arquitecturas ~ Preprocesamiento = Kpocas Nimero Funciones  Algoritmo de Tiempo de Precision
de imagenes de Capas de Optimizacion  entrenamient
activacion 0
ResNet50 Resolucion de 25 50 capas Softmax SGD 8 horas con 17 99,22%
ima : tochasti in.
imagenes Max (stochastic min
224x224 pixel . dient
x224 pixeles Pooling gradien
descent)
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Trasformacion de
imagenes:
Rotacion,

desplazamiento en

anchura y altura.

VGG19 Resolucién de
imagenes:

224x224 pixeles
Escalamiento
Min-Max:
Normalizacion

(0,1)

InceptionV3 Resolucién de
imagenes:
299x299 pixeles

Normalizacion:

(0,1

EfficientNetB0 Técnica de
aumento de datos,

rotacion a 90°

MobileNet Filtrado Gaussiano

Escalamiento

Min-Max:

Normalizacion

0,

Modelo Propio Resolucién de
imagenes:

256x256 pixeles

Normalizacion:

©,1)

*Elaborado por: Los investigadores

Fine-

Tuning

20 20 capas Softmax

Max
Pooling

200 48 capas Softmax

Average
Pooling
Max
Pooling
100 16 capas ReLU
Sigmoide
40 16 capas Hardswish
ReLU
Sigmoid
50 54 capas ReLU
Softmax

ReLLU

Adam

Adam

CosineAnneali

ng
inLR

Adam

Adam

5 horas con 22

min.

7 horas 34

min.

8 horas con 21

min.

3 horas con 47

min.

3 horas con 15

min.
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82.81 %

98.04%

99,48%

89.,40%

95.34%

EfficientNetBO ha destacado como la arquitectura con la mayor precision, alcanzando un

impresionante 99.48% con un tiempo de entrenamiento de 8 horas y 21 minutos. Esta eficiencia
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resalta la capacidad de EfficientNetB0 para lograr resultados excepcionales con un niimero

relativamente menor de capas.

Por otro lado, el modelo propio ha demostrado un rendimiento competitivo al lograr una
precision del 95.34%. Este resultado sugiere que, a pesar de contar con una mayor complejidad,
el modelo desarrollado internamente ha alcanzado una notable eficacia en la tarea de

clasificacion de imagenes.

5.2. Metodologia Mobile-D

En la metodologia implementada se mostrard el primer conjunto de Historias de usuario,
diagramas de caso de uso a detalle, diagramas de secuencia y casos de prueba, los demas

elementos estan siendo documentados en el apartado de Anexos.

5.2.1. Fase 1: Exploracion
a) Establecimiento de Skateholders

Durante la etapa inicial de la primera fase, se establecieron los involucrados del proyecto junto

con sus respectivas responsabilidades.
Tabla19.  Equipo de desarrollo
Equipo de desarrollo Encargado

Lider del proyecto: Es la persona Ing. Mtr. Karla Cantufia
que tiene la responsabilidad
de asegurar el cumplimiento
de las tareas asignadas en el

proyecto.

Programador: Es la persona Angel Gavilanez
encargada del desarrollo de Ia

aplicacion movil.

Tester: Persona encargada de llevar Bryan Saragosin
a cabo pruebas en la aplicacion con
el fin de comprobar su conformidad

de las funcionalidades definidas.

*Elaborado por: Los investigadores
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b) Definicion del alcance

El alcance de la aplicacion movil que se desarrolldé como prototipo para ejemplificar la
investigacion realizada en este documento, la aplicacion estara disefiada para detectar
enfermedades y plagas en las hojas de las plantas de papa a través de la captura de imagenes
instantaneas o la seleccion de imagenes desde la galeria del dispositivo, ademas, la aplicacion
proporcionara informacién sobre el nombre de la enfermedad o plaga junto con un porcentaje
que indica el nivel de certeza o precision, presentando visualmente mediante una barra de
progreso, también incluird un texto informativo que sugiere posibles fungicidas especificos

segun el tipo de enfermedad o plaga detectada, facilitando la aplicacion de medidas correctivas.

El procedimiento de identificacion de imagenes se fundamenta en la implementacion de una
arquitectura de red neuronal convolucional (CNN), la cual pertenece al ambito del aprendizaje
automatico (machine learning), este proyecto estd disefiado para los agricultores de la ciudad

de Latacunga donde se desarrollara toda la investigacion.
c) Establecimiento del proyecto

Se definira las herramientas que se emplearan, los entornos de desarrollo, los lenguajes de
programacion, el sistema de gestion de base de datos, los equipos utilizados y las metodologias

aplicadas, los cuales se muestran a continuacion.

e Entorno de desarrollo Android Studio Giraffe 2022.3.1
e Tensor Flow lite android studio 0.1.0

e Lenguaje de programacion Java 8

e Gestor de base de datos SQlite3

e Navicat Premium 16

5.2.2. Fase 2: Inicializacion
a) Especificacion de Requisitos

Se determinan los requisitos funcionales:

Tabla20. Requisitos Funcionales
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DESCRIPCION DEL
REQUERIMIENTO PRIORIDAD

REQUERIMIENTO

La aplicacion deberd permitir al
usuario  capturar imagenes
utilizando la cdmara del

RF01 Capturar imagen dispositivo movil para el Alta
reconocimiento de
enfermedades y plagas en las

plantas de papa.

La aplicacion debera permitir al
usuario elegir la imagen desde
Seleccionar imagen de | la galeria de su dispositivo para
RF02 o Alta
la galeria el reconocimiento de
enfermedades y plagas en las

plantas de papa.

La aplicacion debera permitir al
Visualizar el nombre de = usuario visualizar el nombre de

RF03 Alta
la enfermedad o plaga la enfermedad o plaga de la

hoja de la planta de papa.

La aplicacion debera mostrar al
usuario de manera numérica el

RF04 Porcentaje de precision | porcentaje de precision Media
correspondiente al

reconocimiento de la imagen.

La aplicacion deberd mostrar al
usuario la  precision  de

RF05 Barra de progreso reconocimiento de la imagen de Media
manera visual a través de una

barra de progreso.

La aplicacion deberd incluir la

RF06 Crear base de datos Media

funcionalidad de crear una base

87



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE SISTEMAS DE INFORMACION

de datos que contenga los

registros y resultados
detallados sobre las
enfermedades y los

tratamientos asociados.

La aplicacion debera mostrar el
usuario el nombre del fungicida

RF07 Presentar resultados Alta
de acuerdo a la plaga o

enfermedad identificada

La aplicacion debera permitir al
RF08 Guardar resultados usuario guardar los datos de los Alta

resultados obtenidos.

La aplicacion debera permitir al
RF09 Listar resultados usuario listar los resultados Alta

guardar.

La aplicacion debera permitir al
RF10 Eliminar resultados usuario eliminar el resultado Alta

guardado.

La aplicacion debera permitir al
Seleccionar la usuario seleccionar la _
RF11 o ' ' Media
ubicacion Parroquia y Barrio donde se

fotografié la imagen.

La aplicacion deberd permitir al
Calcular la dosis del | usuario ingresar la dimension
RF12 o . Alta
fungicida del terreno y calcular la dosis a
aplicar del fungicida.
*Elaborado por: Los investigadores

Se determinan los requisitos no funcionales:

Tabla2l. Requisitos No Funcionales
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REQUERIMIENTO DESCRIPCION DEL PRIORIDAD

REQUERIMIENTO

La aplicacion debera presentar
al usuario una pantalla de inicio
con el nombre del aplicativo _
RNF01 Splash Screen - _ Media
incluido una 1magen
representativa  durante el

proceso de carga inicial.

La aplicacion debera ser

Compatibilidad de ‘ o
RNF02 ) . compatible para dispositivos Alta
dispositivo
moviles con sistema Android.
La aplicacion debera ser
RNF03 Pixeles de la camara  compatible con cdmara de 20px Media

minimo.

. . La aplicacion debera funcionar
RNF04 Conexion a internet ' _ Alta
sin el uso de internet.

*Elaborado por: Los investigadores

b) Diagrama de casos de uso

Caso de Uso General

Capturar fotografia
;é Ingresar a la galeria

Usuario

Visualizar resultados

Figura 68.  Diagrama de caso de uso general
c) Diagramas de caso de uso a detalle

&9



Nombre:
Autores:
Descripcion:
Actor:

Precondiciones:

Flujo Normal:

Flujo alternativo 1:

Post condiciones:

*Elaborado por: Los investigadores
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Tabla22.  CUO001 Capturar Fotografia

CuU01

Capturar Fotografia

Investigadores

El usuario realizaré la deteccion de la imagen desde la camara.
Usuario

El usuario debe tener la aplicacion.

1. El usuario ingresara a la aplicacion.

2. El usuario seleccionara el boton “Tomar Foto”

La aplicacion mostrara un mensaje de permisos del uso de la

camara.

La aplicacion mostrara la interfaz para tomar la fotografia.

La aplicacion activara la camara del dispositivo.

El usuario tomara la fotografia.

La aplicacion detectara la enfermedad o plaga de la hoja de la

planta de papa.

8. El aplicativo mostrara el nombre de la plaga o enfermedad y
el porcentaje de precision.

w

No gk

OPCION INCORRECTA:

2.1- El usuario no seleccionara el boton “Tomar Foto”

4.1 La aplicacion no mostrara la interfaz para tomar la fotografia.
6.1 El usuario tomara una fotografia incorrecta

7.1 La aplicacion no detectara la plaga o enfermedad

El usuario realizara la deteccion de la plaga o enfermedad en la

hoja de la planta de la papa con éxito.

d) Diagrama de la aplicacién
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Peticién Peticién

g — —

N

» £

_ S—

“ Repuesta Respuesta Base de datos
Figura69. Diagrama de la aplicacion
e) Diagrama de clases aplicacion — modelo
Aplicacion
Usuarios +Capturar imagen() Modelo
+Seleccionar botones() |+~~~ =>|*Consumir servicios() (< - - - - - +Recibir imagen()
- +Enviar imagen() +Detectar enfermedad o plaga()
+Mostrar informacién() 7 >>+Enviar informacién()

I
1
I
1
I
1
i

Figura 70.  Diagrama de clases del aplicativo

f) Diagrama de base de datos

A id_trar integer A2 id_res: integer
enfermedad_tra: TEXT enfermedad_res. TEXT
aplicar_tra: TEXT precision_res: TEXT
modo_tra TEXT fecha_hora TEXT
fungicida_tra: TEXT imagen_res: blob
dosis_tra: TEXT tratamiento_res TEXT

aplicar_res: TEXT
parroquia_res: TEXT

barric_res: TEXT
tamanc_terreno_res: real
dosis_res. TEXT

Figura71.  Diagrama de base de datos

g) Diagrama de secuencia
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% Interfaz Aplicacién Modelo

Actor: Usuario
1: Ingresa a la aplicacion

2 : Muestra la interfaz general

\
|y

3 : Selecciona el botdon "Tomar foto™

>
seq C )
4 : Muestra la interfaz de la camara -
5 : El usuario selecciona el botdn
6 : No selecciona el icono de la camara
7 : Abre la carama del dispositivo Kl
seq B ) '
& : Toma la fotografia H 9 : Envia imagen capturada

A 4

—

10 : Valida la imagen

A 4
-t

11 : Imagen correcta
12 : Muestra el nombre de la enfermedad o plaga !

13 : No se detectaron plagas o enfermedades

Figura72.  Diagrama de secuencia de captura de imagen

5.2.3. Fase 3: Produccion

Luego de llevar a cabo el analisis de requisitos, se procedid a desarrollar las interfaces

especificas para la aplicacion movil, las mimas que se integraron para el accionar del usuario.

Tabla23.  Interfaces de la aplicaciéon movil

Nombre Imagen

Splash Screen

UTC PAPA
IA
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Captura de fotografia /Al @\==:

Seleccion de galeria

Seleccionar:

Abrir Galeria

1]}
o
u

Visualizar resultados

IDENTIFICADO COMO:

PARROQUIA TANICUCH! Lo

BARRIO CENTRO -

Tipo:
Enfermedad Hoja con Tiz6n Tardio

Precisién:100.00%

Tratamiento:

Listado de resultados

Lista de resultados

gllardados 1 100.00% ®
Enfermedad
Hoja con
Tizén Tardio

Fungificida:ALLIETE

pli persién, intervalo de 14 dias

Fecha y hora: 2024-02-26 09:38:45

Parroquia:PARROQUIA TANICUCHI
Barrio: BARRIO CENTRO

Tamaiio del Terreno:288 m*

Calculo Dosis: 0.07 kg.

1l
(o]
U

*Elaborado por: Los investigadores
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5.2.4. Fase 4: Estabilizacion

En esta fase se lleva a cabo la fusion del codigo fuente con las caracteristicas propuestas, con

el fin de garantizar la calidad durante la ejecucion del proyecto.

Cddigo clasificacion de imagenes

.getWidth() image.getWidth(), image.getHeight())

inputFeatu oadBuffer(byteBuffer)

Figura 73.  Cddigo fuente visualizar resultados, clasificar imagen

Codigo presentacion de resultados




5.2.5.

Figura 74.

Fase 5: Pruebas
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Codigo fuente tomar fotografia, seleccionar imagen

En este procedimiento, se describid exhaustivamente todas las pruebas del sistema con el

objetivo de asegurar la ausencia de errores y garantizar su correcto funcionamiento.

a) Caso de prueba Captura de imagen

Tabla 24.

Caso de prueba capturar imagen

ID/Nombre Caso de Prueba: CP01: Capturar imagen

Gavilanez

Autor del caso de prueba: Bryan Saragosin, Angel

Version del caso de prueba: 1

Version: 1.0

Fecha de creacion: 01/05/2024

Fecha de Ejecucion: 01/05/2024

Condicion: El usuario debera capturar la imagen

Flujo caso de la prueba:

NO

Descripcion

Resultado esperado

Resultado obtenido

La aplicacion captura la
imagen mediante la cdmara
del dispositivo movil para
poder ingresar en el sistema y
detectar con el objeto de

referencia.

La aplicacion permita capturar
la imagen mediante la camara
del

dispositivo movil para

ingresar y que asi pueda
determinar el tipo de plaga o
enfermedad tiene la hoja de la

planta de papa.

La aplicacion permitié capturar la

imagen con la camara del
dispositivo, verificando la imagen y
determinando el tipo de plaga o
enfermedad que tiene la hoja de la

planta.

Imagen
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IDENTIFICADO COMO

PARROQUIA TANICUCHI -

BARRIO CENTRO -

Tipo:
Enfermedad Hoja con Tizén Tardio

Precision:100.00%

Tratamiento

Figura75.  Caso de prueba seleccionar imagen

Decision de aprobacion del caso del prueba: Aprobado: () Fallido: ( )

Fecha de aprobacion del caso de prueba: 07/02/2024

*Elaborado por: Los investigadores

5.3.  Costo del software

El costo del software de la aplicacion mévil se determin6 utilizando el método de COCOMO,
este modelo se emplea en el calculo de proyectos de software y proporciona una estimacion de
la duracion en meses que se requerira del programador para llevar a cabo el desarrollo del

proyecto.

5.3.1. Estimacion de la cantidad de instrucciones

L = 1265 = FD (1)
L = 1265 5 = 6325

Para la estimacion se baso en la siguiente formula (7) en donde L significa la cantidad de lineas
de cddigo, FD E/S= flujo de entrada y salida que tiene la aplicacion moévil.

F

ML=
10000 (1.1)

En la ecuacion (1.1) ML = miles de codigo fuente que tendra la aplicacion movil.
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5.3.2. Estimacion del esfuerzo

ESF =3 x M [112

)
ESF =3%0.632112 = 1.76

ESF = 2 persona

En la formula (2) el 3 = modo de desarrollo del proyecto, y el ML = miles de linea de cédigo

del aplicativo mévil.

5.3.3. Estimacion del tiempo de desarrollo

TDE = 2.5« ESF935
TDE = 2.5 % 1.76%35 = 3.05
TDE = 3 meses

)

En la formula (3) TDE = tiempo de desarrollo del proyecto, 2.5 = modo semiencajado
dependiendo del problema, el grupo puede incluir personal experimentado y no experimentado,

0.35 = el tiempo de desarrollo en el modo semiencajado.

5.3.4. Estimacion del personal necesario

ESF
1.76
CP = m =057=1

En la formula (4) ESF = estimacion del esfuerzo, TDE = estimacion de tiempo de desarrollo.

5.3.5. Estimacién de productividad

b L
~ ESF (%)
6325 instrucciones
= —— = 3593
1.76 personas_mes

En la formula (5) detalla ESF = estimacion del esfuerzo y TDE = estimacion de tiempo de

desarrollo.

5.3.6. Estimacion del coste

PV = ESF « CHM (6)
PV = 1.76 * 400 = $704
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En la férmula (6) ESF = estimacion del esfuerzo, CHM = sueldo del personal proyecto.

Para la realizacion del presupuesto del prototipo de la aplicacion mévil para la deteccion de
enfermedades y plagas en las hojas de la planta de papa, fue de un valor de $704, la estimacion

de esfuerzo de 1.76, personal requerido para realizar este proyecto es de 2 personas.
5.4. Comprobacion de la hipdtesis

5.4.1. Juicio de experto

Para verificar la hipotesis, se llevo a cabo un analisis por parte de un experto en la materia, el
Ingeniero Agrénomo Gil Washington Ochoa Ona, a través de un cuestionario especifico, el
experto confirm6 que el proceso de entrenamiento de la red neuronal logré una precision
considerable, respaldando asi los objetivos del proyecto que por medio de la tabla de evaluacion
de resultados, como se muestra en la tabla 17, con un total de 50 pruebas efectuadas, se
obtuvieron 45 predicciones correctas y 5 predicciones erroneas, que da como resultado un
porcentaje de acierto del 90 % de acierto y un porcentaje de error del 10 % segln el cuadro
estadistico de tabulacion. Se alcanzé una exactitud considerable al proyecto de estudio para los
procesos de clasificacion de iméagenes acorde a las plagas y enfermedades, por lo cual supo
manifestar que la investigacion desarrollada por parte del equipo de trabajo servird de gran
ayuda en la deteccion de plagas y enfermedades en el cultivo de papa, esto se encuentra

solventado en el documento que se muestra en el anexo 8.7.

6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1. Conclusiones

Ademas, la aplicacion movil desarrollada no solo facilita la toma de decisiones en tiempo real
para los agricultores, sino que también ofrece un potencial escalable para su implementacion
en otras regiones agricolas. Este enfoque tiene el poder de transformar la manera en que se
abordan las problematicas fitosanitarias en la agricultura, promoviendo una gestion mas

eficiente y sostenible.

La implementacion de la metodologia KDD ha sido fundamental para una extraccion eficiente
en la recopilacion de las distintas fuentes de bases de datos relacionadas con las plagas y
enfermedades de la papa, la metodologia ha proporcionado un marco estructurado para la
identificacion, procesamiento y analisis de los datos, facilitando el desarrollo del modelo

entrenado.
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Con el desarrollo del prototipo de aplicaciéon movil se ha comprobado que el modelo creado
tiene la capacidad de predecir plagas y enfermedades en el cultivo de papa, gracias al

aprendizaje automatico por medio del entrenamiento con el conjunto de datos de imagenes.

6.2. Recomendaciones

Es fundamental aumentar el dataset de imagenes con més enfermedades y plagas para conseguir

un modelo mucho mas robusto.

Fomentar la colaboracion de expertos en la agricultura para enriquecer la investigacion y

entender las necesidades reales de los agricultores.

Con el fin de desarrollar nuevos modelos se propone la investigacion continua de nuevas
arquitecturas y la variacion de parametros, para lograr configuraciones que mejoren la eficacia

del modelo en la deteccion de plagas y enfermedades en los cultivos de papas.
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8.1.  Anexos: Diagramas de caso de uso a detalle

Nuam.:
Nombre:
Autores:

Descripcion:

Actor:

Precondiciones:

Flujo Normal:

Flujo alternativo 1:

Post condiciones:

Tabla25.  CUO02 Ingresar a la galeria
Cuo02

Ingresar a la galeria
Investigadores

El usuario realizara la deteccion de la imagen desde la una imagen

guardada en la galeria del dispositivo movil.
Usuario

El usuario debera tener la aplicacion y tener una imagen de la hoja

de la planta de papa en la galeria.

1. El usuario ingresara a la aplicacion.

2. El usuario seleccionara el boton “Abrir Galeria”

3. La aplicacion mostrara la interfaz para seleccionar la imagen
de la galeria.

4. El usuario seleccionara la imagen.

La aplicacion activard la cdmara del dispositivo.

6. La aplicacion detectard la enfermedad o plaga de la hoja de la
planta de papa.

7. El aplicativo mostrara el nombre de la plaga o enfermedad y
el porcentaje de precision.

o

OPCION INCORRECTA:

2.1- El usuario no seleccionard el boton “Abrir Galeria”
2.1 El usuario regresara al paso 1.

4.1 El usuario seleccionara una imagen incorrecta

6.1 La aplicacion no detectara la plaga o enfermedad

El usuario realizara la deteccion de la plaga o enfermedad en la

hoja de la planta de la papa con éxito.

Tabla 26. CUO03 Visualizar resultados

105



Nombre:
Autores:

Descripcion:

Actor:
Precondiciones:

Flujo Normal:

Flujo alternativo 1:

Post condiciones:

*Elaborado por: Los investigadores
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CUuo03
Visualizar resultados
Investigadores

La aplicacion muestra al usuario los resultados de la plaga o
enfermedad detectada, con una barra de progreso y el porcentaje

de precision, ademas, muestra el fungicida para el tratamiento.
Usuario
El usuario debera tener la aplicacion.

1. El usuario ingresard a la aplicacion.

2. Laaplicacién mostrara los resultados obtenidos en la pantalla
principal.

3. Laaplicacion mostrard el nombre de la plaga o enfermedad y
el porcentaje de precision.

4. La aplicacion mostrard la barra de progreso

5. Laaplicacion mostrard los fungicidas para el tratamiento de
acuerdo a la plaga o enfermedad.

OPCION INCORRECTA:

2.1- La aplicacion no mostrara resultados de ninguna enfermedad

o plaga.

2.2 La aplicacion mostrard un mensaje “Esto no parece un cultivo”

El usuario visualizara la deteccion de la plaga o enfermedad en la

hoja de la planta de la papa con éxito.
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8.2.  Anexos: Diagramas de secuencia

% Interfaz Aplicacién Modelo

Actor: Usuario ! ! H
1: Ingresa a la aplicacion : :

. ;
i > ; |
L | .
< ;

2 Muestra la interfaz general

3 : Selecciona el botdn de abrir galeria

>

4 : Muestra la interfaz con el boton Galeria

5 : El usuario selecciona el botén H

6 : El usuario no selecciona el botdn

7 : Muestra la galeria de fotos L

ﬂ) 8 : Selecciona fotos o .
- - 9 : Envia imagen seleccionada
|—| T 10 : Valida la imagen

U 11 : Imagen correcta

12 : Muestra el nombre de la enfermedgad o plaga

13 : No se detectaron plagas o enfermedades ' '

Figura 76.  Diagrama de secuencia ingresar a la galeria

% Interfaz Aplicacién Modelo

1: Ingresa a la aplicacion

4

Actor: Usuario

<
" 2 : Muestra la interfaz general
seq A ) :
- - "T1 4 : Enviala imagén seleccionada
3 : Captura o selecciona imagen : »
) -
. 6 : Imagen correcta - \/ali i
7 Muestra &l nombre de ia plaga o enfermedad g 5: Validala Imagen
2 : Muestra el porcentaje de precisidn :en porcentaje y barra de progreso
______ e 5 ————— ]
9 : Muestra los fungicidas hue s pueden aplicar
10 : Muestra mensaje de "Esto no parece I:..ln cultive™ E -
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Figura 77.

8.3.  Anexos: Casos de Pruebas

Caso de prueba seleccionar imagen

Tabla 27.

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE SISTEMAS DE INFORMACION

Diagrama de secuencia visualizar resultados

Caso de prueba Seleccionar imagen

imagen

ID/Nombre Caso de Prueba: CP02: Seleccionar

Autor del caso de prueba: Bryan Saragosin, Angel

Gavilanez

Version del caso de prueba: 1

Version: 1.0

Fecha de creacion: 01/05/2024

Fecha de Ejecucion: 01/05/2024

Condicion: El usuario debera seleccionar la imagen

Flujo caso de la prueba:

plaga o enfermedad tiene la

hoja de la planta de papa.

N° Descripcion Resultado esperado Resultado obtenido
La aplicacion permitira | La aplicacion permita | La aplicacion permitié seleccionar
seleccionar la imagen por | seleccionar la imagen de la y | la imagen con la camara del
medio de la galeria. asi pueda determinar el tipo de | dispositivo, verificando la imagen y
1

determinando el tipo de plaga o
enfermedad que tiene la hoja de la

planta.

Figura 78.

PARROQUIA TANICUCHI

BARRIO CENTRO

n:100.00%

..............

Enfermedad Hoja con Tizén Tardio

Caso de prueba seleccionar imagen

Decision de aprobacion del caso del prueba: Aprobado: ( X ) Fallido: ( )
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Fecha de aprobacion del caso de prueba: 07/02/2024

*Elaborado por: Los investigadores

Visualizar los resultados

Tabla 28.

Caso de prueba visualizar los resultados

resultados.

ID/Nombre Caso de Prueba: CP03: Visualizar los

Autor del caso de prueba: Bryan Saragosin, Angel

Gavilanez

Version del caso de prueba: 1

Version: 1.0

Fecha de creacion: 01/05/2024

Fecha de Ejecucion: 01/05/2024

Condicion: El usuario debera visualizar los resultados.

Flujo caso de la prueba:

N° Descripcion Resultado esperado Resultado obtenido
La aplicacion mostrard los | La aplicacion mostrara los | La  aplicacion mostrdé  como
resultados de la | resultados como: el nombre de | resultados el nombre de la
identificacion de la imagen. | la enfermedad o plaga, barra de | enfermedad, la barra de progreso del
. progreso y porcentaje de | nivel de precision, porcentaje de

precision, los fungicidas que se | precision, los fungicidas que se

podrian  aplicar para el | pueden aplicar para el tratamiento

tratamiento de la plaga o | dela enfermedad.

enfermedad.

Imagen

Figura 79.

IDENTIFICADO COMO!

PARROQUIA TANICUCHI

BARRIO CENTRO

Caso de prueba visualizar resultados
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Decision de aprobacion del caso del prueba: Aprobado: ( X ) Fallido: ( )

Fecha de aprobacion del caso de prueba: 07/02/2024

*Elaborado por: Los investigadores

Guardar los resultados

Tabla 29.

Caso de prueba guardar los resultados

ID/Nombre Caso de Prueba: CP03: Guardar los

resultados.

Gavilanez

Autor del caso de prueba: Bryan Saragosin, Angel

Version del caso de prueba: 1

Version: 1.0

Fecha de creacion: 01/05/2024

Fecha de Ejecucion: 01/05/2024

Condicion: El usuario debera guardar los resultados.

Flujo caso de la prueba:

N° Descripcion Resultado esperado Resultado obtenido
la 30. La aplicacion | La aplicacion guardara los | La aplicacion guardd correctamente
guardara los resultados de la | resultados como: el nombre de | los resultados como: el nombre de la
identificacion de la imagen. | la enfermedad o plaga, la | enfermedad o plaga, la precision,
precision, foto tomada o | fototomada o seleccionada, nombre
: seleccionada, nombre del | del fungicida, la dosis, el modo de

fungicida, la dosis, el modo de
aplicar, parroquia, barrio, la

fecha y hora

aplicar, parroquia, barrio, la fecha y

hora.

Imagen
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&«

D Tipo Precision Foto

1 99.87% S
Plaga Hoja
con Pulguilla

b
Fungificida:KUIK 90 PS

Dosis:300g - 400g por hectérea

Aplicar:Aspersion, intervalo de seguridad 14 dias.

Fecha y hora: 2024-02-09 00:28:40
D Tipo Precision Foto
3 99.87% [ENSEENIEN

Plaga Hoja
con Pulguilla

Fungificida:KUIK 90 PS

Dosis:300g - 400g por hectdrea
Aplicar:Aspersion, intervalo de seguridad 14 dias.
Fecha y hora: 2024-02-09 07:32:06

D Tipo Precisién Foto

4 100.00% [
Enfermedad F,""\s ]
Hoja b

Ti
Temprano

= o )

Figura80. Caso de prueba visualizar resultados

Decision de aprobacion del caso del prueba: Aprobado: ( X ) Fallido: ( )

Fecha de aprobacion del caso de prueba: 07/02/2024

*Elaborado por: Los investigadores

8.4. Anexo: Formulacion de la Entrevista

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI FACULTAD DE CIENCIAS DE LA
INGENIERIA Y APLICADAS CARRERA DE INGENIERIA EN SISTEMAS DE
INFORMACION

ENTREVISTA

.Cuales son los principales desafios que enfrenta actualmente el cultivo de papa en la

ciudad de Latacunga?

Los principales desafios se basan en las enfermedades que se presentan en los cultivos de la

papa, porque daia totalmente la produccion y por ende la cosecha tiende a ser baja.
Ademas del costo, ;como evalua la eficacia de los fertilizantes utilizados?

Son los que comunmente se aplica ante este tipo de enfermedades, se los encuentra con facilidad

en el mercado y en relacion con el precio son accesibles.

.Como elige los fungicidas especificos para abordar plagas y enfermedades en el cultivo

de papa?
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En base a conocer que tipo de enfermedad o plaga estd presente en la papa, se puede elegir el

respectivo fungicida.

.Cuales son las sefiales tempranas de infestacion por plagas o enfermedades en los cultivos

de papa?

Por lo general la visualizacion de la hojas, en lo que respecta a su pigmentacion, la aparicion
de manchas, el estado mismo de la hoja es el principal factor para tener una nociéon de la
enfermedad en la papa, y en lo que respecta a las plagas es ver si en la hoja, tallo y ramas hay

insectos puestos que los mismos se comen el cultivo, dejando orificios visibles.

JExiste algun programa de capacitacion especifico relacionado con la identificacion y

gestion de plagas y enfermedades en el cultivo de papa?
Claro, el INIAP es el encargado de estas capacitaciones.

.Como visualiza la integracion de una aplicacion movil en las practicas agricolas

existentes?

Le veo muy interesante porque en la actualidad con el tema de la inteligencia artificial, se ve

que ayuda a obtener mejores resultados.

,Qué tipo de informacion considera crucial para incluir en la aplicacion para una

deteccion efectiva de plagas y enfermedades?
Agregar mas enfermedades y plagas que no son comunes, pero que pueden aparecer.

.Cual cree que podria ser el impacto econdmico de implementar una solucion basada en

Inteligencia Artificial para la deteccion de plagas y enfermedades?

En lo que respecta al tema econdmico, podria ayudar a disminuir las pérdidas de cultivo, porque
con el aplicativo ya se sabria la posible enfermedad que tiene la papa, y de esta manera actuar

con rapidez.

Ve posibles colaboraciones entre agricultores locales y desarrolladores de tecnologia para

abordar los desafios del cultivo de papa?

Si, porque seria un beneficio tanto para los agricultores como para los investigadores, un trabajo

en conjunto que seria muy positivo.
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8.5. Anexos: Caracteristicas de hardware y software de los equipos utilizados para el

entrenamiento de los modelos

Tabla31l.  Especificaciones de la computadora N°1

Sistema Operativo: Windows 10 con 64 bits
Procesador: Intel(R) Core (TM) i5-10300H CPU Frecuencia: 2.50GHz
Memoria RAM: 16 GB (2 ranuras de 8 GB)
Memoria ROM: SSD 240 (Sistema Operativo)

HDD 1TB (Almacenamiento)

Tarjeta grafica: NVIDIA GeForce GTX 1650 con 4GB GDDRS (Dedicada)

*Elaborado por: Los investigadores

Tabla 32.  Especificaciones de la computadora N°2

Sistema Operativo: Windows 10 con 64 bits
Procesador: AMD Ryzen 7 de la serie 3700U Frecuencia: 2.30GHz
Memoria RAM: 8 GB (2 ranuras de 4 GB)
Memoria ROM: SSD 500 GB
Tarjeta grafica: Radeon Vega Mobile Graphics (Integrada)

*Elaborado por: Los investigadores
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8.6.  Anexos: Juicio del experto

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI

FACULTAD DE CIENCIAS DE LA INGENIERIA Y APLICADAS
CARRERA DE INGENIERIA EN SISTEMAS DE INFORMACION

La informacion proporcionada a continuacion, referente a los tratamientos recomendados
para el control de plagas v enfermedades en el cultive de papa, ha sido certificada v
aprobada por el Ingeniero Agronomo, Ing. Gil Washington Ochoa Ofia, con nimero de

cédula 0502528664,

En particular, los tratamientos mas efectivos, claramente identificados v subravados en

cada tabla, han sido destacados por el respaldo del Ingeniero Agrénome.

A continuacion, se detallan los tratamientos recomendados, sus modos de acciom,

meétodos de aplicacion v dosis correspondientes.

Tratamientos recomendados para plagas v enfermedades

Plagas
Pulguilla de la Papa
Fungicida Modos de accion Aplicacion Duogis
BeriE Aspernide, indervalo de 7_3kp
KUIK 90 PS i . i
Tnsestion seguridad 14 dias. por hectarea
Enfermedades
Tizdn tardio
Fungicida Modos de accién Aplicacion Duasis
ATLIETE Siztémico Aszpersidn por un 2-3ks
mtervalo de seguridad de por hectarea
14 dias

Figura 81.  Juicio del experto
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Fungicida Modos de accién Aplicacién Dasis
. heg — kg
CUPRAVIT Contacto Aspersion -
por hectdrea

Figura 82.

Ing. Gil Washington Ochoa Ofia.

CI 0502528664
Ingeniero Agronomo

Anexo: Ficha Bibliografica

Juicio del experto
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FICHA BIBLIOGRAFICA
- o AREA DE INTELIGENCIA | PRECISION Y MODELO
N°| ANO TITULO AUTORES OBSERVACIONES
ARTIFICIAL CNN
WEB OF SCIENCE
Nanehkaran, Y. A.; Utili_z..arm?’ un enf?que de seg.men_ta.lcién y
Recogpltlon of plant|Zhang, D?f”3 Procesamiento de 99,78% clasificacion .comblnado para identificar de

2 | 2020 | leaf diseases based|Chen, Junde; Tian, imégenes (ResNet-v2) manera precisa las enfermedades gracias a un

on computer vision yuan;  Al-Nabhan, g algoritmo se segmentacién hibrida basado en
Najla tono, saturacion e intensidad.

Effective  multi-crop

disease detection ; f

8 | 2023 using pruned | Arun, R. Arumuga; D L 98,14% :os al..ItO:jES CPTDPL:SItEI'DI'(I: une; arth;teBtura
complete Umamaheswari, S. eep Learning (Arquitectura Propia) | Conominada tomplete Loncatenate eoep
concatenated  deep (CCDL) que consiguié una precision del 98,14%
learning model

Gao, Junfeng;
Automatic late blight| Westergaard,
lesion recognition and | Jesper Cairo; Emplearon el modelo SegNet, basado en una
severity quantification | Sundmark Ea Deep Learning y arquitectura codificador-decodificador, la cual
uart . 99,60% - .

9 | 2021 | based on field imagery | Hoegh Riis; Bagge, procesamiento de (SegNet) consiste en la segmentacion semantica de
of diverse  potato| Merethe; Liljeroth, imagenes g lesiones foliares dando un resultado del 99,60%
genotypes by deep|Erland; de precision.
learning Alexandersson,

Erik
Figura 83.  Ficha Bibliografica
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8.8.  Anexo: Pruebas APK UTC Papa IA con la plataforma Sauce Labs

Resultados de la prueba | Detalles de la prueba [

UTC Papa IA (Version: 1.0; Compilacién: 1 4 - N
@ Aprobado P ( P )/ ® 10 [J samsung galaxy s9 © Equipo # Editar @& 1m37s
18 de febrero de 2024 a las 13:09 por @oauth-baecentrumplay-59342

Interacciones (21) Video Registros (1) Partes Vitales Metadatos

Mostrando 21 interacciones _ B Copie todo

- nulo

v ® Desplazade com.utcpapa.miappidirecyclerViewResultados 01.02.30 Configuracion Basica
nulo

~ @ Desplazado com utcpapamiappidirecyclerViewResultados 01:02.94 Grabar Cap
verdadero

hd 3 aprovechado com.utcpapa miapp:id/btnEliminarResultado  01:0471 =rabar vide
verdadero

™ 3 aprovechado ic_volver_encabezado 01:09.20 Datos Pe z
nulo

~ ® Desplazado 01:39.37 Pblico
equipo

<~ Boton Atras presionado 01:41.20 A

verdadero

Figura84.  Pruebas APK UTC Papa IA con la plataforma Sauce Labs
8.9.  Anexo: Aplicacion de entrevista al experto humano

| m§ -m
I o

¥ &

is\l

Figura 85.  Entrevista experto humano

116



UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI — CARRERA DE SISTEMAS DE INFORMACION

8.10. Anexo: Hoja de vida investigador 1

HOJADE VIDA
INVESTIGADOR 1

DATOS PERSONALES

Apellidos v Nombres: Gavilanez Guanoluisa Angel Rodrigo
Cédula de ciudadania: 0550712942

Fecha de nacimiento: 19-02-2001

Estado civil: Soltero

Email institucional: angel gavilanez2962 @utc.edu.ec
Teléfono: 0992820500

FORMACION ACADEMICA:

Instruccion secundaria: Unidad Educativa San José La Salle
Titulo obtenido: Bachiller en Ciencias
Instruccion de tercer nivel: Universidad Técnica de Cotopaxi

Carrera: Ingenieria en Sistemas de Informacion

Figura86. Hoja de vida investigador 1
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8.11. Anexo: Hoja de vida investigador 2

HOJADE VIDA
INVESTIGADOR 2

DATOS PERSONALES

Apellidos v Nombres: Saragosin Guamushig Bryan Alexander
Ceédula de ciudadania: 0550054134

Fecha de nacimiento: 05-08-1998

Estado civil: Soltero

Email institucional: alexsaragosind@email com

Teléfono: 0986568067

FORMACION ACADEMICA:

Instruccion secundaria: Unidad Educativa “Ramon Barba Naranjo™
Titulo obtenido: Bachiller en Electronica de Consumo
Instruccion de tercer nivel: Universidad Técnica de Cotopaxi

Carrera: Ingenteria en Sistemas de Informacion

Figura87. Hoja de vida investigador 2

118



