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RESUMEN

El auge de la ciencia y la tecnologia se ve reflejado en la actualidad, haciendo que se aprecie
notable y progresivamente en las diferentes areas del conocimiento, es por ello que a través de
un aplicativo movil orientado para Sistemas Android, denominado AGROCAFE, y la
implementacion de un modelo ML aplicado al estudio de enfermedades de café (Coffea
arabica), tiene la finalidad y propdsito de ayudar a los pequefios y grandes caficultores en el
reconocimiento de las enfermedades del cafeto, mediante técnicas de Machine Learning y
analisis de imagenes de las hojas enfermas de ésta, facilitando el proceso de reconocimiento de
las enfermedades y mejorar su calidad de produccién. Por otro lado, el uso de tecnologias de la
informacidn en los procesos que realizan los agricultores, apoya a sus estilos de vida y trabajo
con lo cual disponen de mayor tiempo para realizar mas actividades, y ayuda al agricultor a
reconocer de manera temprana alguna determinada enfermedad, a través del monitoreo del café,
lo cual tomando las medidas preventivas y correctivas de propagacion y tratamiento de la

enfermedad, evitara la pérdida de su cultivo, y mejorara la calidad de produccion.

Palabras Claves: Machine Learning, ML, IA, Aplicativo Modvil, Diagndstico de

Enfermedades, Café (Coffea arabica), Centro de Investigacién Sacha Wiwa.
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ABSTRACT

The rise of science and technology is reflected today, making it noticeable and progressively
appreciated in the different areas of knowledge, which is why through a mobile application
oriented for Android systems, called AGROCAFE, and the implementation of an ML model
applied to the study of coffee diseases (Coffea arabica) has the aim and purpose of helping
small and large coffee growers in the recognition of coffee diseases, through Machine
Learning techniques and image analysis of the diseased leaves of this, facilitating the process
of recognition of the diseases and improving its production quality. On the other hand, the use
of information technologies in the processes carried out by farmers supports their lifestyles
and work with which they have more time to carry out more activities, and helps the farmer to
recognize any given disease early, through the monitoring of coffee, which by taking
preventive and corrective measures for the spread and treatment of the disease, will prevent

the loss of its crop, and will improve the quality of production.

Keywords: Machine Learning, ML, Al, Mobile Application, Disease Diagnosis, Coffee

(Coffea arabica), Sacha Wiwa Research Center.
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2. DESCRIPCION DEL PROYECTO

Machine Learning ha tenido gran relevancia a nivel tecnoldgico en la deteccion de
enfermedades en el campo de la agricultura y otras areas de estudio, como por ejemplo la
dermatologia que se basa en el estudio de enfermedades de la piel, gracias a la experiencia e
informacion que ha ido transcendiendo con el tiempo es mas facil reconocer los patrones de las
enfermedades para poder clasificar e identificar una determinada enfermedad, lo cual es un

avance muy importante para el estudio cientifico tecnolégica.

En la actualidad, el café es uno de los productos que se integran con mayor fuerza en la delantera
de cultivo y produccion libre de reforestacion, por consiguiente el control de enfermedades es
primordial para su comercializacion, las enfermedades son la razén principal por la que una
plantacion no alcance su madurez en los tiempos normales de crecimiento y la reduccion de la
productividad. Por lo cual se ha pensado en hacer uso de técnicas de machine learning a traves

del desarrollo de un aplicativo movil, para la deteccion de enfermedades en el café.

El presente aplicativo movil tiene la finalidad y propdsito de ayudar a los pequefios y grandes
caficultores en el reconocimiento de las enfermedades de café, mediante técnicas de Machine
Learning y andlisis de imagenes de las hojas enfermas de ésta, facilitando el proceso de
reconocimiento de las enfermedades y mejorar su calidad de produccion. Por otro lado el uso
de tecnologias de la informacion en los procesos que realizan los agricultores, apoya en sus
estilos de vida y trabajo con lo cual disponen de mayor tiempo para realizar mas actividades y
coadyuvar al agricultor en el diagnostico y tratamiento de la enfermedad, a través del monitoreo

del cafeto.



3. JUSTIFICACION DEL PROYECTO

En Ecuador segun el Instituto Nacional de Estadisticas y Censos (INEC, 2016), existen un total
de 842.882 unidades de produccién agropecuarias (UPAS), de las cuales 105.271 UPAs tienen
al cultivo de café dentro de su estructura agricola; es decir el 12,5 % de las UPAs nacionales
estan vinculadas a la actividad cafetalera. (Ponce Vaca, Orellana Suarez, Acufia Velazquez,

Aleman, & Fuentes Figueroa, 2018)

La tecnologia actualmente se puede ver en varios campos del conocimiento, uno de los cuales
es el sector agricola, lo que mejora la optimizacion del uso de los recursos. Las técnicas de ML
se utilizan a menudo para realizar clasificaciones, predicciones, etc. Esto ayudara a lograr
resultados satisfactorios y beneficiosos para los agricultores en varios campos de trabajo. Por
ello, se ha propuesto utilizar modelos de Machine Learning para clasificar enfermedades en
hojas de cafeto utilizando operaciones de Convolucion y Pooling, lo que contribuye en gran

medida a la agricultura a la hora de identificar sus enfermedades y posibles tratamientos.

A través de este proyecto se cred un sistema para identificar infecciones en cafetales utilizando
algoritmos de aprendizaje automatico y conjuntos de datos de imagenes de hojas de café que
presentaban muestras de Roya (Hemileia vastatrix), Alternaria Alternata (Fr.) Keissl, Ojo de
gallo (Mycena citricolor). Segiin Mufioz (2019) con la rapida deteccion de la enfermedad de la
planta se busca disminuir el efecto negativo que genera sobre el café en dos aspectos
principales, combatir la pérdida de plantas productivas de asi como para combatir la
propagacion y expansion de la plaga en plantios cercanos o lejanos, ya que las esporas del hongo
son arrastradas por el viento y pueden alcanzar hectéreas lejanas. (pag. 5)

La siguiente investigacion tiene como finalidad y propdsito de ayudar a los pequefios y grandes
caficultores en el reconocimiento de las enfermedades de café, mediante técnicas de inteligencia
artificial y analisis de imagenes de las hojas enfermas de ésta, facilitando el proceso de

reconocimiento de las enfermedades, tratamiento y mejorar su calidad de produccion.



4. BENEFICIARIOS DEL PROYECTO

Los beneficiarios son aquellas personas, entidades o fincas independientes que se dedican al
cultivo orgéanico del cafeto, asi como también al sector agroecoldgico y personal de
investigacion dedicado al estudio de IA.

Tabla 1. Beneficiarios directos e indirectos

Beneficiarios directos Beneficiarios indirectos

Fundacién (SEIC), que cuenta con 1878
Estudiantes del Colegio Experimental

Colegio Experimental Intercultural Bilingiie “Jatari Unancha” a nivel
Intercultural Bilingiie “Jatari 27 de 16 Sedes en la Provincia de Cotopaxi.
Unancha” - Centro Guasaganda. 250 alumnos promedio de la carrera de
Agronomia de la Universidad Técnica de
Cotopaxi
Centro de Investigacion Sacha Industrias, viveros y exportadores que trabajan
Wiwa 4 con el cultivo de cafe.

Investigadores 1A

Caficultores de la zona del

subtrdpico de la provincia de 7 Ingenieros y técnicos Agrondmicos/Sistemas
Cotopaxi.

Realizado por: Los Investigadores




5. EL PROBLEMA DE INVESTIGACION

En la ciudad de Santiago de Cali, Colombia a finales del afio 2020, se llevé a cabo un proyecto,
en la que una Unidad de Investigacion Aplicada, en la que se plantea el uso de algoritmos de
inteligencia artificial aplicados en el campo de la visién computacional, para determinar el
estado de cultivos de café mediante imagenes tomadas a partir de plantaciones en diferentes
estados de oxidacion. Esta alternativa permite al agricultor o campesino tener la posibilidad
de conocer en tiempo real el estado de las plantaciones mediante las hojas de café, las cuales
ofrecen informacion importante que permite determinar la fase de maduracion del fruto. Para
ello se ha implementado una Red Neuronal Convolucional tipo clasificadora, compuesta por
ocho capas de profundidad. Esta se ha entrenado mediante la herramienta Colab de Google,
obteniendo un 98,72% de precision para los datos de entrenamiento y 70,16% de precision

para los datos de validacion. (Uribe Churta, 2020)

Existen diferentes métodos para la calificacion del café, dependiendo el pais o la empresa
tostadora que lidera un mercado en especifico. Un ejemplo es el instituto de calidad del café
de Estados Unidos, que cuenta con una base de datos donde se aprecia la calificacion del café
arébico de varios paises, mediante una puntuacion de 1 a 10 de diversos atributos que sumados
dan una calificacion final denominada puntuacion de taza. Estas calificaciones son dadas por
catadores profesionales entrenados para calificar los atributos de una taza de cafe liquido. De
la calificacion obtenida de un lote especifico de café, la FNC define si el café se puede exportar
0 se queda para consumo interno. Es precisamente en este punto, donde se evidencia una
oportunidad de aplicar técnicas de aprendizaje automatico, que reduzcan el tiempo de

calificacion de un lote de café y reduzcan los costos de esta actividad. (Suarez Pefia, 2019).

Uno de los problemas primordiales dentro del sector agricola, es el desconocimiento de nuevas
metodologias tecnoldgicas para emplearlas al desempefio y desarrollo del mismo debido al
bajo nivel de capacitaciones y formacion sobre el tema; generando que se emplee métodos
poco adecuados, metodologias manuales para este propdsito y por tanto no existe una
informacion administrativa confiable sobre el rendimiento de los cultivos de Café. Los
procesos de ML aplicado en la agricultura ha tenido éxito en varios areas donde se detectan
diversas enfermedades de las utilizando procedimientos y medidas para lograr una tecnologia
precisa en este campo y todo esto es debido al bajo nivel de capacitaciones y formacion sobre

el tema; generando que se emplee métodos poco adecuados, metodologias manuales para este



proposito y por tanto no existe una informacién administrativa confiable sobre el rendimiento

de los cultivos de Café.

En el Ecuador, los problemas fitosanitarios causados por hongos patdgenos se han constituido
en serias limitantes de la produccién cafetalera ecuatoriana siendo agentes causales de
importantes enfermedades tales como: Mal de hilachas (Corticium Koleroga Cook.), Roya
anaranjada (Hemileia Curt.), Mancha de hierro (Cercospora coffeicola Berk. Cook.), Mal de
machete (Ceratocystis fimbriata Hunt.) y Vi-ruela del cafeto (Coiletotrichum Gloeosporioides
Sacc~) (Sotomayor et al. , 1989). Las pérdidas que ocasionan estas enfermedades son muy
cuantiosas, especialmente la Roya, Mal de hilachas, Ojo de gallo y Mancha de hierro, que
provocan severas defoliaciones en los cafetos y por consiguiente, una reduccion considerable
de su capacidad fotosintética.Hacer uso de imagenes multiespectrales de alta resolucion
espectral y espacial, aplicando técnicas de procesamiento de imagenes y reconocimiento de
patrones (vision computacional) en cultivos de café con la intencion de obtener pronta
deteccion especifica de plagas en el que puedan poner en riesgo la produccién de café y la

seguridad de su cosecha (Roman-Gonzalez and Vargas-Cuentas , 2013).

5.1. Delimitacion del objeto de investigacion

5.1.1. Area: Sistemas (Software).

5.1.2. Aspecto: Desarrollo de aplicativo movil, implementando modelo machine learning
aplicado al estudio de enfermedades del café (Coffe arabica).

5.1.3. Temporal: Abril — Agosto 2022

5.1.4. Espacial: Parroquia Guasaganda, Cantdn La Mana, Provincia de Cotopaxi, Centro de
Investigacion Sacha Wiwa.

5.1.5. Contenido: Area de las TICs (Tecnologias de Informacion y Comunicacion) y
desarrollo de software.

5.2. Planteamiento del Problema

¢Como los métodos poco adecuados y metodologias manuales empleados para la deteccion de

plagas y enfermedades de Café, incide en el diagnostico y tratamiento de estas?



6. OBJETIVOS

6.1. Objetivo General

Implementar modelo de clasificacion de imagenes empleando técnicas de Machine Learning,
para la deteccion de enfermedades del Cafeto (Coffea ardbica) en huertas del Centro de

Investigacion Sacha Wiwa.

6.2. Objetivos Especificos

e Identificar los aspectos que intervienen en la clasificacion y prediccion de enfermedades
del Cafeto (Coffea ardbica) para desarrollar el proyecto mediante la investigacion

bibliografica y de campo.

e Establecer las herramientas y técnicas necesarias para el desarrollo de aplicaciones moviles,
y de un modelo de inteligencia artificial que permita identificar imagenes de enfermedades

del cafeto (Coffea arabica).

e Implementar modelo de inteligencia artificial mediante la aplicacion movil, empleando
caso de estudio real para la clasificacion y prediccion de enfermedades del cafeto (Coffea

arabica) en base a criterio especialista de las enfermedades encontradas.



7. ACTIVIDADES Y SISTEMA DE TAREAS EN RELACION A LOS OBJETIVOS
PLANTEADOS

Tabla 2. Actividades y sistema de tareas en relacion a los objetivos planteados

— . Resultado de la Medios de
Objetivo Actividad Actividad Verificacién
Objetivo Especifico 1: |- Investigar ~ datos -
- @ e - Revision
Identificar los aspectos | bibliograficos biblioarafica:
que intervienen en la |- Determinar los ibilog . .
e ., . , libros y articulos | - Definiciones en la
clasificacion y | articulos que seran e . o
o . cientificos. investigacion.
prediccién de analizados. L
. - Marco teorico de | - Fuentes
enfermedades del Cafeto |- Utilizar fuentes de S e
" . la Investigacion. bibliogréficas.
(Coffea arabica) para| consulta confiables < . ,
. - Area de estudio. |- Anexos de area de
desarrollar el proyecto| tales como libros, . .
. A . - Datasets listo | estudio.
mediante la | revistas y articulos
. o S para  propuesta | - Anexos del datasets.
investigacion cientificos. del
bibliografica 'y  de |- Recoleccion de fotos
proyecto.
campo. para el datasets.
Objetivo Especifico 2:
Establecer las .
- Analizar las

herramientas y técnicas

. operaciones
necesarias  para el

Pooling y de |- ModelodelA.

desarrollo de .
. L Convolucion. -
aplicaciones moviles, y . - Disefio de la
- Herramientas vy
de un modelo de L - propuesta.
- i e - Determinacion de técnicas de
inteligencia artificial que .
; e las herramientas y desarrollo.
permita identificar | , .
- técnicas a
Imagenes de establecer
enfermedades del cafeto '
(Coffea arébica).
Objetivo Especifico 3: - Aplicacion
Implementar modelo de funcional que
inteligencia artificial - Evaluar los diagnostique la
mediante la aplicacion |- Desarrollar pruebas. criterios de salida | enfermedad del
movil, empleando caso |- Generar diagndstico de las fases Cafeto (Coffea
de estudio real para la| de problemas aprobadas en arabica), 'y el
clasificacion y | fitosanitarios base a tratamiento de esta
prediccion de | encontrados en base diagnostico avalado por
enfermedades del cafeto | a criterio fitosanitario de especialista en caso
(Coffea arabica) en base | especialista. sanidad vegetal. de estudio.
a criterio especialista de - Diagnoéstico
las enfermedades fitosanitario de
encontradas. sanidad vegetal.

Elaborado por: Los Investigadores.



8. FUNDAMENTACION CIENTIFICO TECNICA

8.1. Antecedentes de la investigacion

Tema: PlantVillage Nuru es una aplicacién desarrollada y con apoyo publico que utiliza un
asistente digital para ayudar a los agricultores a diagnosticar enfermedades de los cultivos en
el campo, sin una conexién a Internet. Desarrollada en la Penn State University y en estrecha
colaboracion con expertos en el dominio de los centros CGIAR, la aplicacion utiliza la
herramienta de aprendizaje automatico Tensorflow de Google y una base de datos de imagenes
recopiladas por expertos en enfermedades de cultivos de todo el mundo. La aplicacion se basa
en una extensa investigacion que compara la precision de los modelos de aprendizaje
automatico con los expertos humanos y el trabajo de extension. Esta es una investigacion
continua y la aplicacion se actualizara constantemente. La aplicacion también permite un
modelo combinado en el que la IA y la inteligencia humana examinan las imagenes a través
de un sistema en la nube. Esta aplicacion fue desarrollada con el Instituto Internacional de
Agricultura Tropical, el Instituto Internacional de la Papa, el CIMMYT y la Organizacion de

las Naciones Unidas para la Agricultura y la Alimentacion. (APKPLS, 2022)

Tema: Diagndstico automatizado de enfermedades de las plantas mediante la innovadora
aplicacion de Android (Plantix) para agricultores en el estado indio de Andhra Pradesh. El
problema de investigacion del proyecto Plantix es la identificacion de plagas y enfermedades
de los cultivos tales como raices, tubérculos y platanos que a menudo es imposible de detectar
para el sector agrario, ademas que los investigadores, autoridades sanitarias de vegetal y las
organizaciones carecen de datos que ayuden al agricultor, el Instituto Internacional de
Agricultura Tropical conjunto con James Legg, David Hughes y la bidloga Penn State
encabezaron el proyecto. Plantix es una aplicacion moévil que brinda asesoramiento sobre el
cultivo, mediante el reconocimiento de imagenes con inteligencia artificial diagnostica las
enfermedades de las plantas, dafio por las plagas y su deficiencia en nutrientes y brinda el
tratamiento correspondiente para cada afeccion, (Rupavatharam, Kennepohl, Kummer, &
Parimi, 2018).

Tema: Aplicacidn SaillogAgrio, es una solucion basada en la IA para ayudar a los agricultores
a detectar y tratar las enfermedades y plagas de los cultivos. Agrio es una aplicacion interactiva

para teléfonos moviles englobada en Saillog y es gratuita. Los usuarios de esta aplicacion
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hacen clic en las fotografias de las plantas infectadas y las suben a través de un teléfono
inteligente. Y su continuidad, de estas imagenes se analiza y se realiza una deteccion
automatica de las enfermedades. A veces también se ofrece una solucion inmediata. Hace uso
de técnicas de IA y proporciona soluciones completas a diferentes problemas de gestién de
enfermedades y plagas. Su motor de IA es capaz de identificar cientos de enfermedades y
defectos. (Saillog LTD, 2019)

La identificacion de las enfermedades de las plantas es un tema que preocupa mucho a los
agricultores, debido a que predice directamente el rendimiento que afecta a la productividad.
Para identificar una planta con alguna enfermedad y recomendar los movimientos necesarios
de recuperacién (Dipakkumar, 2018), se requiere una gran experiencia y conocimientos. Para
diagnosticar la enfermedad y sugerir medidas de control, se estan utilizando muchos sistemas

asistidos por ordenador en casi todos los paises, (Harjeet, Deepak, & Madhuri, 2019).

A Byod y Sun propusieron un prototipo de sistema experto para el diagnéstico de
enfermedades de la patata (Boyd & Sun, 1994). El prototipo propuesto emulaba la experiencia
humana en el diagndstico de las enfermedades de la planta, segin la patata en funcién de los
sintomas. Otros trabajos relacionados con la identificacion de enfermedades de las plantas
fueron el del cultivo de arroz que con [ (Sarma, Singh, & Singh, 2010), (Balleda, et al, 2014)]
base de conocimientos consistia en diferentes enfermedades de lo planta. Tilva et al.,
propusieron un modelo basado en la logica difusa para predecir enfermedades basadas en la
duracién de la humedad de las hojas (Trival, Patel, & Bhatt, 2013). El sistema creado utilizaba
el conocimiento de las condiciones climaticas favorables para varios microorganismos

responsables de enfermedades.

Babu & Rao (2007), utilizaron redes neuronales de retro propagacion en su sistema de
reconocimiento de hojas para el control de plagas y enfermedades en los cultivos. Por otro
lado Ismail & Mustikasari (2013), crearon un sistema inteligente para la deteccion de
enfermedades en las hojas de té, también se sugirieron algunos sistemas hibridos. Huang
propuso un modelo de procesamiento de imagenes acoplado a un modelo de red neuronal
artificial para clasificar las enfermedades de las plantas de Falanopsis (Hanson, Joy, & Francis,
2017) y (Huang, 2007). Sannakki et al., aplicaron un enfoque de l6gica difusa acoplado al
procesamiento de imagenes para detectar el porcentaje de infeccion en la hoja (Sannakki, et
al, 2011).
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8.2. Base tedrica

8.2.1. Implementacion

En el area técnica de la informatica, esta fase la describe Tanenbaum (2003), como el proceso
de instalacion de una aplicacion informatica, elaboracion o la construccion de un plan, idea,
modelo cientifico, disefio, relacion, tipo, algoritmo o politica. En computo, es la ejecucion de
una especificacion técnica o algoritmos como un programa, componente software, u otro
sistema computacional. En el ambiente del software, la similitud se establece con la
implementacion del software: distribucion de los archivos de una aplicacion en donde los
requerimos. El concepto de ejecucion incluye estas acciones (Adobe Systems Incorporated,
2010):

e Instalar: para que los usuarios puedan iniciar la aplicacion, se copian los archivos de la
aplicacion desde un medio fisico o electrénico al sistema en el que se va a ejecutar la

aplicacion y configurar el sistema operativo.

e Actualizar: para afiadir la adaptacion nueva o mejorada a la version presente, se realiza la
modificacion, se afiade, se elimina o substituye elementos de los archivos existentes de la

aplicacion.

e Desinstalar: para que la aplicacion ya no se pueda iniciar se elimina los archivos de la

aplicacion y configurar el sistema operativo de modo.

e Reinstalar: combinar las acciones de desinstalar e instalar en una sola accion

e Realizar seguimiento de instalacion: informarse sobre las ubicaciones y los equipos en los

que estan instaladas las aplicaciones.

8.2.2. Inteligencia Artificial (1A)

La inteligencia artificial es la ciencia de construir maquinas o softwares que piensen como
humanos y actien racionalmente. En informatica, la maquina “inteligente” ideal es una persona
flexible y racional que puede percibir el entorno circundante y actuar. Maximice sus
posibilidades de éxito en determinadas metas o tareas. En lenguaje hablado, cuando las
maéaquinas imitan las funciones "cognitivas" asociadas con los humanos otros pensamientos

humanos, como aprender y resolver, problema, (Rich, Knight, Calero, G, & Bodega, 1994).
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8.2.3. Modelo Machine Learning

Dentro de esta area encontramos diferentes metodologias de aprendizaje automatico, que se
definen como un conjunto de técnicas competentes capaces de detectar de manera automatica
los patrones en los datos. El aprendizaje automatico o Machine Learning es un método
cientifico que nos permite usar computadoras y otros dispositivos con poder de computo para
permitirles aprender a extraer patrones y relaciones que existen en los datos por si mismos.
Estos patrones se pueden usar para predecir el comportamiento y tomar decisiones, (Ramiro,
2018). Cabe recalcar que el aprendizaje automatico da a los ordenadores la capacidad de
aprender sin ser inequivocamente personalizados, fundamentalmente lo mismo que el trabajo
de un ser humano. La maquina esta aprendiendo de los encuentros pasados (que se ocupan en
la informacion) en relacién con algunas clases de recados, si la presentacion de la asignacion

mejora con mas conocimiento.

8.2.3.1. Tipos de Machine Learning

e Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado hace referencia a un conjunto de datos con nombre, incluidos los
limites de entrada y salida, para preparar modelos, (Amara, Bouaziz, & Algergawy, 2017). Al
preparar un modelo, la relacion entre la preparacion y la informacion de la prueba se mantiene
en 80:20. El aprendizaje supervisado se cataloga en clasificacion y regresion. El acuerdo es
parte del método supervisado de tareas de aprendizaje donde la salida es un valor discreto.
Este valor discreto puede ser un valor multiclase o paralelo. Aunque la recaida es un modelo
de aprendizaje supervisado que produce un valor persistente, el objetivo de la recaida es

anticipar un valor mas cercano al valor de salida.

e Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, los objetivos no se dan a la pantalla para ser preparados, por
lo que solo hay limites de entrada y no se da ningun de salida al modelo. El agrupamiento y la
asociacion son dos tipos de aprendizaje no supervisado, (pothuganti, 2013). El agrupamiento
se aplica a la informacion orquestada como reuniones hechas por diferentes ejemplos
distinguidos por el modelo de la maquina. Mientras que un método basado en el estandar para
ordenar las relaciones entre los limites de una vasta coleccion informativa, se denomina

Asociacion.
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e Aprendizaje Semi-supervisado

El funcionamiento del Aprendizaje Semi-supervisado se encuentra en las proximidades de los
procedimientos mencionados anteriormente. Este tipo de aprendizaje se utiliza cuando se trata
de informacién, parte de la cual tiene nombre, y otra parte no tiene etiqueta. La estrategia no
supervisada se utiliza para calcular las marcas y, posteriormente, (Amara, Bouaziz, &
Algergawy, 2017), estas cualidades determinadas se tienen en cuenta para las estrategias de
aprendizaje supervisado. En los conjuntos de datos de imagenes en los que una gran parte de

las iméagenes no tienen nombre, este procedimiento, es mas conocido.

e Aprendizaje reforzado

La ejecucion del modelo sigue mejorando con las criticas para aprender ejemplos y conductas.
Cada vez que la informacion se encuentra y se afiade a la informacion que se esta preparando.
Asi, cuanto mas se aprende, mejor se prepara Yy posteriormente se experimenta,
(Narendrakumar, 2018). Los algoritmos para el aprendizaje por refuerzo son Temporal

Difference, QLearning y Deep Adversarial Networks.

8.2.4. Redes Neuronales Artificiales (ANN)

Actualmente, hay un sinnimero de algoritmos que intervienen dentro de la rama de la
Inteligencia Artificial, y las redes neuronales artificiales o artificial neural networks son una
de estas, que constituyen técnicas de aprendizaje automatico inspiradas en el comportamiento
del cerebro humano. Crea redes con diferentes capas de interconexion para procesar
informacion. Cada capa consta de un conjunto de nodos, que transmiten informacion a otros

nodos en capas posteriores, (Martinez, 2018).

Las redes neuronales surgieron en 1950, pero poco a poco con el pasar del tiempo, tanto la
habilidad mejorada de célculo, como el big-data, hacen posibles que los algoritmos basados
en algoritmos en deep learning se aproximen o mejoren el desempefio humano en las siguientes
areas reconocimiento de voz o imagen en la actualidad.

Cada una de estas redes neuronales se caracterizan por:
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e La topologia: corresponde al numero de capas y nodos, y la direccion en la que la
informacion pasa de un nodo al siguiente dentro o entre capas. Las redes mas grandes y

complejas suelen identificar patrones mas Gtiles y limites de decision complejos.

e Algoritmo de entrenamiento: determina la importancia de que cada conexién transmita o

no la sefial del nodo correspondiente.

e Funcion de activacion: la funcién de recibir un conjunto de entradas e integrar sefiales para

transmitir informacion a otro nodo o capa.
Por lo general, la mayoria de los métodos de aprendizaje automatico usan arquitecturas
neuronales, ya que las arquitecturas de aprendizaje profundo usan modelado de redes
neuronales, por ejemplo:
e Deep Neural Network (DNN) o Redes neuronales profundas.
e Convolutional Neuronal Network (CNN) o Redes neuronales profundas convolucionales.
e Deep Belief Network (DBN) o Redes de creencia profundas
8.2.5. Convolutional Neuronal Network (CNN)
Conocidas tambien en nuestro idioma cotidiano como las redes neuronales convolucionales,
gue se concentra en la construccion de aprendizaje profundo. En este tipo de arquitectura, se
utiliza el modelado de redes neuronales artificiales, donde las neuronas corresponden a campos
receptivos similares a las neuronas en la corteza visual del cerebro humano V1. Este tipo de
redes son muy efectivas para las siguientes tareas, (Heras, 2017):

e DeteccioOn y categorizacion de objetos

e Clasificacion y segmentacion de imagenes



15

El objetivo de éstas, es aprender funciones de alto nivel mediante operaciones de convolucién.
Dado que la red neuronal convolucional consigue formar la relacion entrada-salida (en el cual
la entrada es una fotografia), en convolucién, cada pixel de salida es una composicion lineal

de pixeles de entrada, (Itelligent, 2018).

8.2.5.1. Convolucion

En el ambito de la convolucion, implica filtrar la imagen usando una mascara, donde si
pensamos, diferentes mascaras produciran resultados diferentes. La méscara representa las
conexiones entre neuronas en la capa anterior. Estas capas aprenden gradualmente las
caracteristicas de alto orden de la entrada original. Las redes neuronales convolucionales
utilizan dos tipos de formacion de capas: convolucion y agrupacion. Después de una 0 mas
capas convolucionales, se utilizan capas de agrupacion, segin hacen mencion Bustamante
Ochoa & Garcia Pefia (2021).

8.2.5.2. Pooling

Por otro lado, las autoras mencionadas anteriormente, destacan que la funcion de la capa de
agrupacion (Pooling) es resumir las respuestas de salida cercanas. Las principales
caracteristicas de la capa de agrupaciéon son dos. Primero, la capa de agrupacién reduce
gradualmente el tamafio del espacio de datos. En segundo lugar, la agrupacion ayuda a obtener

una representacion constante con una pequefia cantidad de conversion de entrada.

8.2.6. EL CAFE (Coffea)

El cafeto es un arbusto perteneciente ala familia de las rubiaceas, del género Coffea.
Son arbustos que pueden alcanzar entre los 10-12 metros de 4altura pero que para
facilitar el mantenimiento y la recoleccion se podanentre los 2 y 4 metros. El tronco
es recto y liso y las hojas son verdes todo el afio, perennes y con forma eliptica. Las
flores son blancas, parecidas alas del jazmin y olorosas. El cafeto es una planta que
tiene la capacidad de hacer coincidir en sus ramas flores, frutos verdes y frutos maduros
a la vez. (Cortijo, 2017)
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El mismo autor, menciona que el cafeto, tiene unos 500 géneros y méas de 6.000 especies.
Aunque el mas importante es la Coffea. Dentro de este género, las especies mas
importantes desde el punto de vista del sector de la industria del café son la Coffea
Arébica, la Coffea Caneophota o Robusta y la Coffea Liberica, cada una de ellas
proporciona matices distintos al café. Coffea Arabica, proporciona un café suave y

aromatico y representa el mayor porcentaje de la produccion del café, superando el 60%.

El café es la bebida que se obtiene a partir de los granos tostados y molidos de los frutos de la
planta del café (cafeto); es altamente estimulante por su contenido de cafeina, una sustancia
psicoactiva. Este producto es uno de los mas comercializados del mundo y una de las tres

bebidas mas consumidas del mundo. (Wkipedia, 2022).

Por otro lado, segun la INIAP (2016), Ecuador posee una gran capacidad como productor de
café, convirtiéndose en uno de los pocos paises en el mundo que exporta todos los tipos de
café: ardbigo lavado, arabigo natural y robusto. Debido a la ubicacion geogréafica del Ecuador,
su café es de los mejores producidos en América del Sur y de los mas demandados en Europa

y Estados Unidos.

8.2.6.1. Importancia

El café es uno de los productos agricolas de mayor importancia econdémica a nivel mundial,
genera ingresos anuales mayores a USD $15 mil millones para los paises exportadores, y
brinda una fuente de trabajo a mas de 20 millones de personas en el mundo. En Centroamérica
y Republica Dominicana se produce cerca del 11% del café exportado mundialmente. (SICA,
2019)

La caficultura para los ecuatorianos es una actividad con una destacada importancia
econdmica, social y ambiental, seglin menciona la revista FORUM CAFE (2020), y que el
café en este pais significa generacion de ingresos para los caficultores, acopiadores,
transportistas y comercializadores, asi como ingresos de divisas que contribuyen a dinamizar
la economia rural en los territorios productores. El café, ademéas, cumple un importante papel
social en Ecuador, directamente relacionado con la participacion de los diversos pueblos y

etnias, hombres y mujeres, de todas las edades y niveles de escolaridad, en los procesos de
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produccidn, transformacion y comercializacion del café, asi como en la generacion de empleo,

especialmente, en las actividades de cosecha.

8.2.6.2. Enfermedades que afectan al café

La exigencia en la calidad del café es cada vez mayor y para que un grano desarrolle sus
atributos aromaticos y de sabor debe provenir de una planta sana. Por ello es importante
detectar las enfermedades que afectan al cafeto, las cuales son causadas en su gran mayoria
por hongos, segiin menciona la pagina Primero Café (2020), y que la mas devastadora es la
roya, pero existen otras como el mal del talluelo, mal rosado o0 antracnosis que provocan granos
de baja calidad, muerte del cafeto y una drastica reduccion de la produccién de los cultivos.
La proximidad geogréafica y orografica entre parcelas bien cuidadas y parcelas enfermas es uno

de los riesgos de propagacién, de ahi la relevancia de la educacion agricola de forma regional.

Entre las enfermedades mas comunes, se destacan las siguientes:

Roya (Hemileia vastatrix)

Se trata de la enfermedad mas destructiva del café a nivel mundial y esta es producida por el
hongo Hemileia vastatrix, el cual infecta las hojas de los cafetos de todas las edades. Los
climas humedos y calidos (entre 23 y 25 grados centigrados) propician su desarrollo, mientras

que la lluvia y el viento propagan las esporas. Ataca principalmente a la especie Arabica.

La enfermedad se manifiesta como un polvillo naranja similar al 6xido en la parte inferior de
las hojas del café. Es una condicion ciclica que provoca la defoliacién, al igual que los
minadores de la hoja. El viento y la lluvia propagan las esporas de la roya, que se desarrolla
muy bien a 70°F/21°C aproximadamente. Asi que, la enfermedad es més frecuente en la
Arabica que se cultiva en las condiciones calidas y humedas de alturas bajas. (Perfect Daily
Grind, 2019)

Alternaria Alternata (Fr.) Keissl

Segin FUNICA (2011), la antracnosis del café es una de las enfermedades mas importantes
que afectan a este cultivo. Esta enfermedad es causada por el hongo Colletotrichum spp.
Diversos factores inciden en el desarrollo de esta enfermedad, entre los que podemos

mencionar, condiciones ambientales favorables al desarrollo y multiplicacion del patogeno,
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asi como estrés fisioldgico en la planta, causado por diversos factores como la mala nutricion,

el ataque de otras plagas, suelos de mala calidad entre otros.

Esta enfermedad ataca plantas de café en todas sus etapas de desarrollo, iniciando desde el
vivero, hasta plantas en desarrollo y en produccion en la plantacion establecida. Afecta las
hojas, ramas, flores y frutos del café. Provoca defoliacion y muerte regresiva en las ramas,
causando la muerte de las plantas o reduciendo su capacidad productiva. La enfermedad se
presenta en diferentes condiciones y altitudes, afectando cafetales con diferentes niveles
tecnoldgicos, desde tradicional hasta tecnificado, asi como diferentes variedades; se presenta

en todas las zonas cafetaleras, tanto en zonas bajas y secas como en zonas altas y himedas.

El hongo que causa la antracnosis es considerado oportunista ya que aprovecha el dafio
causado por otros organismos o por otros factores para penetrar en el tejido de la planta. El
hongo infecta principalmente plantas mal nutridas o plantas que sufren de algun estrés causado

por factores climaticos, por factores de manejo o por otras plagas.

Ojo de gallo (Mycena citricolor)

Segln (SENASA, 2017), esta enfermedad, es causada por el hongo Mycena citricolor, afecta
las hojas y frutos del café durante todo su proceso de desarrollo. El ojo de gallo se observa
como una mancha redonda hundida y de diferente tamafio, tomando un color amarillento al
inicio del ataque. Al inicio, estas manchas son de color café oscuro y luego, cuando han
alcanzado su madurez, son de color gris blanquecino. En el estado avanzado de la enfermedad
puede desprenderse el tejido afectado, ocasionando perforaciones y caida de las hojas y los

frutos de forma rapida y muy severa.

Lizardo & Trejo (2020) destacan que el ojo de gallo es una enfermedad de mucha importancia
econdmica, afecta principalmente plantaciones localizadas por encima de los 1000 msnm con

exceso de sombra, con alto grado de humedad en el ambiente y temperaturas frescas.

8.2.7. Epidemiologia

El inicio de la causa de las infecciones depende de las condiciones ambientales, la lluvia
relativa alta y los bajos climas. Las épocas de lluvias, por ejemplo, son propicios para la
emancipacién de las esporas y su propagacion. Su transmision se facilita bajo ciertos entornos
ambientales, (Juan, 2012):
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e Cuando hay salpicadura de la lluvia, pues aprovecha el in6culo presente en el suelo para
afectar a las mazorcas més cercanas al suelo.

e Laescorrentia que transporta en la corriente del agua las esporas y permite la dispersion del
patogeno.

e También el viento moviliza las esporas atrapadas en microgotas de agua. De esta manera

las esporas transmiten la enfermedad.

8.3. HERRAMIENTAS DE DESARROLLO

8.3.1. Entorno Virtual Python

Un entorno virtual es un espacio donde podemos instalar paquetes especificos para un
proyecto. Es decir, permite tener para un proyecto determinado un conjunto de
paquetes/librerias aislados de la instalacion principal de Python en nuestro sistema. Brugués
(2019).

8.3.2. Python

Nagar (2018) argumenta que es un lenguaje de programacion de propdésito general de alto
nivel, portatil y de codigo abierto. Cuenta con un intérprete que proporciona un entorno
interactivo, un sistema de tipo dinamico y una gestion automatica de la memoria. Al estar
orientado a objetos, su uso esta muy extendido y ofrece una amplia y completa biblioteca para
aplicaciones del mundo real. Python 2 y Python 3 son dos versiones de intérpretes de Python
que se utilizan actualmente. Python ha ganado popularidad entre los cientificos de datos debido
a la disponibilidad de bibliotecas faciles de usar y a la facilidad para trabajar con una variedad

de formatos de archivo tanto en local como en remoto.

8.3.3. Jupyter Lab para IA

Es el Gltimo entorno de desarrollo interactivo basado en la web para cuadernos, cédigo y datos.
Su interfaz flexible permite a los usuarios configurar y organizar flujos de trabajo en ciencia
de datos, computacion cientifica, periodismo computacional y aprendizaje automatico. Un
disefio modular invita a las extensiones para ampliar y enriquecer la funcionalidad. Esta basado
en codigo abierto que consiste en crear y compartir instrumentos que contienen cddigo en
tiempo real, ecuaciones, visualizaciones y texto descriptivo. Los usos contienen limpieza y
transformacion de datos, simulacion numeraria, modelado estadistico, visualizacion de datos,

instruccion automatica, etc., (Project Jupyter, 2020)
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8.3.4. Tensorflow — Keras

TensorFlow

Es una biblioteca de célculo numérico especializada en el aprendizaje profundo. Tiene un
ambiente completo y elastico de herramientas, bibliotecas y recursos comunitarios que accede
a los desarrolladores promover el aprendizaje automatico innovador y permite a los
investigadores compilar e efectuar facilmente aplicaciones basadas en IA. (TensorFlow, 2020)
Con la tecnologia TensorFlow, los desarrolladores, investigadores y diversas comunidades

corporativas utilizan ML para resolver problemas practicos complejos.

Keras

Es una API disefiada para humanos y no para maquinas. Keras sigue las excelentes practicas
para oprimir la carga cognitiva, suministra una APl simple y solida, disminuye la cantidad de
operaciones que el usuario necesarias para los casos de uso habituales y provee mensajes de
error claros y procesables. También cuenta con una extensa documentacion y guias para
desarrolladores. Edificado sobre TensorFlow 2.0, Keras es un cuadro de trabajo macizo de la
industria que puede encaramar a grandes grupos de GPU o un pod completo de TPU. No
solo es posible; es facil. (Team Keras, 2018)

8.3.5. Sistema operativo mas usado en el mercado

El avance de la tecnologia mévil se incremento en los Gltimos afios, especialmente desde la
llegada de plataformas como iOS y Android, que han dominado préacticamente todo el sector
de los dispositivos tecnoldgicos. Cada dia usamos mas nuestros teléfonos celulares, ya sean
tabletas o teléfonos inteligentes, y buscamos nuevas formas de incorporarlos a nuestra vida
personal, (Freesia, 2020). En el mercado los sistemas operativos para los Smartphone mas
usados es Android e iOS, en estadisticas la cuota en el mercado entre el 2014 y 2019 el sistema
operativo de Android se situ6 en la primera posicion con el 86,1% de unidades distribuidas,
mientras que el sistema operativo de iOS con el 13,9% de smartphones distribuidos, de una

distribucion de dispositivos moviles de 1.372 millones, (Mena, 2020).

8.3.6. IDE de Visual Studio Code para React Native
De acuerdo con Presta (2021), esta es una plataforma de programacion proporcionada por
Microsoft y viene con algunas caracteristicas excelentes. Hay muchas cosas en esta

herramienta que la hacen perfecta para la mayoria de los desarrolladores.



Caracteristicas de Visual Studio

Las siguientes son algunas caracteristicas de Visual Studio.

Depurador incorporado.

Admite el resaltado de sintaxis.

Ventajas

Algunas versiones tienen la funcién de completar el cédigo.

Las siguientes son algunas ventajas de Visual Studio.

e Esgratis

e Disponible para Windows, Mac OS y Linux.

¢ Viene con muchos complementos gratuitos.

Desventajas

Las siguientes son algunas desventajas de Visual Studio.

e Menos rico en funciones que sus competidores

e A veces lento y con retrasos.

e La funcion de verificacion de codigo no es tan buena.

8.3.7. React Native

Uno de los editores y depuradores de cddigo mas utilizados con una gran comunidad
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Permite crear aplicaciones verdaderamente nativas tanto para Android como para iOS y no

compromete las experiencias de sus usuarios. Proporciona un conjunto basico de componentes

nativos independientes de la plataforma como View, Texty Image que se asignan directamente

a los componentes basicos de la interfaz de usuario nativa de la plataforma. Los componentes

de React envuelven el cddigo nativo existente e
interactdan con las API nativas a través del
paradigma de IU declarativo de React y
JavaScript. Esto permite el desarrollo de
aplicaciones nativas para equipos de
desarrolladores completamente nuevos y puede
permitir que los equipos nativos existentes
trabajen mucho mas rapido. (React Native,
2020)

Header.android.jsw

‘ Header.ios.js ‘
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8.3.8. JavaScript (JS)

Es un lenguaje ligero, interpretado y orientado a objetos con funciones de primera clase, y
mejor conocido como el lenguaje de programacién para las paginas Web, pero también se
utiliza en muchos entornos que no son de navegador. Es un lenguaje de scripts que es dinamico,
multiparadigma, basado en prototipos y admite estilos de programacién orientados a objetos,
imperativos y funcionales. Es un lenguaje de programacién compilado justo-a-tiempo (just-in-
time) con funciones de primera clase. Si bien es mas conocido como un lenguaje de scripting
(secuencias de comandos) para paginas web, y es usado en muchos entornos fuera del

navegador. (Developer Mozilla, 2022)

8.3.9. Sequelize

Es un mapeador relacional de objetos (ORM) popular escrito en un JavaScript estandar, pero
hay un contenedor de TypeScript tipo secuencial que proporciona un conjunto de decoradores
y otros extras para la secuencia basica. Con un solido soporte de transacciones, relaciones, carga

ansiosa Yy diferida, replicacion de lectura y mas. (Sequelize, 2022)

8.3.10. NodeJS
Node.js es un entorno de tiempo de ejecucion de JavaScript de cddigo abierto y
multiplataforma. Node.js ejecuta el motor JavaScript V8, el nucleo de Google Chrome, fuera

del navegador, lo cual permite que sea muy eficaz.

Una aplicacion Node.js se ejecuta en un solo proceso, sin crear un nuevo hilo para cada
solicitud. Node.js proporciona un conjunto de primitivas de E/S asincrénicas en su biblioteca
estandar que evita que el cddigo JavaScript se bloquee y, en general, las bibliotecas en Node.js
se escriben utilizando paradigmas que no bloquean, lo que hace que el comportamiento de

blogueo sea la excepcion en lugar de la norma. (NodeJS, s.f.)

8.3.11. ExpressJS

ExpressJS es una infraestructura de aplicaciones web Node.js minima y flexible que
proporciona un conjunto sélido de caracteristicas para las aplicaciones web y mdviles. Con
miles de métodos de programa de utilidad HTTP y middleware a su disposicion, la creacion
de una API s6lida es rapida y sencilla. Express proporciona una delgada capa de caracteristicas
de aplicacion web bésicas, que no ocultan las caracteristicas de Node.js que tanto ama y

conoce. (ExpressJS, s.f.)
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8.3.12. REST

REST deriva de "REpresentational State Transfer", que traducido vendria a ser “transferencia
de representacion de estado”, lo que tampoco aclara mucho, pero contiene la clave de lo que
significa. Porque la clave de REST es que un servicio REST no tiene estado (es stateless), 1o
que quiere decir que, entre dos llamadas cualesquiera, el servicio pierde todos sus datos. Esto
es, que no se puede llamar a un servicio REST y pasarle unos datos (p. €. un usuario y una

contrasefia) y esperar que “nos recuerde” en la siguiente peticion. (Tomas, 2021)

8.3.13. API REST

Es una interfaz de programacién de aplicaciones (APl o APl web) que se ajusta a los limites
de la arquitectura REST y permite la interaccion con los servicios web de RESTful. El
informatico Roy Fielding es el creador de la transferencia de estado representacional (REST).
Las API son conjuntos de definiciones y protocolos que se utilizan para disefiar e integrar el
software de las aplicaciones.Suele considerarse como el contrato entre el proveedor de
informacion y el usuario, donde se establece el contenido que se necesita por parte del
consumidor (la llamada) y el que requiere el productor (la respuesta).Por ejemplo, el disefio
de una API de servicio meteoroldgico podria requerir que el usuario escribiera un codigo postal
y que el productor diera una respuesta en dos partes: la primera seria la temperatura maxima y

la segunda, la minima. (Red Hat, 2020)

8.3.14. MySQL

Es un sistema de gestion de bases de datos relacionales de codigo abierto (RDBMS, por sus
siglas en inglés) con un modelo cliente-servidor. RDBMS es un software o servicio utilizado
para crear y administrar bases de datos basadas en un modelo relacional. MySQL permite crear
una base de datos para almacenar y manipular datos, definiendo la relacion de cada tabla. Los
clientes pueden realizar solicitudes escribiendo instrucciones SQL especificas en MySQL. La
aplicacion del servidor respondera con la informacion solicitada y esta aparecera frente a los
clientes. (Gustavo B, 2022)

8.3.15. Mobile-D
La metodologia Mobile-D segun Hernandez y Gomez (2016):

Mobile-D “es una mezcla de muchas técnicas. Los investigadores no dudaron en aprovechar

las précticas habituales de desarrollo software. Pero, al mismo tiempo, consiguieron crear una
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contribucion original para el nuevo escenario del desarrollo de aplicaciones para sistemas
moviles”

Para su proceso de investigacion y desarrollo, Mobile-D se divide de distintas fases como son:
exploracion, inicializacion, fase de produccién, fase de estabilizacion y la fase de pruebas.
Cada una tiene una funcidn especial para que el desarrollo de la metodologia agil sea eficiente
y el producto sea una aplicacion movil de calidad. Segun las investigaciones de (Hernandez &

Gomez, 2016; Stapic, 2013) se detallan cada fase de la metodologia Mobile-D:

e Exploracion: El objetivo es establecer el proyecto inicial, asi como preparar la base para
el desarrollo futuro. El equipo de desarrollo debe generar un plan y establecer las
caracteristicas y los conceptos basicos que estan alrededor de todo el proyecto. Este proceso
se realiza en tres etapas: Establecimiento actores, definicion del alcance y el establecimiento
de proyectos. En esta fase inicial incluye a los clientes que toman parte activa en el proceso
de desarrollo, la planificacién inicial del proyecto, los requisitos y el establecimiento de

procesos.

o Inicializacion: El proposito de esta etapa es describir y preparar todos los componentes de
la aplicacién, asi como predecir posibles problemas criticos del proyecto. Los
desarrolladores preparan e identifican todos los recursos necesarios, en esta fase se
planifica, luego se trabaja y se publica. Se preparan los planes para las siguientes fases y se
establece el entorno técnico como los recursos fisicos, tecnologicos y de comunicaciones,
incluyendo el entrenamiento del equipo de desarrollo. Esta fase se divide en cuatro etapas:
la puesta en marcha del proyecto, la planificacion inicial, el dia de prueba y dia de salida.

e Produccién: Incluye la implementacion de las funcionalidades requeridas mediante un
ciclo de desarrollo iterativo e incremental. Primero se planifica la iteracion de trabajo en
términos de requisitos y tareas a realizar. Se preparan las pruebas de la iteracion de
antemano. Las tareas se llevaran a cabo durante el dia de trabajo, desarrollando e integrando
el codigo con los repositorios existentes. Durante el tltimo dia se lleva a cabo la integracion

del sistema seguida de las pruebas de aceptacion.

o Estabilizaciéon: El objetivo es finalizar la implementacion, incluida la integracion de
subsistemas si es necesario. Se llevan a cabo las Ultimas acciones de integracion para

asegurar que el sistema completo funciona correctamente. En esta fase, los desarrolladores
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realizaran tareas similares a las que debian desplegar en la fase de “produccion”, aunque en
este caso todo el esfuerzo se dirige a la integracion del sistema. Adicionalmente se puede

considerar en esta fase la produccion de documentacion.

e Pruebas del sistema: En esta fase se prueba y repara el sistema, se pasa una fase de test
hasta tener una version estable segun lo establecido anteriormente por el cliente, esto como
meta para asi lograr la disponibilidad de una version estable y plenamente funcional del
sistema. El producto terminado e integrado se prueba con los requisitos del cliente y se
eliminan todos los defectos encontrados. Una vez finalizadas todas las fases se deberia tener
una buena produccién de la aplicacion la cual ya puede ser publicable y entregable al

usuario final.

Se ha tomado como metodologia de desarrollo a Mobile-D por su enfoque en el desarrollo de
aplicaciones moviles, y porque ofrece una mejor organizacion entre los desarrolladores y el
cliente, ademas de un buen manejo y analisis de informacion para mantener una buena
documentacion, a comparacién de otros modelos, que por su forma de trabajo, no mantiene la
comunicacion directa con el cliente, y puede verse afectado en el tiempo de desarrollo por su

proceso.

9. PREGUNTAS CIENTIFICAS O HIPOTESIS

Con la implementacién de un modelo Machine Learning aplicado al estudio de enfermedades
del Café (Coffee ardbica) en el Centro de Investigacion Sacha Wiwa, ubicada en la Parroquia
Guasaganda, Canton La Man4, Provincia de Cotopaxi, permitird brindar a los agricultores e

investigadores una herramienta que facilite la identificacion de enfermedades en el cafeto.

9.1. Variables
9.1.1. Variable Independiente
Implementacion de Modelo Machine Learning.

9.1.2. Variable Dependiente
Fortalecimiento del proceso ensefianza — aprendizaje para la identificacion de enfermedades
del Cafeto.
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10. METODOLOGIAS Y DISENO EXPERIMENTAL

10.1. Métodos de investigacion

10.1.1. Método Documental

Esta metodologia permitio la recoleccion de informacion mediante la revision de textos,
articulos, revistas, sitios webs y bibliografias sobre el tema “Implementacion de Modelos
Machine Learning aplicados al estudio de enfermedades del Café (Coffee arabica) para huertas
del Centro de Investigacion Sacha Wiwa, ubicada en la Parroquia Guasaganda, Canton La
Mana, Provincia de Cotopaxi”, se muestra el uso de este método en la fundamentacion
cientifica-técnica y en las herramientas a utilizar en la ejecucion o desarrollo de la aplicacion
movil, ademas permite la seleccidn, analisis y presentacion de los datos documentados de una

manera ordenada y siguiendo los objetivos del proyecto.

10.1.2. Método analitico sintético

Este método dualista permite al investigador llegar a la veracidad de las cosas, en primer lugar,
descomponiéndose en sus partes o elementos para observar las causas, naturaleza y efectos del
problema de la investigacion como los modelos machine learning, enfermedades del cafeto
(coffee) y las herramientas de software. El analisis de estos temas permitira obtener un gran

conocimiento para la realizacion de una sintesis concisa que ayude en el desarrollo del proyecto.

10.1.3. Método deductivo

Mediante este método permite especificar los atributos sobre el tema “Implementacion de
Modelos Machine Learning aplicados al estudio de enfermedades del Café (Coffee arabica) para
huertas del Centro de Investigacion Sacha Wiwa, ubicada en la Parroguia Guasaganda, Cantén
La Mana, Provincia de Cotopaxi”, partiendo de lo general a lo particular, en el problema del
proyecto, ademas permite extraer las conclusiones y recomendaciones, admite examinar los
resultados de la entrevista de manera logica y validas, obteniendo asi informacion relevante y

atil para el proyecto.
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10.2. Tipos de Investigacion

10.2.1. Investigacion Bibliografica

Es importante conocer las bases tedricas y cientificas expresadas por los autores en referencia
al tema de investigacion. Mediante esta investigacion se recolecto atributos o caracteristicas
sobre el tema “Implementaciéon de Modelos Machine Learning aplicados al estudio de
enfermedades del Café (Coffee arabica) para huertas del Centro de Investigacion Sacha Wiwa,
ubicada en la Parroquia Guasaganda, Cantéon La Mana, Provincia de Cotopaxi”, esta
informacion se respalda en varias obras bibliograficas, de libros, revistas, articulas, sitios webs
lo que permitird fundamentar el tema de la investigacion y como estas repercutiran en el objeto

de estudio que para la presente investigacion.

10.2.2. Investigacion de Campo.

La investigacion de campo es la recoleccion de datos distintas fuentes primarias para una
intencion especifica, esti enfocada a entender, observar e interactuar con las personas en su
entorno original. Mediante esta investigacion se pudo obtener imagenes para el datasets y la
valoracion técnica del Ing. Agronomo Kleber Espinosa y el Ph.D. Milton Fernando Cabezas
Guerrero, acerca de las enfermedades que afectan al cultivo del cafeto en las huertas del Centro
de Investigacion Sacha Wiwa, ubicada en la Parroquia Guasaganda, Canton La Man4, Provincia
de Cotopaxi. Esta investigacion permitira conocer y obtener datos reales mediante las técnicas

de entrevista y la observacion.

10.2.3. Investigacion Aplicada

La investigacion desarrollada género éptimos conocimientos para desarrollar la propuesta de
investigacion con el tema “Implementacion de Modelos Machine Learning aplicados al estudio
de enfermedades del Café (Coffee arabica) para huertas del Centro de Investigacion Sacha
Wiwa, ubicada en la Parroquia Guasaganda, Canton La Mana, Provincia de Cotopaxi”,
mediante las especificaciones técnicas de las herramientas como entorno de desarrollo 1A,
Frameworks y lenguajes de programacion a usar en el disefio de modelos machine learning para

la aplicacion de clasificacion de enfermedades del cultivo del Cafeto.
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10.3. Técnica de Investigacion

10.3.1. Entrevista

Mediante esta técnica se pudo recopilar informacion a través de un cuestionario de 7 preguntas
que fueron elaboradas por el equipo de investigacion para plantear a la entrevistada y conocer
su valoracion y criterio acerca de las enfermedades. La entrevista permitié conocer la opinion
profesional del Ing. Kleber Espinoza, técnico Especialista en Sanidad Vegetal, para recopilar la
informacion necesaria sobre las enfermedades del cultivo del cafeto, con el fin de obtener

conocimientos suficientes del objeto de estudio.

10.3.2. Encuesta

Mediante esta técnica se puede obtener datos de varias personas, se utiliza un listado de
preguntas escritas, se lo conoce como cuestionario que se entregan al encuestado y este debe de
responderlo, de esta técnica se obtiene informacion de los caficultores de la zona, sobre los datos
del cultivo del cafeto y la influencia de la tecnologia. La técnica que se empleo es el cuestionario
estructurado que permitio redactar las preguntas de forma coherente, y organizadas,

secuenciadas y estructuradas con el fin de obtener toda la informacién necesaria.

10.3.3. Observacion

Mediante esta técnica se nos permitio observar y realizar el levantamiento de datos y muestra
sobre las enfermedades Roya (Hemileia vastatrix), Alternaria Alternata (Fr.) Keissl, Gotera u
Ojo de gallo (Mycena citricolor), y Broca del fruto (Hypotenemus hampei Ferr.) que afectan al
cultivo del cafeto; en donde se tom6 como referencia al Centro de Investigacion Sacha Wiwa,
ubicada en la Parroquia Guasaganda, Cantén La Man4, Provincia de Cotopaxi con el muestreo

intencional o conveniencia debido al muestro a tomar.
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10.4. Poblacién y muestra

10.4.1. Poblacion

Se realizo la investigacion de la poblacion a muestrear del Centro de Investigacion Sacha Wiwa,
como del Colegio Experimental Intercultural Bilinglie “Jatari Unancha”, ubicada en la

Parroquia Guasaganda, Canton La Mana, Provincia de Cotopaxi, donde se obtuvo lo siguiente:

Tabla 3. Poblacion

Indicadores Poblacion
Personal administrativo y de servicios del Centro de Investigacion 4
Sacha Wiwa.

Estudiantes del Colegio Experimental Intercultural Bilingle

24
“Jatari Unancha” - Centro Guasaganda.
Docentes del Colegio Experimental Intercultural Bilingiie “Jatari 3
Unancha” - Centro Guasaganda.
Caficultores de la zona del subtrépico de la provincia de Cotopaxi. 7
TOTAL 38

Elaborado por: Los Investigadores.

10.4.2. Muestra de los datos (imagenes) — Caso de estudio

Muestreo por conveniencia o juicio

Se tom6 como referencia como estudio de campo al Centro de Investigacion Sacha Wiwa, de
acuerdo al criterio técnico del Ing. Ricardo Luna y el Ing. Kleber Espinoza, en donde se tomaron
aleatoriamente 1180 fotos de las 3 enfermedades del cafeto encontradas y de su estado saludable

para el entrenamiento del modelo de 1A, generando 4 clases.

Hojas con Roya (Hemileia vastatrix): 372 imagenes.

Hojas con Alternaria Alternata (Fr.) Keissl: 240 imagenes.

Hojas con Gotera u Ojo de gallo (Mycena citricolor): 339 imagenes.

Hojas sanas: 229 imagenes.

Por otro lado, por medio del método de la observacion se determind que las enfermedades

reconocidas en las huertas cafeteras corresponden al objeto de estudio.
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11. ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

11.1. Metodologia de Desarrollo

11.1.1. Andlisis de Criterios de comparaciones de metodologias agiles

A continuacion, se presenta los resultados obtenidos del anélisis efectuado con base a la

comparacion de metodologias agiles descrito por Zambrano Garcia (2017):

Tabla 4. Cuadro de comparaciones de metodologias agiles.

Caracteristicas para el
desarrollo de
aplicaciones mdviles

SCRUM

KAMBAN

XP

MOBILE - D

Identificacion
de Usuarios Enfocado enlas] Enfocado en Enfocado en las Enfoaue en los
1 Objetivos/ necesidades de | lasnecesidades | necesidades de usuar?os finales
Usuarios cliente. de cliente. cliente. '
Finales.
5 Comunicacién. | Comunicacion | Comunicacion | Comunicacion —iComunicacion muy
' alta. alta. alta. alta.
., Documentacion| Documentacion | Documentacion L
3 Documentacion. media baia media Documentacion
' Ja ' producida alta.
Minimizacion de
4 impacto de .
limitaciones Alto. Baja. Alta. Muy alta.
inherentes.
Minimizacion de
5 _impacto de Alta. Baja. Alta. Alta.
limitaciones de
evolucion.
Valores o o o P_rincipios
L Principios Principios orientadosa |
principios . : d b Elementos
1 orientados a la |  Orientados a potenciamiento i
6 tados al : orientados al
orientados a estion de potenciar el deltrabajo del
desarrollo de g fluiode trabai J desarrollo de App.
A proyectos. ujode trapajo. grupo de
Pp- desarrolladores.
Entrega de la . )
29 Tiempos de Tiempos de Entreqas ~
! 4 plicacion en entrega largos. | entrega cortos pequenas Entregas pequenas
tiempos cortos. galargos. g " | (funcionalidades). | (funcionalidades).
8 facil dea dogtar. alta. media. Dificultad media. | Dificultad alta.
Calidad del . . . .
9 producto Calidad alta. Calidad alta. Calidad alta. Calidad alta.
Conciencia del ) ) )
mercado.

Fuente: Zambrano Garcia (2017)
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En la siguiente Tabla, se destacaron valores que van desde 1 a 10, siendo 1 el valor mas bajo y
10 el valor mas alto y las cuales son otorgadas en funcién de las caracteristicas y enfoques de
las metodologias y experiencias de uso. Al igual que en la tabla anterior, se define las

caracteristica con el mismo nivel de importancia.

Tabla 5. Tabla de ponderaciones de las metodologias agiles vs caracteristicas para el desarrollo de aplicaciones
moviles.

Caracteristicas para el
desarrollo de aplicaciones SCRUM | KAMBAN XP MOBILE - D
moviles
Identificacion de
1 UsuariosObjetivos/ 8 8 8 10
Usuarios Finales

2 Comunicacion. 9 9 9 9

3 Documentacion 8 7 7 10
Minimizacion de
impacto de
limitaciones
inherentes
Minimizacion de
impacto de
limitaciones de
evolucion

Valores o principios
6 orientados al 7 6 7 9
desarrollo de app

Entrega de la aplicacién

! entiempos cortos 8 d 10 10
8 Metodologia facil de
adoptar 7 8 8 8
9 Calidad del producto. 9 8 8 9
10 Conciencia del producto 8 8 8 8
en elmercado.
Total 80 75 81 91

Fuente: Zambrano Garcia (2017)

Como se puede evidenciar a partir de la tabla 4 y 5, las caracteristicas determinantes que suman
puntos a la metodologia “ganadora” es MOBILE-D. Manifestado estos resultados, se determin6
que la mejor metodologia para desarrollo de aplicaciones moviles entre las comparaciones
realizadas, sobresale Mobile-D, por lo que la metodologia a utilizar en el desarrollo del software

sera la antes mencionada.
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11.2. Implementacion de la Metodologia Mobile-D

11.2.1. Fase de Exploracion

Tal y cual como se trat6 en el marco tedrico; en esta fase se definid y se establecio el stakeholder
que vienen a ser las personas involucradas en el proyecto, los requerimientos y alcance,
limitaciones y métricas de evaluacion, el cual nos da una primera vista del proyecto con esto se
pretende dar un adelanto de componentes y comportamiento de la solucién a desarrollar y con

la cual nos muestra un panorama de la linea arquitectonica que se va a plantear.

11.2.1.1. Establecimiento de los grupos de intereés.

Las personas involucradas en el desarrollo de la aplicacion son:

e Desarrollador: es un arquitecto de software cuya funcién especifica es la de elaborar sistemas
y tratar de que estas se ejecuten de una manera correcta sin tener ningn margen de error en
su programacion.

e Usuario administrador: Esta pensado para que acceda a todas funcionalidades del aplicativo
mavil que tiene un usuario comun, y ademas este pueda gestionar las categorias en caso de
determinar una nueva enfermedad en el cafeto, para de esta manera, cree una nueva clase
con la descripcion de esta, e ir afladiendo tomas fotogréaficas de esta nueva enfermedad para
posteriormente re-entrenar el modelo, y se afiada estas nuevas tomas fotogréaficas al modelo.

e Usuario comun: Esta pensado para que acceda solo por los dispositivos moviles, y acceda a

los servicios de diagndstico que el aplicativo ofrece.

11.2.1.2. Requerimientos Iniciales

Se desarrollara una aplicacion mdvil que permita el diagnostico e identificacion de una
determinada enfermedad en el cafeto, mediante el uso de un modelo machine learning
previamente entrenado para la ensefianza — aprendizaje de beneficiarios tanto directos, como
indirectos de este proyecto, tomando como campo de estudio al Centro de Investigacion Sacha

Wiwa, perteneciente a la Parroquia Guasaganda, Canton La Mana, Provincia de Cotopaxi.

En base a toda la informacidn que se recolect6 se determinaron los siguientes requisitos:
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Tabla 6. Requerimientos funcionales.
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Id

Requerimiento

Descripcion

Prioridad

RF1

Registro de
usuario
administrador

Ademas de tener acceso a las mismas
funcionalidades del aplicativo movil que tiene un
usuario comun, este puede gestionar las categorias en
caso de determinar una nueva enfermedad en el
cafeto, para de esta manera, crear una nueva clase
con la descripcion de esta, e ir afiadiendo tomas
fotograficas de esta nueva enfermedad para
posteriormente re-entrenar el modelo, y se afiada
estas nuevas tomas fotogréaficas al modelo.

Alta

RF2

Registro de
usuario comudn

Para el acceso, el usuario debe registrarse en la
aplicacidn, ingresando los siguientes datos: nombres,
correo, contrasefia, y confirmacion de contrasefia.

Alta

RF3

Autenticacion del
usuario

Ya sea para el administrador o usuario comdn que
haga uso del aplicativo movil, el acceso sera con los
siguientes datos: correo y contrasefa.

Alta

RF4

Respuesta de
diagnostico

El usuario hara la toma o subida de la imagen para el
diagnéstico de una determinada enfermedad del
cafeto.

Alta

RF5

Generar Resumen

Registro automatico y resumen del ndmero de
enfermedades diagnosticadas.

Media

RF6

Historial de App

El aplicativo al momento de haber diagnosticado la
enfermedad en las imagenes tomadas o subidas por
el usuario, estas se quedan registradas en un apartado
de historial del aplicativo, como en el
almacenamiento del dispositivo movil.

Media

RF7

Actualizacion de
imagenes

En caso de que el usuario no cuente con acceso a
internet, ya sea porque Se encuentre en una zona
restringida al mismo, esta se sincronizara con la base
de datos en el servidor en cuanto retome la conexion
a internet, pasando de estar en estado de “No
cargada” a “Cargada”.

Media

RF8

Acceso
configuracion

El usuario com(n podra revisar la informacion actual
de su perfil, el cierre de sesion, visualizar la
informacion de la version de la aplicacion. Mientras
que el usuario administrador tendra una opcién
adicional que es la que se detall6 en el RF1.

Media

RF9

Acceso ayuda

El usuario podra visualizar una guia del uso de la
aplicacidn, asi como también un listado de sintomas
que presenta una determinada enfermedad
encontrada en el campo de estudio, y concejos
especialistas para el tratamiento y cuidado ante tales
enfermedades.

Media

Fuente: Los investigadores.
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Tabla 7. Requerimientos no funcionales.
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Id Requerimiento Descripcion Prioridad
Se notifica el estado actual de la enfermedad a
Estado del ) . o .
L diagnosticar emitida por el usuario, esta
RNF1 | diagndstico de una o ] Alta
muestra los siguientes estados: procesando, y
enfermedad “ . . "
La enfermedad diagnosticada”.
Fluidez en base de | Los datos modificados en la base de datos
RNF2 . . . Alta
datos deben ser sincronizados en tiempo real.
Para el ingreso al aplicativo mdvil, estaran
RNF3 | Proteccion de datos | protegido los usuarios registrados con Alta
contrasefias cifradas.
Adaptabilidad del El tiempo Eje ensenanza-aprendlzaJe del uso de
RNF4 . la aplicacion por un usuario debera ser menor a Alta
usuario
dos horas.
La aplicacion mdvil tendra una interfaz
RNF5 Interfaz intuitiva y amigable para una mayor facilidad Alta
en su uso.
RNF6 Idioma !_a} aphcacugn movil tendra por defecto el Alta
idioma espariol.

Fuente: Los investigadores.

11.2.1.5. Definicién del alcance

El alcance de este proyecto de investigacion supone tener sus limitaciones y supuestos.

11.2.1.6. Limitaciones

Las limitaciones que tendra la aplicacién movil son las siguientes:

e Laaplicacion movil requiere de una conexion a internet para la interaccion de los servicios.

e Los dispositivos moviles que podran ejecutar esta aplicacion seran los que cuenten con el

sistema operativo Android, que como minimo deben contar con la version 7.0 (Lollipop).

Ya que frente a i0OS, ya sea para programar, probar un determinado software o hardware o

adquirir un dispositivo a modo personal, Android resulta ser un sistema mucho mas barato

que i0S, a pesar de que como lo destacd Mena (2020), en el mercado los sistemas operativos

para los Smartphone méas usados es Android e iOS, en estadisticas la cuota en el mercado

entre el 2014 y 2019 el sistema operativo de Android se situ6 en la primera posicién con el

86,1% de unidades distribuidas, mientras que el sistema operativo de iOS con el 13,9% de

smartphones distribuidos, de una distribucion de dispositivos maéviles de 1.372 millones.

e Para la orientacidn a dispositivos méviles con sistema operativo iOS, se requiere de un

equipo Mac, y un dispositivo IPhone para a partir de €él, realizar las pruebas necesarias, a la

cual no se la oriento el aplicativo por cuestiones econdémicas y de tiempo.
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11.2.1.7. Establecimiento de categoria

Los supuestos y dependencias que se han encontrado son los siguientes:

e Personal estudiantil y docente de la Universidad Técnica de Cotopaxi - Extension La Mana.

e La aplicacién gestionara la informacion mediante un servidor dedicado, que contiene una
base de datos SQL.

11.2.1.8. Establecimiento del proyecto
En esta etapa indicamos que tipo de herramientas se usaron, y el procedimiento del desarrollo

del Modelo ML como el de la Aplicacion Movil, e integracion de estas.

e Entorno Virtual Python
Este es el espacio donde se instalaron los paquetes/librerias especificos para el proyecto,

aislados de la instalacion principal de Python en nuestro sistema.

Figura 1. Activacion de entorno virtual por consola CMD.

CAWINDOWS\system32vemd. exe

Microsoft Windows [Versidn 16.86.19843.1889]
(c) Microsoft Corporation. Todos los derechos reservados.

'\sers\Ulloa>cd desktop\Proyecto
C:\Users\Ulloa\Desktop\Proyectorentorno\Scriptsiactivate.bat

(entorno) C:\UsersiUlloa\Desktop\Proyector

Fuente: Los investigadores.
e Jupyter Lab
Es el entorno de desarrollo interactivo basado en la web para cuadernos, cédigo y datos, que
se emple6 para el entrenamiento y prediccién del modelo ML orientado al diagndstico y

deteccion de enfermedades en el cafeto.

Figura 2. Entorno de Trabajo de Jupyter Lab

Fuente: Los investigadores.
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e Tensorflow — Keras
Son librerias de cddigo abierto, que nos permiten adentrarnos en el Deep Learning, también
conocido como aprendizaje profundo para poder proceder con la conformacion e integracion
del modelo ML orientado al diagndstico y deteccion de enfermedades en el cafeto. A
continuacién se describen cada uno de los procesos de que se llevaron a cabo:

Importacion e implementacion de librerias a utilizar para el entrenamiento del modelo en
conjunto con el uso de convolucion y pooling para filtrar y resumir las respuestas de salida
cercanas de la imagen usando una mascara, donde si se piensa, diferentes mascaras nos
producirian resultados diferentes. Estas mascaras representan las conexiones entre neuronas
en la capa anterior, aprendiendo gradualmente las caracteristicas de alto orden de la entrada

original.

Figura 3. Importacion e implementacién de librerias a utilizar para el entrenamiento del modelo.

[1]: dmport tensorflow as tf
import =zy=
import o=
from keras.preprocessing.image idmport ImageDataGenerator

from tensorflow.python._keras import optimizers
from tensorflow.python.keras . optimizer_v2.adam import Adam

from tensorflow.python.keras . models import Sequential

from tensorflow.python.keras.layers import Dropout, Flatten, Dense, Actiwvation
from tensorflow.python.keras.layers import Conwvolution2D, MaxPooling2D

from tensorflow.python.keras import backend as K

K.clear _session{)

tf.keras.optimizers.Adam()

<keras.optimizers.optimizer w2.adam.Adam at Gxlaebd347=80>

Fuente: Los investigadores.

Asignacion de rutas a variables donde se encuentran alojados los set de datos de
entrenamiento con 708 imagenes que corresponde al 60% Yy el 20% de estas (que equivalen
a 236 imagenes) corresponden a la validacion. El 20% restante se las emplea para las

pruebas, teniendo un Set de datos de 1180 imagenes que se estipularon en el caso de estudio.

Figura 4. Asignacion de rutas a variables

data_entrenamiento='./data/entrenamiento’
data_wvalidacion="./data/validaclon’

Fuente: Los investigadores.
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Asignacion de parametros iniciales para el entrenamiento del modelo ML orientado al

diagnostico y deteccion de enfermedades en el cafeto.

Figura 5. Asignacion de parametros iniciales para el entrenamiento del modelo

#FParametros

epocas=4a

altura, longitud= 189, 186
batch size=32

pasos=10a6
pasos_validaclon=266
filtrosConwl=32
filtrosConv2=64
tamano_filtrol=(3,3)
tamano_filtro2=(2,2)
tamano_pool=(2,2)

clases=4

adam_opt = Adam{learning_rate=8.88085)

Fuente: Los investigadores.

A continuacion se realizé el Preprocesamiento de las imagenes donde en las rutas asignadas
se establecieron 4 clases/carpetas con las imagenes determinadas en el caso de estudio. Tres

clases con enfermedades, y la otra clase con opcion a salida de hoja sana.

Figura 6. Preprocesamiento de Iméagenes

#Preprocesamiento de Imdgenes

entrenamiento_datagen= ImageDataGenerator(
rescale=1/255,
shear_range=8.3,
Zoom_range=g.3,
horizontal_flip=Trusa

)

validacion_datagen=ImageDataGenerator(
rescale=1/255

)

imagen_entrenamientozentrenamiento_datagen.flow_from_directory(
data_entrenamiento,
target_size= (altura, longitud),
batch_sizezbatch_size,

class_mode='categorical'

)

imagen_wvalidacion=wvalidacion_datagen.flow from_directory(
data_walidacion,
target_size= (altura, longitud),
batch_sizezbatch_size,
class_mode="categorical’

)

Found 708 images belonging to 4 classes.
Found 236 images belonging to 4 classes.

Fuente: Los investigadores.
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Una vez obtenido los datos/imagenes de las carpetas clasificadas, se procede a la creacion

de la Red CNN (Convolucional), y el entrenamiento de ésta segun la definicion de los

parametros estipulados anteriormente.

Figura 7. Preprocesamiento de Iméagenes

reor 1o fed OW (Comvolucional )
crmatequential ()

crnLadd (Convelution2B(FilerosConvi, tamine filtrol, padding="sene’, Lnput_shapes(alturse, loegitud,)), sctivatioes rely'))
crn L add (Menfool IngiD{peol _sliestamane pool])

erm o ndd(Convelution20(filtrasConvd, tasane filtrold, paddings'ssnn', sctivetionz'relu'))
e L add (M eol Lng2D(paol_slrestanns_pool ))

crn o add(Flatten())

enn.add [Dense (238, sctivations "ralu'))

enn o add (Dropout(,5))

e edd (Densalclases, sctivationa“sofesun”))

s compllollonan catagorical cronsantropy’, optinlrersaden_ont, metrices] "sccwrecy'])

o FLE(Lmagen_sntrensnlonte, steps _peor_spochnpeios, spochesepocus, valldation detesknege velldeacion, velldetion stepespesos _valldacion)

dlr=2" Jfoodelos*

4f mot oo path exista(dir);

e vkdin{dlr)
cm.savel' feodelofmodelonn )
enn.sove_welghts (', /eadel o/peson . A ')

Epoch 1/48

Lae0/ 1000 | ] - 978 9T6es/step - Loscr 9668 - accurecy: 0.9 - vel less; 2.629% - el _sccurecy: @.2282
fpech 2/00

1008/ 1089 [sesssssssssssssssssssssssnsses] « 4718 972ua/atep - Losst 4G - sccurscy: 0. 0008 - vol loss: S 098 - val_sccurscy: 9.%M1
tooch Y4

1000/ 1088 [rrsrssssssssssssssrrsnssansses] « W Wisa/star < Loas) 82025 « sequrscy: .04 « wl_Lmeer 8.0337 - wal _sccursny: 9. M0
tpoch 4/48

Leee/ 1o | ] < wnee Snoms/atap - Loss) SLLIBRY - accuracyl 0.9296 - wal loss: 2,400 - val_sccuracy! .00
fpech 3749

Loee/1000 | ] < 902s 90%en/utep - Loss: 0.1817 - sccurecy: 0.2 - vol _Lloss! $.48502 - val sccurecy: 9.9901
tpech /48

e/ | ] - V0% S0malatep - Lossr 00008 - scurecy: 0.9529 - wel_Llower 11,8657 - wal_sccuracy: #0000
1658/ 10 [ =] - O09s U0%ea/step - Loss: B.MBA - accuracy! #9763 - val _loss: 17,1641 - val_sccurscyt #,.3883
fpoch 23/4%

1006/ 1006 [ 7« W96 995w stap - Loss: O.MIF - accurscy: 9,.9772 - val _loss: 14,8529 - val_scouracyr #,3937
tpoch 4/48

1eea/ 1892 | ] - 9989 35%eq/step - loss: B85S - accuracy! #.3779 - val loss: 13,8485 - val accurscy: #.372)
Epock 5749

1e2a/1099 | ] + 9pds SpGes/ctep - Losc: E.8835 - accuracy: 9.9784 - val loss: [S.9819 - val accuracy: 2.4058
Epach 26748

1008/ 1eee [ zr=azzr=aas =zz=r== 1 - W05 V6 etep - Loser S MUK - accurscy: $.9789 - val_loss: 14,4782 - val_sccurmcy: #.381%
fpoch 27/88

1568/ 1098 [s=nsssssenssssnnessssonsssssss] - 9918 992as/atep - Lons: B.MAA - sccuracy! #9782 - val_loss: 47.0272 - val_sccurscy! #.3873
fpoch 18/a8

iees/1e0e ( ] - 9345 39ces/stap - Loss) B.BM1T7 - accuracy:! @.9782 - val loss: 13,1583 - val accuracy: 2.3342
Epoch 19749

18aa/1008 [ ] - 9B1s 3M¥ws/step - loss: B 8433 - accuracy! S.9708 - val loss: LA.SIMY - val _accuracy! 8,355
Epach 19/49

1688/ 1099 [ses=ssssenes = 1 - 0as UW5ea/stap - Lesst B« accuracy: W.9088 - yal _lows: 16,5103 - val_sccurscyt #.3893
Epoch J1/48

10668/ 1868 [sar=srsrenssssarssssrnsssseees] o G00 90Gws fatep - Lowe: 6371 -« accurscyr #9806 - val_losa: 14,5142 - val_sccurncy: #,36%3
Epoch 312/49

1038/1009 | ] - S0¥e 3n9ea/stap - Loss: O.8438 - sccuracy! 9.9799 - val loss: 17.484% - val_sccuracy! #3625
Epoch 13748

10ae/ 1008 [ ] - 9pas Ges/stap - Loss: B.E¥L - accuracyr W.3007 - val loss:r 19.588% - val accuracy! 2.3642
Epoch 34748

10067 1089 [ = rees ==zee] < GHIs GEFew/step - Llosa: O 8L - sccurscy: 0.9798 - wal _losa: 17,0540 - wal_sccurscy: 9.3630
Epoch 35/42

1006/ 1008 [ - sr=ewe] « WOTs VEBwa/etap - Lewa: B.837F « accurecy: H.90L] - wal _leww: 13,5107 - wal_sccurucyt 9,.3861
Epoch 30/48

1009/ 10 [ ] - 993 9%das/atap - lossr BLM2E - accurecy! 9.9788 - val losa: 17.7129 - val _accuracyr #.81%)
Epoch 37/a8

1038/1aa | ] - 9%s 3Sas/stap - Loss: M348 - pccuracy! €.900% - wal loss: 18,6873 - wval_sccuracyt #0000
Epoch da/aa

ieaa/1mee [ ]~ 905s 96w /wtap - Losa: B.000 - accurscy) 9900 - wal_loss: 19.6155 « val_sccurecy! 9.3636
Epoch: 39/49

1008/ 1eae [ ] < 1847s La/etep -« Lloss: O.04LY « accurscy: 0.9795 -« wal lows: 17,9012 - val_sccurncyi 8.3883
Epoch a8/48

100w/ 1008 [ ] -~ 909s fiss/step - Loss: S.#MAE - sccurecy! 9.9029 - val_losar 16,7767 - val _asccuracy: #3771

Fuente: Los investigadores.
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Una vez terminado el entrenamiento de la red neuronal, nos generaran 2 archivos con
extension “.h5” que son el modelo y pesos entrenados, los cuales se emplean a continuacion
para realizar las pruebas de prediccion y precision del modelo.

Figura 8. Pruebas de prediccion y precision del modelo

e f e ye import numoy as np
Sob from tensorflow. baras . praprocessing.inage dsport load ing, ing to_arra
Name - Last Modified 3 . - -y = S /
from Kerus. .nodels dmport load_modal

W rova (272 pa & month s

L]

Fuente: Los investigadores.

Conversion de modelo .h5 a tensorflowjs

Partimos de la carpeta donde se encuentra el modelo de Keras.

Figura 9. Conversién de modelo .h5 a tensorflowjs

» Este equipo » Discolocal (C:) » Modelo » HS5F »

ido

X
' venv modelo.h3 pesos.h5
tos

% % % % %

Fuente: Los investigadores.
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Una vez ingresado a la carpeta se abre cmd en dicha carpeta y se instala la herramienta de

conversion de modelos tensorflowjs[wizard] por medio de pip.

Figura 10. Instalacién de herramienta de conversion de modelos tensorflowjs[wizard] por medio de pip

VEnV modelo.h3 pesos.h5

BN Administrador: C:\Windows\System32\cmd.exe

W on 1€

C:\Modelo\HS5F»python -m venv venv

C:\Modelo\H5F»pip install tensorflowjs_converter,

Ya instalada la herramienta de conversion tendremos el siguiente resultado:

Fuente: Los investigadores.

A partir de ello podemos ejecutar la herramienta con la siguiente sintaxis que nos generara
una nueva carpeta denominada “modelojs” que contiene el archivo para tensorflowsjs.

tensorflowjs_converter --input_format=keras modelo.h5 modelojs/tfjs_model

Figura 11. Generacion de la carpeta “modelojs” que contiene el archivo para tensorflowjs

Este equipo » Discolocal (i) » Modelo » HS5F

do
8 %
modelojs veny modelo.h3 pesos.h3

Fuente: Los investigadores.
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El contenido de la carpeta “modelojs” posee archivos con extensiones .bin y .json, con los

cuales se puede cargar el modelo en la aplicacién y realizar el reconocimiento de la

enfermedad en el cafeto.

Figura 12. Archivos con extensiones .bin y .json

» Disco local (C:) » Modelo » H3F » modelojs

s

Mombre Fecha de modificacidn
|j groupl-shard1of10.bin 26,/08,2022 12:27
|j groupl-shard2of10.bin 26/08/2022 12:27
D groupl-shard3of10.bin 26/08/2022 12:27
D groupl-shard4of10.bin 26/08/2022 12:27
|:] groupl-shard3of10.bin 26/08/2022 12:27
|:] groupl-shardéof10.bin 26/08/2022 12:27
|:] groupl-shard7of10.kin 26/08/2022 12:27
|:] groupl-shard2of10.kin 26/08/2022 12:27
D groupl-shard%cf10.bin 26/08/2022 12:27
D groupl-shard10of10.bin 26/08/2022 12:27
| modeljson 26,/08,2022 12:27

Fuente: Los investigadores.

Tipo

Archivo BIM
Archivo BIM
Archivo BIM
Archivo BIM
Archivo BIM
Archivo BIM
Archivo BIMN
Archive BIM
Archive BIM
Archivo BIMN

Archivo de origen ...

Tamafio

4.096 KB
4.096 KB
4.096 KB
4.096 KB
4.096 KB
4.096 KB
4,006 KB
4,096 KB
4.006 KB
31TTKE

5KBE

El contenido de la carpeta “modelojs” posee archivos con extensiones .bin y .json, que

contiene el modelo ML entrenado. Estos archivos se los carga en el componente

reconocimiento del desarrollo del aplicativo movil, de la siguiente forma:

Figura 13. Carga de archivos archivos .bin y .json en el componente reconocimiento.

14  import * as tf from '@tensorflow/tfjs’;
15 import '@tensorflow/tfjs-react-native';

16 import { bundleResourceIO } from '@tensorflow/tfjs-react-native';
17 ImgToBasebd .
18 import * as ImageManipulator from 'expo-image-manipulator';

19 import * as jpeg from 'jpeg-js';
20 import * as FileSystem from 'expo-file-system’;
21

22 const modellson = require('./../assets/model/model.json"};

23 const modellWleightsl = require('./../assets/model/groupl-shardlofil®.
../assets/model/groupl-shard2ofle.
..fassets/model/groupl-shard3ofle.
../assets/model/groupl-sharddofle.
../assets/model/groupl-shard5ofle.
../assets/model/groupl-shardGofld.
../assets/model/groupl-shard7of16.
../assets/model /groupl-shard8of18.
../assets/model/groupl-shard9ofl6.

24 const modellleights2 = require('.
25 const modelleights3 = require(’.
26 const modellleightsd = require('.
27 const modellleights5 = require(’.
28 const modellleightsé = require('.
29 const modellleights? = require(’.
38 const modelleights8 = require('.

"‘h-;““'\n““h-;“\-n“\--;“\-n“*—-.“*—-\

31 const modellleights9 = require(’.

bin');

32 const modellleights1® = require('./../assets/model/groupl-shardl1®ofl®.bin');

32
Fuente: Los investigadores.
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Una vez cargado el modelo, el cddigo para que ya funcione el reconocimiento desde nuestro

aplicativo movil es el siguiente:

2b5
266
267
268
269
270

271
272
273
274

275
276
277
278
279
288
281
282
283
284
285
286
287
288
289
298
291
292

Figura 14. Carga de archivos archivos .bin y .json en el componente reconocimiento.

const BACKEND CONFIG = 'cpu';
await tf.setBackend{BACKEND_CONFIG);
await tf.ready()
console.log("tf ready")
const model = await tf.loadlayersModel(bundleRescurceIO{modellson,
[modelWeightsl, modelWeights2, modelWeights3, modelWeights4,modeliWeightss,
modelWeights6,modelWeights7,modelWeights®8, modelWeights9,modelWeightsla]));
console.log("Async model load")
console.log(model)
const imgResized=await resizelmage(Asset.uri)
const basef4Img = await FileSystem.readAsStringAsync(imgResized.uri, {
encoding: 'basegd' });
const rawImageData = tf.util.encodeString(base64Img, 'basegd');
const TO _UINTBARRAY = true;
const {width, height, data} = jpeg.decode(rawImageData, TO UINTSARRAY);
const buffer = new Uint8Array(width * height * 3);
let offset = @; // offset into original data
for (let i = 8; i < buffer.length; i += 3) {
buffer[i] = data[offset];
buffer[i + 1] = data[offset + 1];
buffer[i + 2] = data[offset + 2];

offset += 4;
h
const tensorl = tf.tensor3d(buffer, [height, width, 3]1);
console.log("tensorl")
console.log(tensorl)
const pred=model.predict(tensorl.reshape([1,100,100,3]))
const resultadoPred = await pred.data()

Fuente: Los investigadores.

La variable “resultadoPred” serd quien contenga el resultado y desencadenard las acciones

dependiendo de la enfermedad predicha.
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e |IDE Visual Studio Code para React native
El IDE Visual Studio Code se ha utilizado para la codificacién de la aplicacion, a través de
su editor de codigo se ha escrito la sintaxis pertinente a las pantallas de la aplicacion, y por

medio de la consola de comandos se han realizado las pruebas de funcionalidad.

Figura 15. IDE Visual Studio Code para React native

%] File Edit Selection View Go Run Terminal Help CamScreenjs - app
@ EXPLORER -+ ¥ Get Started CamsScreen,js X
“ OPEN EDITORS 1 import * as React from 'react';
p 3 Get Started 2  import { View, Text,FlatlList } from 'react-native’;
X CamsScreen.js app\screens 3
Z_Q v APPCAFEINTERFAZ [} B U & 4
v &= app 5 import CamComponent from './../components/CamComponent.jsx’;
ﬁB \>/ ~‘ assets 6
&5 components 7
o & bakCamComponent.jsx 8
BD & CamComponent.jsx 9
& ImgComponent,jsx 180  function CamScreen({ navigation }) {
| Loading.js 11
& UploadimgComponent,jsx 12 return (
> IR contexts 13 <View style={{ flex: 1}}>
> BB navigations 14 <CamComponent/>
v @ screens 15 </View>
> B? Config 16 );
> B Login 17 }
v @ Main 18 ‘
| AboutScreenjs 19  export default CamScreen;
S camsaeens— [ESS
| ConsejosScreen,js 24
! CreateCategoriaScreen,s 22
| EnfermedadesScreen.js 23
GestionScreen,js 24  // import { withNavigationFocus } from 'react-navigation’;
| HelpScreen,js 25 // import CamComponent from './components/CamComponent';
I HomeScreen.js 26
1 ImagesScreen,js 27 // class MyWrapComponent extends React.Component {
PickimageScreen.js 28 // render() {
| ProfileScreen.js 29 // return this.props.isFocused ? < CamComponent /> : <></>;
ReconocimientoScreen.js 30 I}
1 SettingsScreen.js 31 /] 3}
| SplashScreen.js 32
| TutorialScreen.js 33 // export default withNavigationFocus(MyWrapComponent );
Talandadlon meMalns-in

Fuente: Los investigadores.
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Como parte de resultado de compilacién del codigo para la compilacion de interfaces, y
visualizar los resultados de avance de desarrollo, se emple6 Expo GO para por medio de su
lectura de codigo Qr compilar la aplicacion en algun dispositivo mévil que se encuentre

enlazado a la misma direccion de red de la maquina con la que se esta trabajando.

Figura 16. Resultado de compilacion de terminal por IDE Visual Studio Code para React native.

FPROBLEMS QUTPUT DEEUG COMSOLE TERMINAL JUPYTER

Developer tools running on hittp://localhost:15682
Starting Metro Bundler

> Metro waiting on exp://192.16%.188.129:19888
» 5can the QR code above with Expo Go {Android) or the Camera app (i05)

» Press a | open Android
> Press w | open web

Fuente: Los investigadores.

e React native

v APPCAFEINTERFAZ [ F7 © & React Native es el framework utilizado para la programacion

> B .expo . y £ -
R de la aplicacion movil, se compone de un proyecto que utiliza
v &= app

oot el lenguaje javascript para definir el comportamiento de la

7 components aplicacion, este proyecto se divide y compone de una serie de

1 contexts

directorios y paquetes a emplear.
navigations ypaq p

N NLIONL N N
3

B= screens

AV
,.

node_modules

[5 App copyjs.bak
Appjs

(3 Appjs.bak

app.jscn

babel.config.js

metro.config.js

package copy.jsen

(=) package-lockjson
bae . Figura 17. Directorio y paquetes de Proyecto.

I irector
= RACKage 1500 Fuente: Los investigadores.




e JavasScript (JS)
JavaScript es el principal lenguaje de programacion utilizado para la creacion de la
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aplicacion, en este se codifica las acciones a realizar para utilizar react native, ademas de

también programarse las acciones a realizar en el backend.

A continuacion, se puede visualizar un ejemplo del uso de JavaScript para la programacion

de una de las pantallas de la aplicacion.

Figura 18. Uso de JavaScript para la programacion de una de las pantallas de la aplicacién.

1

wN

e NOwW

10

12
13
14
15
16
17
18
19

e Sequelize

import React from 'react’;
import { ScrollView } from 'react-native';
import { PricingCard, lightColors } from ‘8rneuvi/themed’;

export default function AboutScreen({ navigation }) {

return (

<>

'H
i

<ScrollView>

<PricingCard
color={lightColors.primary}
title="AgroCafe"
price="V 1.0"
info={["Bryan Ulloa', 'Aslehy Garcia'l])
button={{ title: 'Contactar', icon: 'email' }}

/>

</ScrollView>
</>

Fuente: Los investigadores.

Sequelize permite una comunicacion sencilla entre el lenguaje de programacién JavaScript

y una base de datos MySQL, esto ayuda a que no se deba utilizar sentencias sgl complejas

y solo se utilice JavaScript en su lugar, a continuacion, tenemos un ejemplo del uso de

Sequelize para realizar una consulta a la base de datos con el lenguaje JavaScript.

Figura 19. Uso de Sequelize para realizar una consulta a la base de datos con el lenguaje JavaScript.

1

W oo NV s WwN

T
OV h WNR®

const modeloImagen = require('../models’).Imagen
const request = require('request');
var fs = require('fs');
const mime = require('mime’);
module.exports = class controllerImagenes {
static async getImagenes(req,res){
modeloImagen.findAll({
|
)
.then((data)=>{
| res.json({resultado:data})
by
.catch((error)=>{
| res.json({error:error})

)

Fuente: Los investigadores.



e NodeJS:
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NodeJS es el entorno de ejecucion del proyecto, este nos ayuda a ejecutar el codigo del

backend de la aplicacion en cualquier sistema operativo, NodeJS también se encarga de la

gestion de dependencias e instalacion de librerias a través de un subsistema llamado NPM.

En la imagen se puede apreciar el uso de Node para la ejecucion.

e ExpressJS:

Figura 20. Uso de Node para la ejecucion.

C:hbackends»npm run dev

» Backendi@l.8.e dev C:\backend
> nodemon app.js

[nodemon] 2.8.15

[nodemon] to restart at any time, enter "rs’
[nodemon] watching path{s}: *.*

[nodemon] watching extensions: js,mjs,json
[nodemon] starting “node app.js’

Server UP running at: localhost:3125

Fuente: Los investigadores.

ExpressJS nos permite la creacion de servicios Web que implementan la arquitectura REST,

para lo cual se ha creado un proyecto que contiene la l6gica necesaria para la creacion del

backend de la aplicacion, el cual sera el encargado de la administracion de los datos y su

almacenamiento en una Base de Datos, a continuacion, tenemos el archivo app.js, que es el

encargado de inicializar el servicio web utilizando ExpressJS.

Figura 21. Archivo app.js, que es el encargado de inicializar el servicio web utilizando ExpressJS.
const express=require('express’)

const app=express()

const cors = require('cors')

const cookieParser require(’cookie-parser')

19
11
12
13
14
15
16
17
18
19

21
22

app-

1)

app.

app

app.
.use(express.static(“uploads/docs"))

app

app.

use{cors({
cradentials: true,
origin: ['http://localhost:3125", "http://localhost:3882" ,"http://192.168.100.180"]

use{cookieParser())

.use(express.json({limit: '25mb'}));
app.

use{express.urlencoded({extended: true,limit: '25mb'}));

use{express.static(“uploads/imgs"))

get('/',(reg,res)=>(
res.send("PING™)

Fuente: Los investigadores.
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e MySQL
MySQL es el gestor de base de datos donde creamos la base de datos “dbappcafe”, que es
donde se almacenan todos los datos necesarios para el funcionamiento de la aplicacion. A

continuacién, se muestra una captura del diagrama de base de datos que usa la aplicacion.

Figura 22. Diagrama de base de datos que usa la aplicacion.

n Q l;.'::;'[ 5‘ - imagens n D db4 YDGE o clases
2 id - int{11) e im(ﬂ»)u....w. -
¢ 10 -
@ url : varchar(255)

# idClase - int(11)

idClase : int(11 "
Aot L), = descripcionClase - varchar(255)

fi] createdAt - datetime

&l urllmg : varchar(255)

[ updatedAt - datetime ;
. m createdAt : datetime

m updatedAt - datetime

o dbappcaic usuarios
2 id : int{11)

g nonibpe- s varcharO55) n @ dbappoaie sequelizemeta

@ correo : varchar(255) @ name : varchar(255)

2 contrasenia - varchar(255)
# tipoUsuario - int(11)

m createdAt - datetime

m updatedAt - datetime

Fuente: Los investigadores.

11.2.2. Fase de Inicializacion

En esta fase tiene como resultado la realizacidn de actividades para el desarrollo y disefio de

la aplicacion movil.

11.2.2.1. Configuracién del ambiente de desarrollo

Esta actividad esta explicitamente destinada para el desarrollador de la aplicacion movil, tiene
como objetivo el de plantear un ambiente adecuado para realizar el desarrollo, en esta actividad
ademas el desarrollador puede ejecutar pruebas de los requerimientos, sin tener la necesidad de

una implementacion real.

e Tipo de proyecto: Aplicacion movil.
e Lenguaje de programacion aplicacion: JavaScript.

e Lenguaje de programacion de modelo: Python.
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11.2.2.2. Preparacién del ambiente

Instalacion de las siguientes herramientas a ocupar:

e Jupyter Lab, tensorflow y keras para creacion y entrenamiento de modelo.

e IDE Visual Studio Code, React native, y NodeJs para aplicativo movil

e MySQL para la gestion de bases de datos.

11.2.2.3. Capacitaciones

Estudio técnico por parte del desarrollador sobre el uso de Machine Learning para la creacion

y entrenamiento de modelo, e integracion con el desarrollo del aplicativo movil, que permitio

al desarrollador tener un mayor conocimiento sobre el tema y a despejar puntos que no haya

quedado claro a la hora de desarrollo.

11.2.2.4. Planificacién de fases

Tabla 8. Matriz de fases del desarrollo Mobile-D

Fase Iteracion | Descripcion
. . Establecimiento del proyecto, establecimiento de los grupos de
Exploracion IteracionO | = )
interés, limitaciones, supuestos y dependencias.
Inicializacion Iteracion O | Andlisis de los requerimientos.
Integracion de la autenticacion de acceso de usuarios al sistema.
Integracion de la funcionalidad de diagnostico de enfermedad
Iteracion 1 | mediante modelo de inteligencia artificial, generacion de
interfaces.
Generacién y pruebas de aceptacion.
Implementacion de la funcionalidad de registro de usuarios.
Incorporar mejoras al modelo después de haber realizado
» Iteracién 2 | reentrenamiento mediante inteligencia artificial, mejora en la
Produccion . )
presentacion de interfaces.
Generacion y pruebas de aceptacion.
Implementacion de la funcionalidad de reconocimiento de
enfermedades del cafeto usando la camara y storage de dispositivo.
. Incorporar mejoras a la funcionalidad de diagnéstico de
Iteracion 3

enfermedad  mediante inteligencia artificial, mejora en la
presentacion de interfaces.

Generacion y pruebas de aceptacion.
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Implementacion de vistas de historial y resumen de enfermedades
diagnosticadas.

Implementacion de la funcionalidad de almacenamiento y

Iteracion 4
sincronizacion de datos con el servidor, mejora en la presentacion
de interfaces.
Generacion y pruebas de aceptacion.
Integracion de vistas de configuracion y ayuda en el manejo de
Iteracion 5 | aplicativo movil, mejora en la presentacion de interfaces.
Generacion y pruebas de aceptacion.
Refactorizacion de la autenticacion de acceso de usuarios al
sistema.
. Definicion de la funcionalidad diagnostico de enfermedad
Iteracion 6
mediante modelo de inteligencia artificial y definicion de las de
interfaces definitivas.
Aplicacién de las pruebas para su correspondiente aceptacion.
Refactorizacién de la funcionalidad de registro de usuarios.
Definiciébn de la funcionalidad diagnostico de enfermedad
Iteracion 7 | mediante modelo de inteligencia artificial y definicion de las de
interfaces definitivas.
Aplicacion de las pruebas para su correspondiente aceptacion.
Refactorizacion de la funcionalidad de reconocimiento de
Estabilizacion enfermedades del cafeto usando la camara y storage de dispositivo.
) Definicién de mejoras a la funcionalidad de diagnostico de
Iteracion 8
enfermedad mediante inteligencia artificial, y definicién de las de
interfaces definitivas..
Aplicacion de las pruebas para su correspondiente aceptacion.
Refactorizacion de vistas de historial y resumen de enfermedades
diagnosticadas.
Iteracion 9 | Definicion de la funcionalidad de almacenamiento y sincronizacion
de datos con el servidor, definicién de las de interfaces definitivas.
Aplicacién de las pruebas para su correspondiente aceptacion.
Refactorizacion de vistas de configuracion y ayuda en el manejo de
Iteracion 10 | aplicativo movil y definicion de las de interfaces definitivas.
Aplicacion de las pruebas para su correspondiente aceptacion.
Pruebas del y Se iniciard con un proceso de evaluacion de pruebas
Iteracion 11
sistema correspondientes al sistema y realizar un andlisis de resultados.

Fuente: Los investigadores.



11.2.2.5. Disefio de la aplicacion

Figura 23. Disefio de la aplicacion.

Dataset

50

Investigacion de Campo

Compuestas
por clases

A\ 4

‘

Recoleccion de
Imagenes

Programacion

Modelo preparado
o entrenado para
la implementacion

en React Native. Native.

IDE

en Visual Studio
Code para React

Implementacién de librerias
en Visual Studio Code, y
Keras, Clases, Entornos de la

App.

Fuente: Los investigadores

11.2.2.5.1. Diagrama de Base de Datos

Figura 24. Diagrama de la base de datos.

Bo  doappeafeclases
2 id : int(11)
# idClase - int(11)

@ urllmg : varchar(255)
@ createdAt : datetime
@m updatedAt : datetime

@ descripcionClase : varchar(255)

P & dbappcafe sequelizemeta
2

name : varchar(255)

no dbappcafe imagens
gid:int(1)
@ url : varchar(255)

# idClase : int(11)

@ createdAt : datetime

@ updatedAt : datetime

[u & dbappcafe usuarios
gid:int(1t)
@ nombre : varchar(255)

@ correo : varchar(255)

@ contrasenia : varchar(255)
# tipoUsuario : int(11)

m createdAt : datetime

@m updatedAt : datetime

Fuente: Los investigadores.
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11.2.2.6. Diagrama de Caso de Uso inicial de App. Mdvil.
.

“Seleccionar foto
\_ de la galeria

=<=zextend=>

Ver contactos
de especialistas

Ayuda
N espec_iali_sta

U’suan’o <<extend>>

" Ver historial )<< o

. <sextend>> .
“Verdetalles ™ . < Afadic
de unregistro / * . . + \_ anotaciones /+

13

. :
<<extpnd>> <<extlend>>

| |

Borrar registro

Figura 25. Arquitectura funcional de caso de uso, empleadas en el proyecto de Investigacion

" Obtener mas
. Informacion

Caso de uso: Hacer foto.

Descripcion: El usuario realiza una fotografia de la enfermedad reflejada en la hoja del cafeto
para que sea analizada.

Actores: Usuario.

Precondiciones: Permisos de acceso a la camara y al almacenamiento concedidos.

Flujo normal:

e Paso 1: Hacer clic en el boton “Hacer foto”.

e Paso 2: Enfocar la superficie a fotografiar.

e Paso 3: Tomar la fotografia.

e Paso 4: Confirmar la imagen capturada.

Postcondiciones: La imagen es guardada en la memoria del teléfono y en el historial se crea
un nuevo registro.

Excepciones: Si no hay conexion a internet o el servidor no estd operativo, se muestra una

ventana flotante informando al usuario.
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Caso de uso: Seleccionar foto de la galeria.

Descripcion: El usuario selecciona una fotografia almacenada en la memoria de su
dispositivo.

Actores: Usuario.

Precondiciones: Permisos de acceso a la cAmara y al almacenamiento concedidos.

Flujo normal:

e Paso 1: Hacer clic en el boton “Seleccionar foto de la galeria”.

e Paso 2: Elegir la imagen deseada.

Postcondiciones: En el historial se crea un nuevo registro.

Excepciones: Si no hay conexion a internet o el servidor no estd operativo, se muestra una

ventana flotante informando al usuario.

Caso de uso: Ayuda especialista.

Descripcion: El usuario ingresa a una actividad en donde se reflejara el contacto directo de
personal especialista, para brindar soporte y o sugerencias sobre el uso del aplicativo mévil, o
sobre alguna plantacion afectada por alguna enfermedad.

Actores: Usuario.

Precondiciones: Permiso de acceso ubicacion concedido.

Flujo normal:

e Paso 1: Navegar a la vista “Ayuda especialista”.

Extensiones:

e Paso 2: Visualizar contactos de especialistas.

e Caso de uso: Ver contactos de especialistas.

Postcondiciones: El listado queda actualizado y en la parte superior se muestra el dia y hora
de la dltima bdsqueda.

Excepciones: Si no hay conexidn a internet se muestra una ventana flotante informando al

usuario.

Caso de uso: Ver historial.

Descripcion: El usuario visualiza un listado con todas las imagenes analizadas hasta la fecha.
Actores: Usuario.

Precondiciones: Permiso de acceso al almacenamiento concedido.

Flujo normal:
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e Paso 1: Navegar a la vista “Historial”.

Extensiones:

e Paso 2.1: El usuario desea eliminar uno de los registros listados.
— Caso de uso: Borrar registro.

e Paso 2.2: El usuario desea conocer mas informacion acerca de un registro concreto.
— Caso de uso: Ver detalles de un registro

Postcondiciones: Se muestra el historial ordenado del registro mas reciente al mas antiguo.

Caso de uso: Borrar registro.

Descripcion: El usuario elimina un registro del historial.

Actores: Usuario.

Flujo normal:

e Paso 1: Hacer clic en el botén “Borrar”.

e Paso 2: Hacer clic en el boton “Confirmar” dentro de la ventana de confirmacion.

Postcondiciones: El registro en cuestion desaparece del historial.

Caso de uso: Ver detalles de un registro.
Descripcion: El usuario accede a una nueva vista para obtener mas informacion acerca de un
registro del historial.
Actores: Usuario.
Flujo normal:
e Paso 1: Hacer clic en el boton “Detalles”.
Extensiones:
e Paso 2.1: El usuario desea informarse acerca de la enfermedad predicha por la red
neuronal.
— Caso de uso: Obtener mas informacion.
e Paso 2.2: El usuario quiere afiadir una anotacion al registro que esta visualizando.
— Caso de uso: Afadir anotaciones.
Postcondiciones: Se accede a una nueva vista donde se muestra mas informacion acerca del

registro seleccionado.
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Caso de uso: Obtener mas informacion.

Descripcion: El usuario accede a informacidn acerca de la enfermedad que ha predicho la red
neuronal.

Actores: Usuario.

Flujo normal:

e Paso 1: Hacer clic en el boton “Obtener mas informacion”.

Postcondiciones: Se muestra la nueva vista con la informacidn correspondiente.

Caso de uso: Afadir anotaciones.

Descripcion: El usuario afiade anotaciones al registro que esta visualizando.
Actores: Usuario.

Flujo normal:

e Paso 1: Hacer clic en el boton con el simbolo “+”.

e Paso 2: Escribir el texto que se quiera guardar como anotacion.

e Paso 3: Hacer clic en el boton “Guardar”.

Postcondiciones: Se muestra la vista del registro con la nueva anotacion afiadida o
modificada.

Observaciones: Se establece un limite de 240 caracteres para las anotaciones de cada
registro.



11.2.2.7. Disefio de interfaces de aplicativo movil

llustracion 1. Registro e Inicio de Sesién de Usuario

€ Iniciar Sesion

userl Butc edu.ec |

A G.R @,‘. = |
“QAFE

Iniciar Sesion

Reglstrarse

® 5]

Elaborado por: Los Investigadores

llustracion 2. Toma Fotografica de enfermedad foliar de Cafeto.

4 = L

Elaborado por: Los Investigadores
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lHustracién 3. Diagnéstico de imagen foliar enferma desde la galeria o storage del dispositivo movil.

Alteraris Ahteerata (Fr )
et

@

Procesando

] ) 4 ] ) 4

Elaborado por: Los Investigadores

lHustracion 4. Vista del menu resumen y de historial de enfermedades diagnosticadas.

Resumen Resumen Historial

AGR®¥RAFE  AGR@#QAFE

Recenacimimin de Fnfermwdad Op de Gallo Recomocimiens de Eafermedad Roys

Edtado No Cangads

Clasificacion: Roya

Fecta. Wed Aug 24 717.0426 2022
Eatado No Cargads

Mirmaro O¢ Pesutados de Oy e Qa1 Numetn e Resutad

Hucoencimmno de Exfurmedad Roys Numars Totat de Corullas

o\
) .

Fecra: Wed Aug 24 770351 2022
Eatado: No Cargads

@ .-;o m !'.0 o L!‘?’

Elaborado por: Los Investigadores

Wimeso Toted de Congultass




llustracidén 5. Sincronizacion de imagenes con enfermedades diagnosticadas, configuracidon, y ayuda.
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LMtado de smomas que presenta (s snfemedad
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Elaborado por: Los Investigadores

llustracion 6. Ayuda: Tutorial de uso de aplicativo, Informacion de enfermedades y concejos de control.

e e - w00 1788 Q ) R L e e « ¥ 0D
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Elaborado por: Los Investigadores




llustracioén 7. Ventana de gestién de categoria de enfermedades encontradas.

Configuracion

Mi Perfil

Mostrar su Informacion

Cerrar Sesion
Cierre 5u nesién

Acerca de
informaciin de versica de la aplcacian

Gestionar Categorias
Ventana de Gestkin de Categosias

1wE 0 « | OD

€  Crear Categoria

Mal de Talhelol I

Elaborado por: Los Investigadores

Tabla 9. Personas que intervienen en el proyecto de investigacion
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Técnicas, espacios y

Agente Funciones distribucion Poblacion
Tutor Guia Técnica experimental 1
Estudiantes Investigadores Ejecutores del proyecto 2
Ingeniero Técnico Entrevista y aval técnico 5
agrénomo Agricola fitosanitario.
Personal de Suministran
. - Encuesta. 38
muestra informacion

Elaborado por: Los Investigadores

11.2.2.8. Resultados de la entrevista aplicada

Mediante la entrevista que se realizo se pudo obtener los siguientes datos:

La entrevista se realizo al Ing. Agron. Kleber Espinoza, Técnico Especialista en Sanidad

Vegetal de la Universidad Técnica de Cotopaxi — Extension La Mana, quien brindé informacion

fundamental para la integracion y desarrollo del proyecto de investigacion con el titulo

“IMPLEMENTACION

DE MODELOS MACHINE LEARNING APLICADOS AL
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ESTUDIO DE ENFERMEDADES DEL CAFE PARA HUERTAS DEL CENTRO DE
INVESTIGACION SACHA WIWA, UBICADA EN LA PARROQUIA GUASAGANGA,
CANTON LA MANA, PROVINCIA DE COTOPAXI”.

Dicha entrevista fue de tipo abierta, y se la realizé en el mismo entorno de las huertas cafeteras
del Centro de Investigacién Sacha Wiwa, permitiendo conocer expectativas y puntos de vista
sobre las enfermedades que mas afectan al sector cafetero, entre las cuales se destacaron: la
Roya (Hemileia vastatrix), Alternaria Alternata (Fr.) Keissl, Gotera u Ojo de gallo (Mycena

citricolor), y Broca del fruto (Hypotenemus hampei Ferrari).

Roya (Hemileia vastatrix)

Se la caracteriza como la enfermedad mas destructiva del cafeto y la de mayor importancia
econdmica a nivel mundial, ya que provoca la caida prematura de las hojas, propiciando la
reduccion de la capacidad fotosintética asi como el debilitamiento de &rboles enfermos y en
infecciones severas puede ocasionar muerte regresiva en ramas e incluso la muerte de los
arboles. Esta enfermedad se reproduce por esporas que pueden ser dispersadas por el viento, la
lluvia o por el movimiento de personas y animales dentro de las plantaciones. La sintomatologia
que demuestra esta enfermedad en una planta afectada, es que inicia en las hojas viejas
caracterizandolas por manchas amarillas con necrosis, y en el envés de las hojas pueden

visualizarse pustulas de color naranja, que luego se diseminan al resto de la planta.

llustracidn 8. Presencia de Roya (Hemileia vastatrix) en huertas cafeteras del

Centro de Investigacién Sacha Wiwa.
)
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Elaborado por: Los investigadores.
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Alternaria Alternata (Fr.) Keissl

Es una de las enfermedades mas importantes que afectan los tejidos debilitados del cultivo del
cafeto, en los que provoca manchas oscuras y redondeadas con los tipicos circulos concéntricos
en sus hojas. Entre los diversos factores que inciden en el desarrollo de esta enfermedad, se
destacan las condiciones ambientales favorables al desarrollo y multiplicacion del patégeno, asi
como el estrés fisioldgico en la planta por diversos factores como la mala nutricién, el ataque
de otras plagas, suelos de mala calidad, etc.

Esta enfermedad ataca plantas de café en todas sus etapas de desarrollo, iniciando desde el
vivero, hasta plantas en desarrollo y en produccion en la plantacion establecida. Afecta las
hojas, ramas, flores y frutos del café. Provoca defoliacion y muerte regresiva en las ramas,
causando la muerte de las plantas o reduciendo su capacidad productiva. La enfermedad se
presenta en diferentes condiciones y altitudes, afectando cafetales con diferentes niveles
tecnologicos, desde tradicional hasta tecnificado, asi como diferentes variedades; se presenta
en todas las zonas cafetaleras, tanto en zonas bajas y secas como en zonas altas y hiumedas
(FUNICA, 2010, pag. 3)

lHustracion 9. Presencia de Alternaria Alternata (Fr.) Keissl en huertas cafeteras del

Centro de Investigacién Sacha Wiwa.
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Gotera u Ojo de gallo (Mycena citricolor)

Por otro lado, también esta enfermedad es uno de los disturbios patoldgicos que ocasiona mas
dafos en la planta de café, de preferencia en las hojas, especialmente en plantaciones con exceso
de sombrio de especies forestales, alta humedad relativa, baja luminosidad, pocas horas de luz,
bajas temperaturas, poca ventilacion y regiones con alta precipitacion y con deficientes sistemas
de drenaje. El dafio principal ocasionado por esta enfermedad en las plantas de café es la
defoliacion, lo cual hace que disminuya notablemente el &rea fotosintética de la planta y se

reduzca el crecimiento de la misma y su produccion.

llustracién 10. Presencia de Gotera u Ojo de gallo (Mycena citricolor) en
huertas cafeteras del Centro de Investigacién Sacha Wiwa.
A o { - . z

Elaborado por: Los investigadores.
Broca del fruto (Hypotenemus hampei Ferrari)

Este es el tipo de plaga (insecto) méas importante en plantaciones comerciales de café en
practicamente todos los paises productores del mundo, y afecta a todas las variedades y especies

comerciales de café reduciendo el rendimiento y mermando la calidad del grano.

llustracion 11. Presencia de Broca del fruto (Hypotenemus hampei
Ferrari) en huertas cafeteras del Centro de Investigacién Sacha Wiwa
i 2

Elaborado por: Los investigadores.
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11.2.2.9. Resultado de aval fitosanitario de enfermedades foliares encontradas.

DIAGNOSTICO FITOSANITARIO

DE SANIDAD VEGETAL

08/08/2022

El presente diagndstico tiene como finalidad dar a conocer los problemas fitosanitarios foliares que
se han analizado y determinado en los cultivos de cafeto del Centro de Investigacion “Sacha Wiwa",
ubicado geograficamente en las coordenadas WGS840247°46" S; 79209731, con una altitud de 500
m.s.n.m. perteneciente a la Parroquia Guasaganda, Cantén la Mana, Provincia de Cotopaxi.
Actualmente existe un sinnimero de enfermedades que se han diagnosticado a nivel mundial, y son
causadas por hongos, bacterias, virus, gusanos macro y microscépicos y dafios causados por insectos.
A continuacion, se destacan los problemas fitosanitarios foliares encontrados, segin toma de
imagenes de muestra recopilados de los cultivos de cafeto del Centro de Investigacion “Sacha Wiwa":

1. Roya del café o roya amarilla (Hemileia vastatrix)

Figura 1: Rova del caféo roya amarilla [Hemllela vastatrlx)

Nota. Toma de imdgenes de muestra recopilados de los cultivos de cafeto del Centr(.; de Investigacién “Sacha Wiwa".

1.1. Sintomas:

Esta enfermedad se caracteriza por producir manchas color amarillo pélido en la parte superior de las

hojas y que contienen un polvillo de color anaranjado por debajo de éstas. Las esporas se liberan y se

propagan por el aire. En ataques severos, |as hojas caen, perdiendo el cafeto gran parte del follaje y

con ello disminuye drasticamente |a produccion.

1.2. Medidas preventivas de control:

a) Podas selectivas en café y Regular la sombra de drboles; en la época de descanso del cultivo.

b) Manejar un plan de abonamiento que garantice una nutricién oportuna del cafeto, el momento
mas oportuno para abonamiento es antes de la floracidn o al caer las primeras lluvias, en caso de
una segunda aplicacién en los meses de marzo o abril, cuatro meses antes de la cosecha.

c) Enriquecer el abonamiento con enmiendas ricas en potasio y magnesio para fortalecer el follaje.

d) Complementar con aplicacién de purines, bioles.

e) Deshierbar oportunamente y manejar buena cobertura de mulch, para disminuir la humedad en

el cafetal.
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Alternaria Alternata (Fr.) Keissl
Figura 2: Alternaria Alternata (Fr.) Keissl|

e
-

-
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Nota. Toma de imdgenes de muestra recopllados de los cultivos de cafeto del Centro de Investigacién “Sacha Wiwa".

Sintomas:
enfermedad se presenta generalmente formando lesiones foliares con anillos concéntricos de

color marrén, el patégeno ingresa al tejido a través de estomas (aberturas naturales de la planta),

heridas o directamente por las células epidermales. Estas manchas van creciendo y se van

necrosando. A partir de este primer sintoma, sino se toman las medidas oportunas para detener la

infeccién los dafnos pueden extenderse a toda la planta y afectar muy seriamente los cultivos y

cosechas.

2.2.

a)
b)
c)

d)
e)

f)

g
h)

Medidas preventivas de control:

Desinfectar el suelo antes de plantar.

Mejorar el drenaje del suelo y evitar el encharcamiento del agua de riego.

Espaciar los marcos de plantacién cuando se tenga prevision de un clima propicio para esta
enfermedad.

Evitar el monocultivo y el aumento de la densidad patégena en el suelo.

No mojar la parte aérea de las plantas, tales como las hojas, tallos y flores.

No dejar restos de cultivo afectados por la enfermedad, ya que son un medio de propagacion, sus
micelios pueden estar activos durante 2 o mas afios.

Eliminar Ias hierbas silvestres.

Utilizar tratamientos fungicidas postcosecha.

Limpiar las herramientas de poda antes y después de usarlas con alcohol de farmacia o unas
gotas de lavavajillas.
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3. Goterau Ojo de gallo (Mycena citricolor)

Figura 3: Gotera u Ojo de gal
— __", ;

llo (Mycena citricolor)

Nota. Toma de imdgenes de muestra recoplilados de los cultivos de cafeto del Centro de Inv&tlgcién Sacha Wiwa".

3.1. Sintomas:
Esta enfermedad se produce por el exceso de sombra, y donde hay alta humedad relativa (Cerca de
arroyos y quebradas), y ataca hojas y frutos en todos sus estados de desarrollo y se observa como
una mancha redonda hundida y de diferente tamaiio, tomando un color amarillento, volviéndose
pardo al final. Los niveles de infeccion de "ojo de gallo" son altos, donde la precipitacién y el poco o
nulo manejo de poda y mayor nimero de hijos por planta favorecen el desarrollo del hongo.
Causando la pérdida del follaje del cafeto, el debilitamiento de la planta y la baja en produccion, ya
que al ser alto el nimero de manchas o bien cuando afecta directamente la nervadura de la hoja,
ésta cae.
3.2. Medidas preventivas de control:
a) Regulacion de sombra.
b) Control de malezas.
c¢) Manejo de tejidos (podas).
d) Abonamientos oportunos.
e) Prevenir con aplicacion de caldos badrdales.

Avalado por,

Ph.D. MILTON FERNANDO CABEZAS GUERRERO
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11.2.2.10. Resultados de encuesta aplicada
Encuesta dirigida al personal administrativo y de servicios del Centro de Investigacion Sacha
Wiwa, Docentes y Estudiantes del Colegio Experimental Intercultural Bilingiie “Jatari

Unancha” y comunidad caficultora de la zona.

Tabla 10. Resultados de la Aplicacion de la Encuesta

Pregunta Resultado Interpretacion

De acuerdo a los resultados
emitidos por parte del 100 %
de la poblacién encuestada (38
personas), se puede apreciar
que la enfermedad mas
conocida que afecta al cafeto,

- Roya (Hemileia vastatrix) es la Roya con indice
13 porcentual del 25 %, seguido
, - Alternaria Alternata (Fr.) Keissl i
1.- ;Cudles son las (Fr.) por la enfermedad del Ojo de
. 9 Gallo con el 21 %, y la
enfermedades mas . - .
- Ojo de gallo (Mycena citricolor) Alternaria  Alternata  (Fr.)
comunes que . .,
conoce e 11 Keissl como también la plaga
C.I - Broca (Hypotenemus hampei Ferr.) | de la Broca del fruto con un
afectan al cultivo -
del café? 9 indice porcentual del 18 y 17
el cate: - Ninguna de las anteriores %. Cabe tambien recalcar que
10 se obtuvo un indice porcentual
-Otra O del 19 % de personas que

desconocian acerca de estas
enfermedades, y un 0 % de
indice de conocer alguna otra
enfermedad muy aparte de
estas que afecten al cultivo del
cafeto.

Tras conocer los resultados
obtenidos refleja que la mayoria
de la poblacion desconocen
contra que enfermedades estan
tratando, lo que determina la
importancia de una aplicacion

2.- ¢Usted sabe
reconocer  estas | g;j 204
enfermedades en

el cultivo del | No 74% moévil en donde pueda
cafeto? reconocer la enfermedad que
| padece el cafeto,
especificamente de la

enfermedad reflejada en sus
hojas.
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3.- ¢(Cual ha sido
su  experiencia

Buena 31%

Tras conocer el analisis se
determina que la mayoria de la
poblacion  encuestada  ha
tenido buenas y regulares
experiencias con el uso de
aplicaciones moviles, dando
como resultado favorable la

con las | Regular 6% ] L
licaciones implementacion  de  una
erir:)()viles? Mala 3% aplicacion movil con un
modelo de inteligencia
artificial que ayude al
reconocimiento de
enfermedades que se presentan
en el café.
Tras conocer los resultados se
determina que existe un alto
4 c indice del desconocimiento de
i d ¢ (:noce aplicaciones moviles por parte
UStI(_e L, : gl,m_? de los encuestados, por lo que
% lcac.;on t::_ow Si13% da como efecto la importancia
?alfseenfiarer):e:j::il;z No 87% de este proyecto debido a su
del cultivo de fusion de 1A en una aplicacion
c:fé? movil que permite reconocer
las enfermedades y la
precision con las que arroja su
respuesta.
De acuerdo con los encuestados
5.- ¢Considera el 95% de la poblacion total
usted que una indicaron que una aplicacion
aplicacion movil movil orientada al campo
orientada al Si 95% agricola si aportada al sector
campo agricola cafetero en la productividad,
No 5%

aportara al sector
productivo
cafetero?

mientras que el 5% de la
poblacién indic6 que no
aportaria de nada una
aplicacion movil en este campo
agricola.
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6.- ¢Cree usted

que las
aplicaciones

moviles dirigidas

al campo

agricola

permitiran Si 89%

reducir el tiempo | No 11%
utilizado por el
agricultor  para
poder identificar
una plaga o
enfermedad en el
cultivo del café?

El 89 % de la poblacién
encuestada, indica que si estan
de acuerdo con que una
aplicacion mdvil dirigida al
sector agricola reduciria el
tiempo de identificacion de
enfermedades o plagas por
parte de los agricultores,
mientras que el 11 % restante
del 100% de la poblacion
indicaron que no. Tras conocer
los resultados el 89 % de la
poblacion que vendrian siendo
34  encuestados indicaron
Optimos resultados.

7.- ¢Cree usted
que las
aplicaciones
moviles
incrementaran
los niveles de
informacion que | Si89%
se obtienen | No 11%
acerca de la plaga
o enfermedad
identificada; en
sectores de
produccion
agricola?

Del 100% de los encuestados
el 89% estan de acuerdo que
por medio de una aplicacion
movil, si se incrementa los
niveles de informacion que se
obtiene de las enfermedades
identificadas en los sectores
agricolas y el 11% de la
poblacion indican que no. Tras
conocer los resultados el 89%
de la poblacion encuestada
indican que estan de acuerdo
que por medio de las
aplicaciones mdviles si se
puede obtener mas
informacion acerca de las
diferentes enfermedades que
padecen el cultivo del café.
Dando como resultado la
importancia de la
implementacion de la
aplicacion mavil debido a que
fortalece el conocimiento de
los agricultores a parte de
facilitarles la deteccién de
enfermedades.

Elaborado por: Los Investigadores

La tabulacion de los resultados se encuentra detallado en el Anexo 5.
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11.2.3. Fase de Produccién y estabilizacién
Dentro de estas fases se procede a realizar la funcionalidad de la aplicacion movil e integracion
en conjunto con los requisitos que fueron recolectados en las fases anteriores, asegurando que

cada una cumpla con la calidad esperada de forma correcta.

11.2.4. Fase de Pruebas
Para esta fase se tomd en cuenta una evaluacion de las interfaces desarrolladas, ademas de los
requerimientos funcionales definidos para concretar los resultados del correcto uso y

funcionamiento de la aplicacion movil.

11.2.4.1. Verificacion de Interfaces
Tomando en cuenta los disefios realizados previamente en MarvelApp y las interfaces
desarrolladas de la aplicacion, se corrobora que la estructura contenga lo mismo que los

prototipos, todos estos datos son mostrados en la siguiente tabla:

Tabla 11. Verificacion de Interfaces desarrolladas.

Interfaz de la aplicacion Cumplimiento
INTERFACES GENERALES DE USUARIO
Registro de nuevo usuario Hecho
Inicio de sesién Hecho
Diagnostico de imagen foliar enferma desde
) o ) Hecho
la galeria o storage del dispositivo movil.
Vista del mend resumen y de historial de
) ] Hecho
enfermedades diagnosticadas.
Sincronizacién de imagenes con
_ _ Hecho
enfermedades diagnosticadas
Vista del menu de configuracion, y ayuda. Hecho
INTERFACES DEL ADMINISTRADOR
Vista del administrador Hecho
Ventana de gestion de categoria de
Hecho
enfermedades encontradas.

Elaborado por: Los Investigadores
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Se realiza una comprobacién a los requerimientos funcionales analizados dentro de la fase de

exploracion, verificando que se han logrado cumplir de forma correcta cada uno de ellos.

Tabla 12. Pruebas funcionales.

Id Requerimiento Cumplimiento
RF1 Registro de usuario administrador Hecho
RF2 Registro de usuario comun Hecho
RF3 Autenticacion del usuario Hecho
RF4 Respuesta de diagnéstico Hecho
RF5 Generar Resumen Hecho
RF6 Historial de App Hecho
RF7 Actualizacion de imagenes Hecho
RF8 Acceso configuracion Hecho

Elaborado por: Los Investigadores
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12. IMPACTO

12.1. Impacto Tecnoldgico

La aplicacion movil que permite diagnosticar enfermedades en el cafeto, tiene un gran impacto
puesto que permite agilizar el proceso de identificacion y diagnostico de una determinada
enfermedad dentro del sector agricola, tomando como caso de estudio al Centro de
Investigacion Sacha Wiwa, permitiendo a los usuarios el acceso al servicio de identificacion

desde un dispositivo movil.

12.2. Impacto Social

Los dispositivos moviles en la actualidad se han vuelto indispensables y Utiles, ya que proveen
de multiples aplicaciones para el entretenimiento, social, educacion, etc. Como se pudo apreciar
por medio del estudio de Zambrano Garcia (2017), los dispositivos con sistema operativo
Android son los que son de mayor preferencia entre otros Sistemas Operativos como iOS, por
lo cual la integracion de aplicaciones moviles con Machine Learning ha ido alcanzando un gran
auge a nivel de los campos de estudio, y disminuyendo las necesidades que se tienen en estas.
Ademas, es un punto mas factible dentro del campo de la agricultura, como de los usuarios que
hacen uso de la misma, dando una mejora en el servicio de diagnéstico de enfermedades que

brindan a través del aplicativo movil.

12.3. Impacto Econémico

Dentro del impacto econdémico, al proporcionar un aplicativo movil para el diagnostico de
enfermedades del Cafeto, se facilita el proceso de deteccion y reconocimiento de las
enfermedades para que puedan tomar medidas entorno a estas y contrarrestar la enfermedad o

plaga mejorando la calidad de produccién y el ambito econdmico de la productividad.



13. PRESUPUESTO PARA LA ELABORACION DEL PROYECTO

Tabla 13. Presupuesto del proyecto

RECURSQOS

Cantidad Precio U Total

PRESUPUESTO PARA LA IMPLEMENTACION DEL PROYECTO

Servidor Dell Torre

PowerEdge T40 Xeon E3- 1 769,00 769,00
2224g, 8gb,1th,15m
Sub- total 769,00

Herramientas de Desarrollo

Jupyter Lab 1 0,00 0,00
Visual Studio Code 1 0,00 0,00
Sub-total 0,00

Accesoria técnica de especializacion Agrondémica

Asesoria en la
especializacion 1 25,00 25,00
Agronomica
Sub-total 25,00
Gastos Indirectos
Transporte 5 dias 4,00 20,00
Alimentacion 5 dias 5,00 25,00
4 Mbps
Servicio de Internet /6 31,00 186,00
meses
Computador 1 1.280,00 1.280,00
Celular 1 250,48 250.48
Pendrive 1 15,00 15,00
Sub-total 1806,48
TOTAL 2570,48

Elaborado por: Los Investigadores
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14. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
14.1. CONCLUSIONES

e La actividad cafetera siempre se ha visto amenazada por la presencia de plagas y
enfermedades que impiden el desarrollo adecuado de los cultivos y afectan negativamente a
la economia de los agricultores. Las enfermedades epidémicas de hongos afectan a los
cafetos y causa una defoliacion masiva de tal manera que en este aspecto interviene el
proceso de clasificacion y prediccion de enfermedades del café mediante la recopilacion de
datos (fotos) de las hojas y enfermas a través de la investigacién de campo para la obtencion
del DataSet y el desarrollo del plan modelo de la IA.

e Mediante el modelo de Machine Learning desarrollado en el entorno virtual “Jupyter lab” se
logré crear y entrenar las redes neuronales convencionales para la clasificacion de las
enfermedades del café expuestas en el caso de estudio (Roya, Alternaria y Ojo de Gallo) en
conjunto con la clasificacion sana del cafeto.

e Los dispositivos moviles que podran ejecutar esta aplicacion seran los que cuenten con el
sistema operativo Android, que como minimo deben contar con la versién 7.0, ya que segun
un caso de estudio destacado por Mena (2020) resalta que en el mercado los sistemas
operativos para los Smartphone mas usados es Android e iOS, en estadisticas la cuota en el
mercado entre el 2014 y 2019 el sistema operativo de Android se situé en la primera posicion
con el 86,1% de unidades distribuidas, mientras que el sistema operativo de iOS con el 13,9%

de smartphones distribuidos, de una distribucion de dispositivos moviles de 1.372 millones.
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14.2. RECOMENDACIONES

La obtencion de datos (imagenes en nuestro caso de estudio) es una parte fundamental para
dar inicio a una aplicacion basada en aprendizaje automatico, ademas, es importante tener
en cuenta la resolucion de la imagen, es decir, que todas las imagenes tengan la misma
resolucion y distancia de captura para poder obtener una fotografia de buena calidad;
también es necesario hacer uso de herramientas que faciliten el etiquetado y
renombramiento de las imagenes.

La orientacion del Aplicativo a dispositivos moviles con sistema operativo iOS se la omitio
en nuestro casco de estudio, por cuestiones de factor econémico y de tiempo, pero si se
destaca que se lo puede generar por medio de React Native haciendo uso de un equipo Mac,
y un dispositivo IPhone para a partir de él, realizar las pruebas necesarias y generarlo para
este tipo de sistemas operativos.

Es fundamental tomar en cuenta una metodologia de desarrollo agil al momento de
desarrollar un software, que permita llevar de manera organizada todo el proceso que
requiere realizar este tipo de aplicacion, ademas es importante ya que permite obtener un

producto final de calidad.
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16. ANEXOS

Anexo 1: Hoja de vida del tutor.

GEOVANNY EUCLIDES SILVAPENAFIEL

DATOS.PERSONALES

NOMBRE Geovanny Euclides Silva Pefafiel

DOCUMENTO DE IDENTIDAD 0602891764

FECHA DE NACIMIENTO 30 de Junio de 1986

LUGAR DE NACIMIENTO Riobamba-Ecuador

ESTADO CIVIL Casado

DIRECCION Altar y Chimborazo (Conjuntos Mutualista
Pichincha)

TELEFONO 0983510375 - 023195970

E-MAIL geova3006sp@yahoo.es

PERFKIL:

Experiencia, facilidad y disposicion para aprender, buenas relaciones interpersonales,
responsable, organizado, facilidad de trabajar en grupo, interés por la actualizacion
profesional.Docencia y pedagogia. Gerencia de Proyectos Informaticos (PMBOOK, PMI,
etc.), Manejo de Sistemas Informaticos, disefio, implementacion y configuracion de redes de
datos, business Intelligence, disefio y administracion de base de datos, programacion, disefio
y administracion depaginas web (Analitica Web mediante Herramientas Google), Tics, ,

Manteniendo preventivo y Correctivo de Sistemas de Computo, redes, hardware y software.


mailto:geova3006sp@yahoo.es
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Anexo 2. Hoja de vida de la Investigadora.

CURRICULUM VITAE

DATOS PERSONALES

Nombres: Janara Aslehy

Apellidos: Garcia Fuentes

Nacionalidad: Ecuatoriana

Fecha de nacimiento: 11 de noviembre de 1998 \

Lugar de nacimiento: La Mana, Cotopaxi, Ecuador A
Cedula de identidad: 0503719551

Estado civil: Soltera

Teléfono: 0979016385

Direccion domiciliaria: Sector Pucayacu Chico, via Latacunga

Canton: La Mana

Correo electronico: janara.garcia9551@utc.edu.ec

ESTUDIOS REALIZADOS

Instruccion primaria: Escuela de Nifias "Luis Andino Gallegos" (2005 —2011)

Instruccion secundaria: Unidad Educativa La Mana (2012 — 2017)

TITULOS OBTENIDOS
Bachiller en Ciencias

CERTIFICADOS OBTENIDOS
71 I Conferencia Internacional de Innovacién Informatica Organizada por ADN Consultoria

C.A - Noviembre 2017

~ "Il Jornadas Informaticas" Organizada por Universidad Técnica de Cotopaxi — La Mana
2018

7 OWASP Latam Tour 2019 "Ciberseguirdad y Ciberinteligencia"

7 "IV Jornadas Sistemas de Informacion™ Organizada por la Carrera de Sistemas de la
Informacion, diciembre 2019

71 Cisco " Introduccion a la Seguridad Cibernética" 2019


mailto:janara.garcia9551@utc.edu.ec
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Anexo 3. Hoja de vida del Investigador

CURRICULUM VITAE

DATOS PERSONALES

Nombres Bryan Alexander

Apellidos Ulloa Latacunga
Nacionalidad Ecuatoriano

Fecha de nacimiento 11 de Octubre de 1999
Lugar de nacimiento La Man&

Cedula de identidad 1728480987

Estado civil Soltero

Teléfono 0988948718

Direccion domiciliaria Rcto. Recta de Vélez, Km 123 y medio - Via a Latacunga
Canton Pujili

Email bryan.ulloa0987@utc.edu.ec

ESTUDIOS REALIZADOS

Instruccion Primaria: Escuela Fiscal Mixta “Dr. Leonidas Garcia Ortiz” (2005 - 2011)

Instruccién secundaria: Unidad Educativa “La Mana” (2012 - 2017)

TITULOS OBTENIDOS
Bachiller Técnico — De Servicios Aplicaciones Informaticas

CERTIFICADOS OBTENIDOS
1 Operadores de Sistemas (Capacitacion Ocupacional QueveCompu)

1 Ciberseguridad y Ciberinteligencia (OWASP LATAM TOUR 2019)

7 Introduccién a la Seguridad Cibernética (CISCO)

O

IV Congreso Internacional de Investigacion Cientifica (UTC — La Mana 2019)
1 1V Jornadas Sistemas de Informacién (UTC — La Mana 2019)

71 VI Jornadas Informéticas (UTC — La Mané 2021)

O

VI Congreso Internacional de Investigacion Cientifica (UTC — La Mané 2022)


mailto:bryan.ulloa0987@utc.edu.ec
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Anexo 4. Formato de la encuesta realizada

v

UNIVERSIDAD TECNICA DE COTOPAXI
EXTENSION - LA MANA
ENCUESTA DIRIGIDA:

% AL PERSONAL ADMINISTRATIVO Y DE SERVICIOS DEL CENTRO DE
INVESTIGACION SACHA WIWA.

% DOCENTES Y ESTUDIANTES DEL COLEGIO EXPERIMENTAL
INTERCULTURAL BILINGUE “JATARI UNANCHA”.

<% COMUNIDAD CAFICULTORA DE LA ZONA.

Instrucciones:
En los siguientes enunciados responda segun su criterio y marque con una (X).

1.- ¢ Cuéles son las enfermedades mas comunes que conoce que afectan al cultivo del
café?

Roya I:l Broca I:l
Alternaria Alternata I:l Ninguna de las anteriores I:l
Ojo de gallo I:l Otra:

2.- ¢ Usted sabe reconocer estas enfermedades en el cultivo del cafeto?

si[_] No [ ]

3.- ¢ Cual ha sido su experiencia con las aplicaciones moviles?

Buena [__] Regular [_] Mala [ ]

4.- ¢Conoce usted alguna aplicacion movil que identifique las enfermedades del

cultivo de café?
si[] No []

5.- ¢Considera usted que una aplicacion mavil orientada al campo agricola aportara
al sector productivo cafetero?
si[_] No []

6.- ¢Cree usted que las aplicaciones mdviles dirigidas al campo agricola permitiran
reducir el tiempo utilizado por el agricultor para poder identificar una plaga o
enfermedad en el cultivo del café?

si[_] No [_]

7.- ¢ Cree usted que las aplicaciones mdviles incrementaran los niveles de informacion
que se obtienen acerca de la plaga o enfermedad identificada; en sectores de

produccién agricola?
si[_] No []
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Anexo 5. Resultados de tabulacion de los datos de la encuesta.

TABULACION DE DATOS DE LA ENTREVISTA

1.- ¢Cuales son las enfermedades mas comunes que conoce que afectan al cultivo del
café?

Tabla 14. ;Cuéles son las enfermedades mas comunes que conoce que afectan al cultivo del café?
Detalle Frecuencia
Roya (Hemileia vastatrix) 13
Alternaria Alternata (Fr.) Keissl 9
Ojo de gallo (Mycena citricolor) 11
Broca del fruto (Hypqtenemus hampei 9
Ferrari)
Ninguna de las anteriores 10
Otra 0

Graéfico 1. indice promedio de personas que conocian una determinada enfermedad.

INDICE PROMEDIO DE PERSONAS QUE CONOCIAN UNA
DETERMINADA ENFERMEDAD
16

16
12 12
. . . . .
8 8
0
Roya Alternaria Ojo de Gallo Broca Ninguna de Otra
las anteriores

Indice de personas
anriiactadac

B Roya B Alternaria Ojo de Gallo m Broca ENinguna de las anteriores Dtra

Gréfico 2. indice porcentual de enfermedades conocidas por parte de la poblacién encuestada.

INDICE PORCENTUAL DE ENFERMEDADES CONOCIDAS
POR PARTE DE LA POBLACION ENCUESTADA

B Roya (Hemileia vastatrix)

W Alternaria tipo Antracnosis
(Colletotrichum gloeosporioides)
Ojo de gallo (Mycena citricolor)

M Broca del fruto (Hypotenemus
hampei Ferrari)

B Ninguna de las anteriores

Otra

Elaborado por: Los Investigadores Fuente: Encuesta
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Anélisis e interpretacion: De acuerdo a los resultados emitidos por parte del 100 % de la
poblacion encuestada (38 personas), se puede apreciar que la enfermedad mas conocida que
afecta al cafeto, es la Roya con indice porcentual del 25 %, seguido por la enfermedad del
Ojo de Gallo con el 21 %, y la Alternaria Alternata (Fr.) Keissl como también la plaga de la
Broca del fruto con un indice porcentual del 18 y 17 %. Cabe también recalcar que se obtuvo
un indice porcentual del 19 % de personas que desconocian acerca de estas enfermedades,
y un 0 % de indice de conocer alguna otra enfermedad muy aparte de estas que afecten al
cultivo del cafeto. Cada una de estas enfermedades que se destacaron en la encuesta, afectan
en gran manera la produccion del cafeto, para lo cual se ha determinado en primera instancia
la importancia del estudio, identificacion y clasificacion de 3 de estas (la Roya, Alternaria
Alternata (Fr.) Keissl, y Ojo de Gallo) para el desarrollo de la aplicacion mévil con IA, ya
que estas 3 enfermedades se presentan en las hojas del Café y la Broca se presenta en el

fruto.

2.- ¢ Usted sabe reconocer estas enfermedades en el cultivo del cafeto?

Tabla 15. ;Usted sabe reconocer estas enfermedades en el cultivo del cafeto?

Detalle Frecuencia Porcentaje
Si 10 26%
No 28 74%

TOTAL 38 100%

Gréfico 3. Reconocimiento de Enfermedades.

RECONOCIMIENTO DE ENFERMEDADES

S

H No

Elaborado por: Los Investigadores Fuente: Encuesta
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Andlisis e interpretacion: Del 100% de la poblacion encuestada el 74% no saben reconocer
las enfermedades que se presentan en los cultivos cafeteros, mientras que el 26% si las
reconocen. Tras conocer los resultados obtenidos refleja que la mayoria de la poblacion
desconocen contra que enfermedades estan tratando, lo que determina la importancia de una
aplicacion mdvil en donde pueda reconocer la enfermedad que padece el cafeto,

especificamente de la enfermedad reflejada en sus hojas.

3.- ¢ Cudl ha sido su experiencia con las aplicaciones moviles?

Tabla 16. ;Cudl ha sido su experiencia con las aplicaciones méviles?
Detalle Frecuencia Porcentaje
Buena 12 31%
Regular 25 66%
Mala 1 3%
TOTAL 38 100%

Gréfico 4. Experiencia con aplicaciones méviles.

EXPERIENCIA CON APLICACIONES MOVILES

M Buena
M Regular

Mala

Elaborado por: Los Investigadores Fuente: Encuesta
Analisis e interpretacion: De acuerdo con los resultados obtenidos de las encuestas
realizadas el 31 % de la poblacion ha tenido buenas experiencias en el uso de las aplicaciones
moviles, mientas que el 66 % indican sus experiencias como regular, y el 3% de los
encuestados indican sus experiencias como mala. Tras conocer el analisis se determina que
la mayoria de la poblacién encuestada ha tenido buenas y regulares experiencias con el uso
de aplicaciones mdviles, dando como resultado favorable la implementacion de una
aplicacion movil con un modelo de inteligencia artificial que ayude al reconocimiento de

enfermedades que se presentan en el café.
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4.- ¢ Conoce usted alguna aplicacion movil que identifique las enfermedades del

cultivo de café?

Tabla 17. ;Conoce usted alguna aplicacion mévil que identifique las enfermedades del cultivo de café?

Detalle Frecuencia Porcentaje
Si 5 13%
No 33 87%

TOTAL 38 100%

Grafico 5. Conocimiento de App. Mavil que identifique enfermedades de Café.

CONOCIMIENTO DE APP. MOVIL QUE
IDENTIFIQUE ENFERMEDADES DE CAFE

H Si

H No

Elaborado por: Los Investigadores Fuente: Encuesta

Anélisis e interpretacion: Del 100% de la poblacion encuestada el 87 % de la poblacion
que corresponde a 33 encuestados, indican que no conocen ninguna aplicacion movil que se
dedique al servicio de identificar enfermedades del café, y el 13 % restante, indica que si
conocen acerca de algin App. Movil que brinde este servicio. Tras conocer los resultados
se determina que existe un alto indice del desconocimiento de aplicaciones moviles por parte
de los encuestados, por lo que da como efecto la importancia de este proyecto debido a su
fusion de 1A en una aplicacién mavil que permite reconocer las enfermedades y la precision

con las que arroja su respuesta.



86

5.- ¢ Considera usted que una aplicacion movil orientada al campo agricola aportara

al sector productivo cafetero?

Tabla 18. ;Considera usted que una aplicacién mévil orientada al campo agricola aportara al sector

productivo cafetero?

Detalle Frecuencia Porcentaje
Si 36 95%
No 2 5%

TOTAL 38 100%

Gréfico 6. Conocimiento de app. Mévil que detecte enfermedades de café.

CONOCIMIENTO DE APP. MOVIL QUE

DETECTE ENFERMEDADES DE CAFE

Elaborado por: Los Investigadores

Fuente: Encuesta

Andlisis e interpretacion: De acuerdo con los encuestados el 95% de la poblacién total

indicaron que una aplicacién movil orientada al campo agricola si aportada al sector cafetero

en la productividad, mientras que el 5% de la poblacidn indicaron que no aportaria de nada

una aplicacion movil en este campo agricola. Tras conocer los resultados obtenidos la

mayoria de la poblacion encuestada que representa un 95% estd de acuerdo que una

aplicacion movil aportaria de mucho a este sector, dando como resultado la importancia de

acogida de la aplicacion.
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6.- ¢ Cree usted que las aplicaciones mdviles dirigidas al campo agricola permitiran
reducir el tiempo utilizado por el agricultor para poder identificar una plaga o
enfermedad en el cultivo del café?

Tabla 19. ;Cree usted que las aplicaciones moviles dirigidas al campo agricola permitiran reducir el tiempo
utilizado por el agricultor para poder identificar una plaga o enfermedad en el cultivo del café?

Detalle Frecuencia Porcentaje
Si 34 89%
No 4 11%

TOTAL 38 100%

Graéfico 7. Consideracion de si las aplicaciones méviles dirigidas al campo agricola permitiran reducir el

tiempo utilizado por el agricultor para poder identificar una plaga o enfermedad en el cultivo del café.

REDUCION DEL TIEMPO EMPLEADO

H Sj

H No

Elaborado por: Los Investigadores Fuente: Encuesta

Anélisis e interpretacion: EI 89 % de la poblacion encuestada, indica que si estan de
acuerdo con que una aplicacion mavil dirigida al sector agricola reduciria el tiempo de
identificacion de enfermedades o plagas por parte de los agricultores, mientras que el 11 %
restante del 100% de la poblacion indicaron que no. Tras conocer los resultados el 89 % de

la poblacion que vendrian siendo 34 encuestados indicaron dptimos resultados.
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7.- ¢Cree usted que las aplicaciones mdviles incrementaran los niveles de informacién

gue se obtienen acerca de la plaga o enfermedad identificada; en sectores de

produccion agricola?

Tabla 20. ;Cree usted que las aplicaciones mdviles incrementaran los niveles de informacion que se
obtienen acerca de la plaga o enfermedad identificada; en sectores de produccién agricola?

Detalle Frecuencia Porcentaje
Si 34 89%
No 4 11%
TOTAL 38 100%

Gréfico 8. Consideracién de que si se cree que las aplicaciones méviles incrementaran los niveles de

informacidn que se obtienen acerca de la plaga o enfermedad identificada; en sectores de produccion

agricola.

REDUCION DEL TIEMPO EMPLEADO

Elaborado por: Los Investigadores

| Si

H No

Fuente: Encuesta

Anélisis e interpretacion: Del 100% de los encuestados el 89% estan de acuerdo que por

medio de una aplicacion mavil, si se incrementa los niveles de informacidn que se obtiene

de las enfermedades identificadas en los sectores agricolas y el 11% de la poblacién indican

que no. Tras conocer los resultados el 89% de la poblacion encuestada indican que estan de

acuerdo que por medio de las aplicaciones mdviles si se puede obtener mas informacion

acerca de las diferentes enfermedades que padecen el cultivo del café. Dando como resultado

la importancia de la implementacion de la aplicacion movil debido a que fortalece el

conocimiento de los agricultores a parte de facilitarles la deteccion de enfermedades.
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Anexo 6. Arquitectura de desarrollo del proyecto de Investigacion.

Investigacion de Campo

Compuestas G
Dataset por.dases | Recoleccion de (R e
i Imagenes k =
A tr 3
‘ K
Tensor Keras
Modelo preparado Programacion  IDE Implementacién de librerias
o entrenado para en Visual Studio en Visual Studio Code, y
la implementacion Code para React Keras, Clases, Entornos de la

en React Native. Native. App.

Descripcion: Arquitectura de desarrollo empleadas en el proyecto de Investigacion

Anexo 7. Diagrama de Casos de uso del App. Mdvil.

_ Hacer foto

<<extend=>
{( Ver contactos™ -
de especialistas,

7~ Aywda
\ R

U’suan‘o _ <<extend>> . <<extend=>

Afiadir
anotaciones /+

“Verdetalles D .
\de un registro / *

+ . . N + + | . + 13
E !
<<extFnd>> <<extpnd>>
| |

" Obtener mas

" Bor T ‘ e e
o e‘»ngt_m / \_Informacion

Descripcion: Arquitectura funcional de caso de uso, empleadas en el proyecto de
Investigacion
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Anexo 8. Exploracion de campo en el Centro de Investigacion Sacha Wiwa.

Anexo 9. Realizacion de encuesta al personal administrativo y de servicios del Centro de
Investigacion Sacha Wiwa, docentes y estudiantes del Colegio Experimental Intercultural
Bilingiie “Jatari Unancha”, y comunidad caficultora de la zona.
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Anexo 10. Aval de Implementacion

AVAL DE IMPLEMENTACION

Yo, RICARDO AUGUSTO LUNA MURILLO, con cédula de ciudadania No. 091296922-7,
en calidad de Director de Direccién de Investigacion, certifico que los estudiantes Garcia
Fuentes Janara Aslehy con cédula de ciudadania No. 050371955-1 y Ulloa Latacunga Bryan
Alexander con cédula de ciudadania No. 172848098-7, alumnos de la Universidad Técnica de
Cotopaxi de la Carrera de Ingenieria en Informatica y Sistemas Computacionales desarrollaron
su proyecto de titulacion con el tema: “IMPLEMENTACION DE MODELO MACHINE
LEARNING APLICADO AL ESTUDIO DE ENFERMEDADES DE CAFE EN EL CENTRO
DE INVESTIGACION SACHA WIWA, PERTENECIENTE A LA PARROQUIA
GUASAGANGA, CANTON LA MANA, PROVINCIA DE COTOPAXI”, trabajo que fue

presentado, probado e implementado de manera satisfactoria.

Eso es en cuanto puedo certificar en honor a la verdad y autorizo a las peticiones hacer uso del

presente certificado de la manera que estimen conveniente.

La Mana, Agosto del 2022

Atentamente,

C.I: 0912969227
DIRECTOR DE INVESTIGACION
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Anexo 11. Aval de Traduccion

AVAL DE TRADUCCION

En calidad de Docente del Idioma Inglés del Centro de Idiomas de la Universidad Técnica
de Cotopaxi; en forma legal CERTIFICO que:

La traduccion del resumen al idioma Inglés del proyecto de investigacién cuyo titulo versa:
“IMPLEMENTACION DE MODELO MACHINE LEARNING APLICADO AL
ESTUDIO DE ENFERMEDADES DE CAFE EN EL CENTRO DE
INVESTIGACION SACHA WIWA, PERTENECIENTE A LA PARROQUIA
GUASAGANGA, CANTON LA MANA, PROVINCIA DE COTOPAXI” presentado
por: Garcia Fuentes Janara Aslehy y Ulloa Latacunga Bryan Alexander egresados de
la Carrera de: Ingenieria en Informética y Sistemas Computacionales, perteneciente a
la Facultad de Ciencias De La Ingenieria Y Aplicadas, lo realiz6 bajo mi supervision y

cumple con una correcta estructuragramatical del Idioma.

Es todo cuanto puedo certificar en honor a la verdad y autorizo al peticionario hacer uso

delpresente aval para los fines académicos legales.

La Man4, Agosto del 2022

Atentamente,

DOZENTE DEL CENTRO DE
CA: 050301668-5

IOMAS
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Anexo 12. Manual de Usuario

AGR®*
“QAFE

Se ha generado el manual de usuario del aplicativo movil orientado a la deteccion de
enfermedades de café, haciendo uso de modelo Machine Learning entrenado para la deteccion
de las 4 clasificaciones que se destaca en el punto 10.4.2. Muestra de los datos (imagenes) — Caso
de estudio. El aplicativo movil cuenta con dos roles de usuarios; el usuario administrador y el
usuario comun.
USUARIO COMUN
1. El usuario ingresa al aplicativo movil para poder iniciar sesion o registrarse en caso de no
estar registrado en la Base de Datos.
2. Una vez registrado (en caso de no estarlo) se procede al inicio de sesion con su correo y

credencial registrado.

(3 Iniciar Sesion

1 2

useriButc ey eo

A G.R @“ .......

L3 4
*QAFE

B 20 =9 E4 K5 64 B B8 12 1O

q w e £y s 0N D

Registrarse

Elaborado por: Los Investigadores
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3. Si el correo y las credenciales son correctas, se nos mostrard la interfaz principal de
“Reconocimiento” del aplicativo, en donde tenemos las siguientes interacciones con el
usuario:

3.1. Tomar una foto “Desde la Cdmara del Dispositivo”.

3.2. Elegir una foto Desde la Galeria del Dispositivo”.

3.3. Visitar la pestaiia de “Resumen” de consultas realizadas.

3.4. Visitar la pestana de “Historial” de consultas realizadas y estado de carga de las imagenes

procesadas en la base de datos.

3.5. Visitar la pestaiia de “Configuracion”.

3.6. Visitar la pestana de “Ayuda”.

Reconocimiento

Desde s Camara Desde la Galeria del
del Dispositivo Dispositivo

Elaborado por: Los Investigadores
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3.1. Tomar una foto “Desde la Camara del Dispositivo”.

Al momento de escoger tomar una foto desde la camara del dispositivo, primeramente hay que
dar los permisos respectivos para hacer uso de la cAmara y almacenamiento del dispositivo, se
captura la hoja que presenta la enfermedad, y automéaticamente se procesa la imagen arrojando
el diagnostico de la enfermedad que presenta.

Alternaria Alternata (Fr.)
Keiss!

Sintomas

Elaborado por: Los Investigadores
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3.2. Elegir una foto Desde la Galeria del Dispositivo”.
La opcion de elegir una foto desde la caAmara del dispositivo, se escoge una imagen (de la hoja
que presenta la enfermedad) que tengamos en el almacenamiento de nuestro dispositivo, y

automaticamente se procesa la imagen arrojando el diagnostico de la enfermedad que presenta.

1 : 19 oW -

Alnerarts Alerrata (Fr)
Wainsd

@

Procesando

a 0 < a 0 <

Elaborado por: Los Investigadores

3.3. Visitar la pestaiia de “Resumen”: donde se muestran las consultas realizadas.
T T

Resumen Resumen

AGR&¥QAFE  AGR@QAFE

Reconacimimto de Enfwmwiad O de Gatlo Recomocimieno de Exfermedad Roys

Mo o Pesutados de 0y o Qa1 Reimatn the Besutadus de Hoya 3

Numsre Tola! de Comeallas

Elaborado por: Los Investigadores
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3.4. Visitar la pestafia de “Historial”

Aqui se muestran las imagenes que se han tomado o subido desde el dispositivo movil en
referencia a las consultas realizadas; se muestra el estado de carga de las imagenes procesadas
en la base de datos, la fecha en la que se ha procesado, y la clasificacion en la que se encuentra.
Observacion: El estado de carga no se sincroniza inmediatamente, sino que hay que cerrar la
aplicacion y nuevamente abrirla para las imagenes que estan en el dispositivo almacenadas, se

sincronicen con la base de datos.

mnogoe =

Historial Historial

Edtado No Cagads

Clasificacion: Roya

Fecra: Tue Sep 5 14:5&13 2022
Eslado Cargada
—

Clasificacion: Roya

Fecha. Wed Aug 24 770526 2022
Eatado No Cargads
——

Clasinfcacion: ARermatia

Fecra: Tue Sep 6 14:5532 2022
Estndo Cargada

Ncacion ARematia

Fecra. Wed Aug 24 77N
Extndo No Cargmde

Oosce & Camana Deade | Galena del
el Diapositive Dapostivo

D ° <

Elaborado por: Los Investigadores



3.5. Visitar la pestaifia de “Configuracion”

2. En el menu “Mi Perfil”
se puede observar la
informacion basica del
usuario sobre el registro
en la base de datos, y hay
la opcién de modificar la

contrasefa.

8 - R
€< Mi Perfil l

Nombre
Bryon Ulon

Correo

bryan ulon@unc edu sc

Cambiar Contraseda
Presione pora camblar

Configuracion

Mi Perfil 1
Mostrar su Informacién

Cerrar Sesion 2
Cierre su sesion

Acerca de. 3

Informacién de version de la aplicacion

aa

Lo

3. En el ment “Acerca de...”

5

se puede observar la
informacién de contacto
sobre los desarrolladores
del aplicativo movil, por
medio del correo:

agrocafe.spte@gmail.com

Elaborado por: Los Investigadores
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1. En el mena “Cerrar

Sesion”,  basicamente
como su nombre lo dice,
nos

permite  cerrar

sesion  del usuario

actualmente registrado.

¢ Acerca de 3

AgroCafe
V1.0

[ wmer |
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3.6. Visitar la pestafia de “Ayuda”: aqui se muestran un tutorial de uso de la aplicacion,
informacion de enfermedades trabajadas en el caso de estudio, y consejos por especialistas

fitosanitarios para controlar estas enfermedades.
e e - R T

Ayuda
Como Tomar Fotografias
)
®

Tutenal de uso de In aplicacion

Informacitn de Enfermadodes

7E e 1719E @ « T 0D

€« Tutorial €«  Consejos
Al prosionas ol Botde captura wn realzwd  fosogralie y Alternaria Altemata (Fr.) Kelss|
S COMINZOS AU Procusarmueio

LAIado g snomas que DIosenta la snlemedad

B -
Medidar srevordvas the contr
@ . @ & O

#) Desnloctin ol siks antes e pamtar

bl Mepoear ol denge el swlo y sl o
enchascamsento del bgua de tego

) Espociar los marcod oo plontackda cusndo se
nga previnon de un Olm pDrOpOW [l oota

Lina vad (wemmado ef procosmsiento do (v smagen 1PHE 0 MR 35 1) o0 i rrveded

COptuado desde B chrars, ol modelo de niehgencie

antificial reconacerd la case de Lz imagen 1) Etar ol 000culive y ol Ao de 1o donsded
< Enfermedades patogena en of sutia

¢) No moar a ponte otrea de l2s plames tafes como

Alermaris Alvernata (Fr ) Kelss! bz hojaes, 1alos y flores

) No deer reetos do ufive alectodos por s

enfamedied, yu que 800 Un Medio d PIopage:sn

SUS Mezedos pueden astar actvos durants 2 © mas

afot

@) Ehmear s fvecbas sivestren

TANCIAS van oy =)
de psie prmer sSimoma, BN o fas medidss
podunes pees detener In Infecciin e diios
rdorsn 4 1040 W plenta y afectiv muy
seramenie ks celivgs y cosechas

Goters w Op de gato {Mycena cilrcoles )

Elaborado por: Los Investigadores
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USUARIO ADMINISTRADOR
Se resalta que el usuario administrador ademas de tener acceso a las mismas especificaciones
que un usuario comun, este tendra un apartado en la pestaiia “Configuracion” donde tenemos
la opcién de Gestionar las Categorias de las enfermedades nuevas que se encuentren en algln
caso de estudio, y a las cuales una vez creada, se podré afiadir las imagenes correspondientes a
esa enfermedad en la base de datos. Una vez se crea conveniente segun el namero en el set de
datos (imagenes) recopilado, se debera coordinar con el encargado de sistemas para hacer el

entrenamiento de modelo de esta nueva categoria creada, de manera manual.

1760 - | 0D
Configuracion €  Crear Categoria
Mi Perfil
Mostrar su Informacion Mal de Tathselol
Cerrar Sesion

Cierre su sesién

Acerca de
informackin de versica de la aplicacian

Gestionar Categorias
Ventana de Gestiin de Categosias

Elaborado por: Los Investigadores
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