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RESUMEN

La fermentacion de los granos de cacao (Theobroma cacao L.) es un proceso critico para la
fabricacion del chocolate, ya que la fermentacion influye en el desarrollo del sabor, afectando
componentes como aminoacidos libres, peptidos y azucares. El grado de fermentacion se
determina mediante la inspeccion visual de los cambios en el color interno y la textura de los
granos, a través de la Prueba de Corte (cut-test). El perfil sensorial es la forma que tienen los
seres humanos de interpretar la informacion que tiene un objeto del entorno o el entorno mismo
a través del sistema nervioso, y por tanto de producir una respuesta adaptativa a dicho entorno.
Este sistema de clasificacion visual es el método tradicional utilizado en la actualidad para
evaluar la calidad y aceptabilidad del cacao comercializable. Sin embargo, este enfoque es
cualitativo, tedioso y bastante subjetivo, ya que depende de la percepcion del evaluador, es muy
limitado en la evaluacion de defectos y color de los granos de cacao. Es por esto que, esta
investigacion tiene como objetivo desarrollar una aplicacion mévil que permita de manera
rapida, sencilla, precisa y a bajo costo, determinar el grado de fermentacién de los granos de
cacao, clasificandolos en varias categorias de calidad. Las metodologias de aprendizaje
automatico se definen como un conjunto de técnicas competentes capaces de detectar de manera
automatica los patrones en los datos. Por lo tanto, este trabajo de titulacion tiene como objetivo
desarrollar una aplicacion mévil que clasifique los granos de cacao segun el grado de calidad
de fermentacion utilizando la visién artificial como un método rapido y preciso. De esta forma,
esta aplicacion brindard un aporte a la comunidad de agricultores a detectar la calidad de
fermentacion de sus productos sin conocer en detalles las caracteristicas que presenta un grano
de cacao segln su calidad de fermentacién, ahorrando tiempo y dinero.

Palabras clave: Theobroma cacao L., vision artificial, fermentacion cacao, Deep learning
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Author:
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ABSTRACT
The fermentation of cocoa beans (Theobroma cacao L.) is a critical process for the manufacture
of chocolate, since fermentation influences the development of flavor, improving components
such as free amino acids, peptides, and sugars. The degree of fermentation is determined by
visual inspection of the changes in the internal color and texture of the grains, through the Cut
Test (cut-test). The sensory profile is the way that human beings have to interpret the
information that an object of the environment or the environment itself has through the nervous
system, and therefore, produce an adaptive response to said environment. This visual grading
system is the traditional method used today to assess the quality and acceptability of marketable
cocoa. However, this approach is qualitative, tedious, and quite subjective, since it depends on
the perception of the evaluator, it is very limited in the evaluation of defects and color of the
cocoa beans. That is why this research aims to develop a mobile application that allows, quickly,
easily, accurately, and at low cost to determine the degree of fermentation of cocoa beans,
classifying them into various quality categories. Machine learning methodologies are defined
as a set of competent techniques capable of automatically detecting patterns in data. Therefore,
this degree work aims to develop a mobile application that classifies cocoa beans according to
the degree of fermentation quality using artificial vision as a fast and accurate method. In this
way, this application will provide a contribution to the community of farmers to detect the
fermentation quality of their products without knowing in detail the characteristics that a cocoa

bean presents according to its fermentation quality, saving time and money.

Keywords: Theobroma cacao L., Artificial Vision, Cacao fermentation, Deep learning
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2. DESCRIPCION DEL PROYECTO

Una fermentacion en condiciones controladas permitira obtener cacao de buena calidad y de
caracteristicas homogeéneas. Actualmente en nuestro pais empresas exportadoras y
comercializadoras del cacao del litoral ecuatoriano, durante el proceso de su comercializacion,
utilizan técnicas de perfiles sensoriales para determinar el estado o grado de fermentacion de
los granos de cacao el cual define su valor de compra y venta del mismo, considerando que el

proceso queda sujeto a la percepcion del comprador.

Se ha establecido desarrollar una aplicacién movil que permita a los agricultores determinar de
manera similar el grado de fermentacion de los granos de cacao aplicando técnicas de visién
artificial basada en Deep Learnig, el andlisis de imégenes basado en el Deep Learning y la
vision artificial tradicional son tecnologias complementarias, con capacidades superpuestas y
areas diferentes en las que cada uno sobresale, algunas aplicaciones pueden requerir o incluir
ambas tecnologias, se implementard una red neuronal convolucional cuya arquitectura estara
entrenada y capacitada con informacion de imagenes de varios tipos de granos de cacao y de
varios estado de fermentacion. La vision artificial ha surgido en los ultimos afios como una
tecnologia fiable en la evaluacion de la calidad de productos agricolas y alimentarios. La vision

artificial combina el analisis de imagenes y técnicas de Machine Learning.

3. JUSTIFICACION DEL PROYECTO

Los granos de cacao son semillas secas y fermentadas del arbol del Theobroma cacao L. y se
consumen ampliamente en todo el mundo. La produccion anual de cacao en todo el mundo es
de 4,2 millones de toneladas valoradas en $11,8 mil millones .Los granos de cacao Se procesan
para obtener licor de chocolate, cacao en polvo y manteca de cacao, que son los principales
ingredientes del chocolate y una amplia gama de productos como bebidas de cacao, helados y
productos de panaderia (Afoakwa, 2008).

La agricultura ecuatoriana es la actividad exportadora mas dinamica. El cacao es uno de los
cultivos que ha ganado importancia en muchos paises latinoamericanos, hasta convertirse en
uno de los generadores de riqueza de numeroso territorios, es el caso de Ecuador que es
conocida como la “Pepa de Oro”, la produccion de esta planta que se la realiza de manera
agroecoldgica y convencional, la elaboracién de este cultivo ha incrementado ganancias a los
consumidores locales y extranjeros, el cacao ecuatoriano y el CCN51, es la materia prima
reconocida en el mercado,(Guzman et al., 2012).

La fermentacion del cacao es un paso critico para el desarrollo del sabor comercial de los granos

de cacao, que afectan a componentes como aminoacidos libres, péptidos y azUcares.



El cambio de color de los granos de cacao durante la fermentacion es el método sencillo para
determinar el grado de fermentacién, al cual se lo conoce como Prueba de Corte (cut-test). La
Prueba de corte es el método méas simple y aln el mas utilizado para evaluar la calidad de una
muestra aleatoria de granos de un lote mediante inspeccion visual (Kongor, 2013).

Una prueba de corte regular consiste en la evaluacion de 300 granos, dispuestos en un tablero
de inspeccién (generalmente con manchas para 100 granos), que se analizan individualmente.
A pesar de ser simple y realizado por personal capacitado, este método es muy laborioso,
requiere mucho tiempo y esta basada en la subjetividad del personal evaluador lo cual es muy
dificil de estandarizar. Por lo tanto, la industria 4.0 demanda con urgencia una técnica rapida y
precisa que pueda clasificar el cacao fermentado a bajo costo y ampliamente estandarizado.
Las técnicas de Vision por computadora han obtenido excelentes resultados aplicadas
ampliamente para la evaluacion de la calidad de los alimentos, incluida la carne y los productos
carnicos, frutos, vegetales y granos.

Es por esto que, esta investigacion tiene como objetivo desarrollar una aplicacion mévil que
permita de manera rapida, sencilla, precisa y a bajo costo, determinar el grado de fermentacion
de los granos de cacao, clasificandolos en varias categorias de calidad: Bien fermentado,
Medianamente fermentado, Violeta y Moho. La aplicacion serd desarrollada empleando
técnicas de vision artificial basadas en Aprendizaje Profundo (Deep Learning), especificamente
un modelo de clasificacion construido a base del conocimiento extraido de las caracteristicas
del color y textura con imagenes digitales de granos de cacao fermentados. El enfoque
propuesto en esta investigacion podria sustituir la practica de la Prueba de Corte, gracias a la
reduccion de tiempo y rapidez, descartando asi el margen de error que puede proveer la

percepcion humana.



4. BENEFICIARIOS DEL PROYECTO

4.1 Beneficiarios Directos
Los beneficiarios son las personas que se dedican a la comercializacion de los granos de cacao
(Theobroma cacao L.) fermentados y las personas con falta de conocimiento sobre la calidad

del mismo, para mejorar el proceso de fermentacion.

Tabla 1: Beneficiarios directos e indirectos

Beneficiarios directos Beneficiarios indirectos
Asociacion de productores Productores cacaoteros
Agricola Agro Export convencionales, Productores
“Mendoza” Independientes

Fuente: Asociacion de productores Agricola Agro Export “Mendoza”
Realizado por: El Investigador

Tabla 2: Total, de Beneficiarios directos e indirectos

Tipo Hombres Mujeres Total
Directos 8 2 10
Indirectos 11 9 20
Total 30

Fuente: Asociacion de productores Agricola Agro Export “Mendoza”
Realizado por: El Investigador

5. EL PROBLEMA DE INVESTIGACION

Existen otros métodos de control de calidad han sido propuestos como la Espectrofotometria,
cromatografia liquida de alto rendimiento, la espectroscopia infrarroja por transformada de
Fourier y el tratamiento digital de imagenes. Sin embargo, incluso si todos estos métodos de
andlisis son confiables y precisos, consumen mucho tiempo, laboriosos, costosos y requieren
mas experiencia. Dichos sistemas no pueden utilizarse para controles de rutina en la calidad de
los granos de cacao comerciales. Por lo tanto, se requiere esencialmente un método rapido y
confiable para clasificar granos de cacao segun su calidad de fermentacion. Incluso el problema
incide en que las herramientas tecnologicas que se han implementado en el campo de la
agricultura no llegan a los pequefios y medianos agricultores, quienes no cuentan con los
recursos econdémicos que se requiere, para implementar estos equipos o tecnologia tanto de

hardware como software.

Actualmente en las pequerias fincas productoras de granos de cacao del litoral ecuatoriano, los
agricultores utilizan técnicas de perfiles sensoriales para determinar el nivel o estado de su
produccién de granos y luego son evaluadas por el productor para la comercializacién del

mismo. El perfil sensorial es la forma que tienen los seres humanos de interpretar la informacion



que tiene un objeto del entorno o el entorno mismo a través del sistema nervioso, y por tanto de
producir una respuesta adaptativa a dicho entorno. Sin embargo, este enfoque es cualitativo,
tedioso y bastante subjetivo, ya que depende de la percepcion del evaluador, es muy limitado
en la evaluacion de defectos y color de los granos de cacao. Ademas, puede ser ineficiente para

grandes volumenes de granos de cacao debido a errores humanos.

Se desarrollara una aplicacion mévil que permita de manera réapida, sencilla, precisa y a bajo
costo, determinar el grado de fermentacion de los granos de cacao, clasificAndolos en varias
categorias de calidad: Bien fermentado, Medianamente fermentado, Violeta y Moho. La
aplicacion serd desarrollada empleando técnicas de vision artificial basadas en Aprendizaje
Profundo (Deep Learning), especificamente un modelo de clasificacién construido a base del
conocimiento extraido de las caracteristicas del color y textura con iméagenes digitales de granos
de cacao fermentados. La vision artificial ha surgido en los ultimos afios como una tecnologia
fiable en la evaluacion de la calidad de productos agricolas y alimentarios. La vision artificial
combina el anélisis de imagenes y técnicas de Machine Learning (Aprendizaje Automatico)
para proporcionar inspeccion automatizada. Es mas econémico, rapido, fiable y no destructivo.
Los sistemas de vision por computadora se han utilizado con éxito para el control de calidad de

productos COMO manzanas, arroz y tomates.

6. OBJETIVOS
6.1 Objetivo General

e Implementar un aplicacion movil para la deteccion del grado de fermentacidn de granos de
cacao (Theobroma cacao L.) aplicando técnicas de Vision Artificial basadas en Deep
Learning que permitira mejorar el proceso en la Asociacién de productores Agricola Agro

Export “Mendoza” ubicado en el canton Valencia.
6.2 Objetivos especificos

e Investigar la fundamentacion tedrica en el campo de la visién artificial basadas en Deep
learnig.

e Desarrollar el modelo de red neuronal mediante herramientas tecnoldgicas del aprendizaje
automatizado.

e Crear un aplicativo movil aplicando la metodologia Mobile D para determinar el grado de

fermentacion de los granos de cacao.



7. ACTIVIDADES Y SISTEMAS DE TAREAS EN RELACION A LOS OBJETIVOS

Tabla 3: Actividades y sistemas de tareas en relacion a los objetivos.

Resultados de las

Descripcion (técnicas e

tedrica en el
campo de la
vision artificial
basadas en Deep

learnig.

Definir antecedentes
investigativos ~ que
sirvan de referencia

para el proyecto.

caracteristicas los
diferentes tipos de
técnicas de vision

artificial

Objetivos Actividades o _
actividades instrumentos)
El primer objetivo
Busqueda de especifico se
Investigar la informacién en establece sobre
fundamentacion | diversas fuentes. investigar
Listado de fundamentacion

tedrica sobre las
técnicas de vision
artificial basadas en

Deep learnig.

Desarrollar el
modelo de red
neuronal
mediante

herramientas

Disefio del modelo
de red neuronal
utilizando Google
colab, Python y

Se logro establecer en
cada herramienta lo
necesario para la
implementacion del

modelo de red

Este objetivo
especifico se basa en
el desarrollo del

modelo de red

aplicando la
metodologia
Mobile D para
determinar el
grado de

fermentacién de

metodologia Mobile
D para el terminar el
grado de

fermentacion de los

granos de cacao.

Resultados de cada
fase de la
metodologia Mobile
D calidad

tecnoldgicas del | Android - neuronal de la
izai . neuronal aplicativo
aprendizaje Studio. o P aplicacion.
automatizado. movil.
Crear un o
o . - Este objetivo
aplicativo mévil | Utilizar la

especifico abarca todo
lo relacionado el uso
de la metodologia
Mobile D




los granos de

cacao.

Realizado por: El Investigador

8. FUNDAMENTACION CIENTIFICO TECNICA.

8.1 Aplicacion Mavil

Una aplicacién mévil, también determinado app movil, es un tipo de aplicacion disefiada para
ejecutarse en un dispositivo mavil, en un teléfono inteligente o una tableta. Incluso si las
aplicaciones suelen ser las pequefas unidades de software con funciones limitadas, se las

ajustan para proporcionar a los usuarios.

Cada aplicacion movil no permite y proporciona una funcionalidad aislada y limitada de su

funcion. Por ejemplo, una calculadora o un navegador web movil. (Herazo, 2010)

8.2 Dispositivos Moviles
Esta diversidad de dispositivos mdviles, genera una importante problematica para quien debe o

quiere programarlos, ya que cada dispositivo tiene sus propias caracteristicas y funcionabilidad,
distintas dimensiones de su pantalla, resoluciones diferentes de interfaces y técnicamente sus
componentes que pueden ser muy dispares. Por ultimo, pueden soportar varios sistemas
operativos y unos entornos muy especificos. Esta diversidad de dispositivos clasificados como

moviles crea dificultad a la hora de definirlos. (CEUPE)

8.2.1 Android
Android es un sistema operativo para dispositivos moviles como tablets, smartphones, relojes

inteligentes y entre otros, y es el principal artifice de la popularizacién de este tipo de aparatos,
fundamentalmente debido a su facilidad de uso, la enorme cantidad de aplicaciones que hoy en
dia podemos ejecutar en él, su estabilidad, constante modernizacién y gratuidad tanto para el
propio sistema operativo como para las aplicaciones. (Marker)

8.3 Sistemas Operativos Moviles

Un sistema operativo movil o (SO) mdvil, es un sistema que nos permite controlar un
dispositivo mavil al igual que los PCs que utilizan Windows o Linux, los dispositivos méviles.
A medida que los teléfonos médviles crecen en popularidad, los sistemas operativos con los que

funcionan adquieren mayor importancia. (Castellanos)



8.4 Sistema operativo Android

Android es un sistema operativo pensado inicialmente para teléfonos moviles, al igual que iOS,
Symbian y Blackberry OS. Lo que lo hace muy diferente es que esta basado en Linux, y tiene
un nacleo de sistema operativo libre, gratuito y multiplataforma. Una de las mejores
caracteristicas del sistema operativo Android es que es completamente libre, es decir, ni para
programar en este sistema ni para incluirlo en un teléfono no hay que pagar ningln
coste. (Adeva, 2022)

8.4.1 Definicién

Android es un sistema operativo movil que es disefiado para los dispositivos moviles en
teléfonos inteligentes o tablets de manera tactil, pero que también lo encontramos en otros
dispositivos como relojes inteligentes, y televisores o incluso en varios sistemas de multimedia
de algunos modelos de coches.

8.4.2 Arquitectura

Android es una pila de software de codigo abierto basado en Linux creada para una variedad
amplia de dispositivos y factores de forma. En el siguiente diagrama, se muestran los
componentes principales de la plataforma Android.

Figura 1: Arquitectura Android

System Apps

Dialer Email Calendar Camera

Java API Framework
Managers
Content Providers
Activity Package Notification

View System Resource Telephony Window

Native C/C++ Libraries

OpenMAX AL

Media Framework OpenGL ES

Linux Kernel

Drivers

Binder (IPC) Display

Bluetooth

WIFI

Power Management

Fuente : (Developers)



8.5 IDES de Desarrollo

Es un entorno de programacion empaquetado como un programa o aplicacién, que nos provee
de un marco de trabajo agradable para la mayoria de los lenguajes de programacion. Constan
entre sus caracteristicas basicas con: Editor de cddigo. Compilador. (ANDROID, 2014)

8.5.1 Android Studio

Es un entorno de desarrollo integrado (IDE) la herramienta de IntelliJ IDEA, con un potente
editor de codigos y multitud de funciones, mayor productividad durante el desarrollo de la
aplicacién. También ofrece un flexible sistema de compilacion en los codigos de un emulador
de gran rapidez y herramientas para identificar errores o problemas de compatibilidad,
rendimiento o usabilidad, realizar cambios de cddigo y establecer nuevos recursos a la

aplicacion sin necesidad de reiniciarla. (Nielfa, 2020)

8.5.2 Lenguajes de programacion en Android Studio
Android se basa en una maquina virtual de Java, por lo tanto, es de también suponer que su

lenguaje principal es Java, aunque ahora Google, esta apostando mucho por otro nuevo
lenguaje. Kotlin, por otra parte C++ a tu proyecto de Android si lo colocas el cddigo en un

directorio cpp en el modulo del proyecto

8.5.3 Java
Java es uno de los lenguajes de programacién mas populares dentro los ultimos 15 afios. Es un

lenguaje multiplataforma, su sencillez y robustez a la hora de crear aplicaciones lo hacen uno
de los lenguajes mas potentes actualmente. EI gran problema que tiene java, si se le puede
Ilamar problema, es que necesita de una maquina virtual para poder ser ejecutado con lo que

puede llevar a problemas de rendimiento.

8.5.4 Kotlin
Kotlin es un lenguaje de programacion realmente neéfito, ya que su fecha data del 2017 que

fue cuando Google anunci6é soporte para su Android Studio. Este lenguaje esta inspirado en
Java, y C++ por lo que se puede pensar que es una version mejorada de estos lenguajes. Kotlin
es un lenguaje muy limpio y relativamente simple con muchas menos formalidades y reglas
como seria sus antecesores. Su popularidad ha ido creciendo y actualmente mas del 50% de los

desarrolladores profesionales de Android utilizan este lenguaje para sus aplicaciones.

8.5.5 C++
C ++ a su proyecto de Android colocando el codigo en un directorio cpp en el médulo de su

proyecto. Android Studio es compatible con CMake, que es bueno para proyectos
multiplataforma, y ndk-build, que puede ser méas rapido que CMake pero solo es compatible

con Android.
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8.5.6 Dataset
El término dataset en si es un término extranjero, un anglicismo, que hemos incorporado a

nuestra lengua como un término mas en los paises hispanohablantes. Su traduccion a nuestra
lengua seria conjunto de datos y es una coleccion de datos habitualmente se encuentra tabulada.
Un conjunto de datos o dataset corresponde a contenidos de una Unica tabla de base de datos o
una Unica matriz de datos de la estadistica, donde cada columna de la tabla representa una
variable en particular, y cada fila representa a un miembro determinado del conjunto de datos
que estamos tratando.

8.6 Inteligencia Artificial (1A)

En términos simples, inteligencia artificial (1A) se refiere a sistemas 0 maquinas que imitan la
inteligencia humana que nos permite realizar tareas y pueden mejorar iterativamente a partir de
la informacion que recopilan. La IA se manifiesta de varias formas algunos ejemplos son:

Los chatbots en si utilizan la 1A para poder comprender mas rapido los problemas de los
usuarios y proporcionar respuestas mas eficientes y detalladas. Los motores de recomendacion
nos pueden proporcionar las recomendaciones automatizadas para losprogramas de TV segun
los habitos de visualizacion de los usuarios. (ORACLE)

8.6.1 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico (ML) es la accion secundaria de la inteligencia artificial (1A) que se
centra en desarrollar sistemas que aprenden, o progresar el rendimiento en funcién de ciertos
datos que consumen. Inteligencia artificial es un término extenso que se refiere a los sistemas
0 maquinas que simulan la inteligencia humana. (OCl, 2022)

8.6.2 Aprendizaje profundo

Aprendizaje profundo es un asunto que cada vez adquiere mayor importancia en el campo de
la inteligencia artificial (I1A). Considerando una subcategoria del aprendizaje automatico, trata
del uso de redes neuronales para progresar cosas tales como el reconocimiento de voz, la visién
por el ordenador al igual que el procesamiento del lenguaje natural.

8.6.3 Aprendizaje automatizado

El proceso del aprendizaje automatizado es muy similar al de la mineria de datos, ya que ambos
sistemas buscan entre los datos para tratar de encontrar patrones. Sin embargo, en el caso de
extraer ciertos datos para la comprensiéon humana como es el suceso de las aplicaciones de
mineria de datos, el aprendizaje automatizado utiliza esos datos para poder detectar patrones

en los datos y ajustar las acciones del programa en resultado.


https://www.oracle.com/co/artificial-intelligence/what-is-ai/
http://www.deeplearning.net/tutorial/
https://www.techtarget.com/searchdatacenter/es/cronica/Se-necesita-aprendizaje-automatico-de-seguridad-contra-las-amenazas-en-evolucion
https://www.techtarget.com/searchdatacenter/es/cronica/Se-necesita-aprendizaje-automatico-de-seguridad-contra-las-amenazas-en-evolucion
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8.7 Vision artificial basadas en deep learning

Con el avance de las tecnologias de vision artificial es algo imprescindible y muy novedoso se
utiliza para dar soluciones que se basan en el método mas humano de aprendizaje, es lo que
viene a ser el deep learning.

De manera muy parecido al cerebro humano, una neurona artificial es una funcion de activacion
no lineal y tiene varias conexiones como entrantes y salientes ponderadas. Las neuronas estan
capacitadas para en si filtrar y detectar las caracteristicas o patrones, transformandola con la
funcion de activado y pasadndola a las conexiones salientes. Basicamente esta red es una entrada,
una salida y varias capas ocultas que estan completamente conectadas entre ellas.

8.8 Vision artificial en la fermentacion de los granos de cacao

Los sistemas de vision artificial cuentan con sensores digitales protegidos en el interior de
camaras industriales con opticas especializadas para adquirir imagenes, de forma que el
hardware y software informatico pueden procesar, analizar y medir diversas caracteristicas a la
hora de tomar decisiones es por eso de llegar a predecir la fermentacion del cacao que es un
proceso en donde se debe determinar de la manera mas adecuada , las levaduras y hongos

transforman los nutrientes y azucares de la pulpa de cacao. (Vidarte, 2016)

8.9 Deep learning en la fermentacion de los granos de cacao

El deep learning es un machine learning que entrena a una computadora o dispositivo para que
realice tareas como las hacemos los seres humanos, asi como el reconocimiento del habla, la
identificacion de imagenes o hacer predicciones, ayudara a entrenar el modelo para evaluar las

imagenes de los granos de cacao en estado de fermentacion.

8.10 Modelos Machine Learning

Las metodologias de aprendizaje automatico se definen como un conjunto de técnicas
competentes que pueden 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. Estos patrones se pueden usar para predecir el

comportamiento y tomar decisiones, (Ramiro, 2018).

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
relacion con algunas clases de recados, si la presentacion de la asignacidn mejora con mas

conocimiento.
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8.10.1 Tipos de Machine Learning

8.10.1.1 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se refiere a un conjunto de datos con nombre, incluidos los limites
de entrada y salida, para preparar modelos. 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.
Aungue la recaida es un modelo de aprendizaje supervisado que produce un valor persistente,
el objetivo de la recaida es anticipar un valor méas cercano al valor de salida (Amara, Bouaziz,
& Algergawy, 2017).

8.10.1.2 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. EI agrupamiento se
aplica a la informacidn 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
(pothuganti, 2013).

8.10.1.3 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 informacidn, parte de la cual tiene nombre, y otra parte no tiene etiqueta. La estrategia no
supervisada se utiliza para calcular las marcas y, posteriormente, estas cualidades determinadas
se tienen en cuenta para las estrategias de aprendizaje supervisado.(Amara, Bouaziz, &
Algergawy, 2017).

8.10.1.4 Aprendizaje reforzado

La ejecucidn del modelo paso a paso sigue mejorando con ejemplos y conductas. Cada vez que
la informacion se encuentra y se afiade a la informacidn que se esta preparando. Asi, cuanto
mas se aprende, mejor se prepara y posteriormente se experimenta. Los algoritmos para el
aprendizaje por refuerzo son Temporal Difference, QLearning y Deep Adversarial Networks
(Narendrakumar, 2018).

8.11 Redes Neuronales Artificiales (ANN)
Las redes neuronales artificiales o artificial neural networks constituyen técnicas de aprendizaje

automatico inspiradas en el comportamiento del cerebro humano. Crea redes con diferentes
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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 aparecieron en 1950, pero la habilidad mejorada de célculo, relacionado
con el fendmeno de big-data hacer posibles los algoritmos basados en algoritmos en deep
learning se aproximan o mejoran el desempefio humano en las siguientes &reas reconocimiento

de voz o imagen.
Una red neuronal artificial se caracteriza por:

e La topologia: corresponde al nimero de capas y nodos, y la direccion en la que la
informacién pasa de un nodo al siguiente dentro o entre capas. Las redes mas grandes y

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

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

0 no la sefial del nodo correspondiente.

e Funcidn de activacion: la funcion de recibir un conjunto de entradas e integrar sefiales

para transmitir informacion a otro nodo o capa.

La mayoria de los métodos de aprendizaje automatico usan arquitecturas neuronales, por lo 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

8.11.1 Pooling

La funcidn de la capa de agrupacion es resumir las respuestas de salida cercanas. Las principales
caracteristicas de la capa de agrupacion son dos. Primero, la capa de agrupacion 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.

8.11.2 Convolutional Neuronal Network (CNN)

Se concentra en la construccion de aprendizaje profundo Convolutional Neural Network
(CNN), que esté trascrita al espafiol, trata de redes neuronales convolucionales. En este tipo de

arquitectura, se utiliza el modelado de redes neuronales artificiales, donde las neuronas
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corresponden a campos receptivos similares a las neuronas en la corteza visual del cerebro

humano. Este tipo de redes neuronales son muy efectivas para las estas tareas. (Heras, 2017):
e Deteccion y categorizacion de objetos
e Clasificacion y segmentacion de iméagenes

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

pixeles de entrada, (Itelligent, 2018).

8.11.3 Convolucion

Diferentes mascaras produciran resultados diferentes. La mascara representa las conexiones
entre neuronas en la capa anterior. Estas capas durante el proceso aprenden gradualmente las
caracteristicas de alto orden de cada 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. La funcion de la capa de Pooling o

agrupacion es resumir las respuestas de salida cercanas.

8.12 Herramientas Inteligencia Artificial

8.12.1 Google colab

Colab, es un servicio gratuito de nube alojado por Google para fomentar y trabajar la
investigacion sobre Aprendizaje de Maquina automatizado e inteligencia Artificial.

Muy parecido al famoso jupyter notebook, el Colab es una lista de celdas que pueden contener
textos explicativos o cddigos ejecutables y sus respectivas salidas. google colab permite que
sea simple nuestro ingreso al area de datos, después de todo no se necesita instalar nada a la
hora de programar, no necesitamos realizar ninguna configuracion es especifico ni tener una
maquina potente. Google le ofrece todo esto listo y con calidad para el desarrollo. (Santos,
2020)

8.12.2 Firebase

Firebase de Google es una plataforma en la nube para el desarrollo de aplicaciones web y movil.
Esta disponible para distintas plataformas (iOS, Android y web), con lo que es mas rapido

trabajar en el desarrollo.


https://jupyter.org/
https://firebase.google.com/?hl=es
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Aunque fue creada en 2011 pasoé a ser parte de Google en 2014, comenzando como una base de
datos en tiempo real. Sin embargo, se afladieron mas y méas funciones que, en parte, permitieron

agrupar los SDK de productos de Google con distintos fines, facilitando su uso.

8.12.3 Python

El lenguaje de programacion Python es de alto nivel que se utiliza para desarrollar aplicaciones
de gran variedad. A diferencia de otros lenguajes como Java o .NET, se trata de un lenguaje
que son interpretados, es decir, que no es necesario compilarlo, sino que se ejecutan

especificamente por el ordenador utilizando el programa denominado interpretador.

Python en el aliado perfecto de la IA, ya que tiene su capacidad de plasmar ideas complejas en
pocas lineas, que estan unidas al gran nimero de frameworks ya existentes, han hecho que
Python sea uno de los lenguajes de programacion que esta innovando a la IA. (Universidades,
2021)

8.13 Metodologia de Desarrollo

8.13.1 Mobile-D

Mobile-D consta de cinco fases: exploracion, iniciacion, produccion, estabilizacion y prueba
del sistema. Cada una de estas fases tiene un nimero de etapas, tareas y practicas asociadas.
Esta metodologia se concentra mas especialmente en las pequefias empresas de desarrollo,
debido que existen cortos tiempos, lo que produce como resultado la minimizacion de costes
de produccion, lo cual hace esta metodologia se convierta en algo ideal para pequefias

organizaciones que se limitan a tener poco personal y recursos. (RODRIGUEZ, 2011)

1.Fase exploracion: se centra especialmente a la atencion en la planificacion y elaboracién en
los conceptos basicos de un proyecto. Aqui es donde se establece el alcance del proyecto y su

establecimiento con todas sus funcionalidades donde se quiere llegar.

2.Fase de iniciacion: configuramos el proyecto, determinando y preparando los recursos

necesarios como hemos planteado.

3.Fase de producto: se usa el desarrollo determinado por pruebas, antes de comenzar el
desarrollo de una funcionalidad debe existir una prueba para que verifique su respectivo

funcionamiento.

4.Fase de estabilizacion: se realizan las acciones de integracién para alistar los posibles

mddulos apartados en una Unica aplicacién.


https://www.muycomputerpro.com/2014/10/22/google-firebase
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5.Fase de pruebas: luego que esta parado totalmente el desarrollo se pasa por una fase de testeo

hasta llegar a una version estable segun lo determinado en las primeras fases.

8.14 El Cacao (Theobroma cacao L.)

Las diferentes especies de plantas tropicales pertenecen al género Theobroma. Se han reportado
22 especies, pero solamente una, el cacao (Theobroma cacao L., familia Sterculiaceae), presenta
una significativa importancia para su comercializacion (Guerra, 2005), y debido a esto ha sido
estudiada méas profundamente. Es nativo de América del Sur, concretamente de las Cuencas
Hidrograficas de la cuspide Amazonas y Orinoco, al este de la Cordillera de Los Andes, en
regiones que hoy pertenecen a Ecuador, Perd, Colombia, Venezuela, Brasil y las Guyanas. En
esa amplia zona aun persisten variedades silvestres el Theobroma cacao, el componente graso
caracteristico de la almendra es el mas importante en el uso de la industria chocolatera,
farmacéutica y de cosméticos, por otra parte, las semillas de Theobroma cacao, fueron

previamente reconocidas como una rica fuente de bioelementos. (Motamayor Tobar, 2019)

8.14.1 Importancia

El cultivo de cacao representa el principal rubro de las familias campesinas dedicadas a siembra
del mismo. Las semillas obtenidas de las mazorcas son fermentadas, tostadas, rotas y esparcidas
para dar un polvo del cual se obtiene la grasa este es el cacao, para obtener la materia prima
para la obtencion los diferentes subproductos como son pasta de chocolate, sabores artificiales,
y manteca de cacao, ente otros. Dominan en gran cantidad, se manejan en la produccion de
medicinas, cosméticos, y limpiadores, su importancia en el patrimonio de la colonia fue enorme,
debido a que era uno de los productos del nuevo continente mas codiciados por los Europeos,
(Sicacao, 2015). Se ha dicho que los transcendentales componentes de sabor son ésteres
alifaticos, polifenoles, carbonilos fragantes insaturados, pirazinas y teobromina. El cacao

también contiene cerca de 18% de proteinas (8% digestibles) (Premier Salud, 2016).

8.15 Fermentacion del Cacao

La fermentacion es la etapa mas importante en el procesamiento del grano de cacao, la misma
que involucra dos fendmenos que no son independientes: Una fermentacién microbiana que
elimina el mucilago presente en las semillas y las reacciones bioguimicas internas en el
cotiledon, lo que producen los cambios en la composicion quimica de las almendras. Estas
reacciones son inducidas por el incremento de la temperatura de la masa de cacao y la migracion

del 4cido acético de la pulpa hacia la semilla (Portillo y col., 2006).
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Se establece dos fases en el proceso de fermentacion. La fase anaerdbica, es decir fase sin la
presencia de aire. Cuando se abren las mazorcas, las almendras se contaminan con
microorganismos como las levaduras actlan sobre los azlcares del mucilago, que lo
transforman en alcohol etilico, aqui se incrementa el calor y por lo tanto la temperatura de la
muestra del cacao, en esta etapa se presenta el acido lactico, que se transformard en &cido
butirico. La figura 1 muestra los cambios quimicos durante los dias de fermentacion del cacao,

se aprecia que es comun considerar cinco dias en la etapa de fermentacion (Pérez, 2009).

Figura 2: Cambios quimicos de granos de cacao durante el proceso de la fermentacion.
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Fuente: Thompson y col., 2001

La fase aerdbica se caracteriza por la transformacion del alcohol en acido acético (vinagre)
ocasionado por las bacterias acéticas, dicho acido ingresa a los cotiledones y produce la muerte
del embrion.

Se realiz6 la fermentacion de cacao tipo Trinitario durante cinco dias, ellos usaron varios tipos
de fermentadores y diferentes tiempos de remocion, realizaron la medicién de la humedad y la
temperatura al ambiente del lugar de fermentacion siempre a la misma hora del dia, con un
higrometro y un termémetro (Alvarez y col., 2010).

En promedio se obtuvo una fermentacion sobre el 80%, de acuerdo a la prueba de corte de
calidad o “cut test” y que esta relacionado con las temperaturas alcanzadas, segin lo planteado.
Lafigura 2 presenta la “prueba de corte” realizada a varias muestras de granos de cacao. (Torres
y col., 2004).
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En la figura 2 se muestran las imagenes hiperespectrales y en espacio de color RGB de granos
de cacao en el proceso de fermentacion desde el dia 1 hasta el dia 6.

Figura 3: Prueba de calidad de fermentacion “cut test”. desde el dia 1 hasta 6 dias de fermentacion de granos de cacao.
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8.16 5 Implementacion del Modelo en una aplicacion mavil
8.16.1 Tensorflow

(4)

Fuente: Ruiz, 2015

TensorFlow lite es un conjunto de herramientas que sirve para los desarrolladores ejecutar
modelos de TensorFlow lite en dispositivos incorporados. Permite la inferencia en el proceso
de aprendizaje automatico en dispositivos con una latencia baja y un tamafio del objeto binario

pequefio.
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8.16.2 Componentes de inferencia

El término inferencia se refiere al proceso de ejecutar un modelo de TensorFlow Lite en el
dispositivo para realizar predicciones basadas en datos de entrada. Para realizar una inferencia

con un modelo de TensorFlow Lite, se debe ejecutar a través de un intérprete.

8.16.3 Tipo de inferencias en Tensorflow

= Carga de modelo: Cargar el modelo en este formato. tflite en la memoria, que contiene el
grafico de ejecucion del modelo.

» Transformacion de datos: Los datos de entrada sin procesar para el modelo generalmente
no coinciden con el formato de datos de entrada esperado por el modelo. Por ejemplo, es
posible que deba cambiar el tamafio de una imagen o cambiar el formato de la imagen para
que sea compatible con el modelo.

= Ejecucion de inferencia: El uso de la API de TensorFlow Lite a la ejecucion del modelo.

= Interpretacion de salida: Cuando recibe los resultados de la inferencia del modelo, debe
interpretar los tensores de una manera significativa que sea util en su aplicacion. Por
ejemplo, un modelo puede devolver solo una lista de probabilidades. Depende de usted

asignar las probabilidades a categorias relevantes y presentarlas a su usuario final.

8.16.4 Configuracion de entorno
Dentro la implementacion del framework que se selecciond la cual va hacer TensorFlow,

depende de herramientas anclas como el entorno de anaconda para asi obtener la instalacion de
Python y sus librerias correspondientes, lo cual en primera instancia los modelos de inteligencia
artificial van a ser procesados en una maquina local mediante los procesadores CUDA de la
marca Nvidia, lo que proporciona un mejor procesado de imagen y poder trasladar un modelo
al entorno de Android Studio. El sistema donde se desarrolla el proyecto de investigacion se
basa en el sistema operativo Windows 10 Pro, el cual cuenta con un procesador Intel Core 13-
2100 a una velocidad de 3.10 Ghz, Memoria Ram de 12GB y una tarjeta grafica Nvidia GTX
750 Ti.

8.18 TensorFlow para GPU

Dentro del Frameworks de TensorFlow se puede seleccionar modalidades de procesamiento de
imagenes distintas la cuales son: Modo CPU y Modo GPU. El de tipo CPU tomara los valores
de carga dependiendo la cantidad de hilos de procesamiento que obtenga dicho dispositivo a
cargar la informacion, en el caso de disponer un dispositivo de gama media-alta se puede aplicar

el procesamiento mediante GPU dedicada, la cual proporciona que la maquina tome los nicleos
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de procesamiento grafico para evitar la sobrecarga de informacion a procesar. La tecnologia
basada en procesamiento se conoce como la arquitectura unificada de dispositivos de
computacion (Compute Unified Device Architecture - CUDA), esto hace referencia a la
plataforma de computacién de tipo paralelo basada en una codificacion algoritmica sobre la
GPU de un fabricante, en este caso se ejecutara mediante el cliente Nvidia.

8.19 Implementacién de arquitectura MobileNet en Android

TensorFlow contiene un repositorio de scripts destinados para la implementacion de
rentrenamiento de modelos de inteligencia artificial de tipo transfer learning. Dentro de la etapa
de implementacion del modelo los datasets se emplean de modo que los clasificadores de
imagenes sean capaces de captar el reconocimiento del estado de fermentacion.

Dentro de la implantacion de clases, el script se encargara de preparar la red neuronal lo cual
se recibe con el nombre de cuantificacion, disefiado para que se ejecute en la arquitectura de
MobileNet, este modelo establece un calculo computacional, convertido a una version ligera
para el proceso en terminales de baja capacidad de procesamiento. Dicha arquitectura se
descarga en el IDE de desarrollo mediante los servidores de TensorFlow y la importacion de
dependencias.

Una vez seleccionado el modelo que se va implementar en las clases de java, debemos tener en
cuenta que el proceso de cuantificacion realizara una configuracion de manera automatica
Ilamado proceso de cuello de botella, lo cual consta que las iméagenes de la base de datos eviten
el bajo rendimiento de procesamiento con los dispositivos moviles. Este tipo de capa se entrena
para generar valores de buena condicion para que los clasificadores a la hora de ejecutarse sean

capaces de distinguir entre clases lo que se debe de reconocer.

8.20 Gestion de la base de datos en el entorno de desarrollo (Datasets)

Dentro de los aspectos del desarrollo de modelos de inteligencia artificial de tipo red
convolucional, se debe tener en cuenta la ejecucion de su implementacion lo cual un tipo de red
de clasificacion debe cumplir con la calidad de datos utilizados en sus fases de planeacion,
creacién, entrenamiento y testing del modelo final. Esto permitird comprender como tratar los
modelos de manera interna y poder establecer criterios de condicién capaces de enfrentar
adversidades existentes en modo de produccion del clasificador de imagen.

El datasets o imagenes que lo compone al modelo de inteligencia artificial, debera tener la
medicion exacta de la relacidn de aspecto que las imagenes que son captadas en tiempo real en
la aplicacion. El propdsito es implementar una aplicacion mévil nativa para los sistemas
Android.



21

8.21 Implementacion de la red convolucional entrenada por proceso de transfer learning
en Android

La técnica que se empled en el proceso de desarrollo del modelo de inteligencia artificial es
conocida como transferencia de aprendizaje o transfer learning. Lo cual este método es utilizado
para utilizar modelos entrenados de manera previa en bases de datos distintas lo cual centra en
modificar los restantes de la capa de salida de la red convolucional. Aplicar la técnica de transfer
learning ayuda al desarrollador a centrarse en sus datos mas representativos del datasets, la cual
puede formar conjuntos reducidos de datos gracias el método antes mencionado. El nivel de
procesamiento computacional se reduce a medida, los modelos previamente entrenados reciben
la técnica de reentrenamiento de modelos.

Una vez que se cumplieron las fases de entrenamiento, optimizacion y pruebas en el proceso de
desarrollo de los modelos IA; como ultima fase se debe realizar las tasas de precision donde se
obtengan los resultados que se buscan, lo cual es necesario a la fase de optimizacion del modelo

para asi mejorar los resultados deseados

8.22 Implementacion de arquitectura MobileNet en Android

TensorFlow contiene un repositorio de scripts destinados para la implementacion de
rentrenamiento de modelos de inteligencia artificial de tipo transfer learning. Dentro de cada
etapa de implementacion del modelo los datasets se establece de modo que los clasificadores
de imagenes puedan captar el reconocimiento del estado de fermentacion de los granos de cacao
cuando cada imagen de entrada no es de signo identificable o no esta en previa preparacion.
Dentro de la implantacion de clases, el script se encargara de preparar la red neuronal lo cual
se recibe con el nombre de cuantificacion, disefiado para que se ejecute en esta arquitectura de
MobileNet, el modelo opta de un calculo computacional que esta elevado pero convertido a una
version mucho mas ligera para el proceso en terminales de baja capacidad del el
procesamiento. Dicha arquitectura se descarga en el IDE de desarrollo mediante los servidores

de TensorFlow y la importacién de dependencias.
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9. HIPOTESIS
Es necesaria la implementacion de una aplicacion mdévil para determinar el grado de
fermentacion de los granos de cacao, que permitird mejorar la toma de decisiones en la empresa

Agro export “Mendoza”.

9.1 Variable dependiente

Determinar el grado de fermentacion de los granos de cacao, que permitird mejorar la toma de
decisiones en la empresa Agro export “Mendoza”.

9.2 Variable Independiente

La implementacion de una aplicacion movil.

10. METODOLOGIAS Y DISENO EXPERIMENTAL

10.1 Localizacion

Este proyecto de investigacion se desarrollo en el canton Valencia, provincia de los Rios,
Ecuador, en la Asociacion de productores Agricola Agro Export “Mendoza” con un total 10
personas laborando. Para efectuar la investigacion en el lugar propuesto se hizo uso de las

técnicas mas frecuentes como la observacion, encuesta y métodos de investigacion.

10.2 TIPOS DE INVESTIGACION

10.2.1 Investigacion Bibliografica

Se aplicd la investigacion bibliografica, porque permite introducirnos en el tema con mayor
profundidad, mediante esta investigacion se recolecto atributos o caracteristicas de la calidad
de la fertilizacion del cacao segun sus varios estados de calidad y con estos detalles poder
emplearlos en el Modelo de Machine Learning, teniendo en cuenta que es una técnica de
investigacion con la Unica finalidad de obtener datos e informacién a partir de documentos
escritos o no escritos. Esta informacion se respalda en varias obras bibliogréaficas, de libros,
revistas, articulas, sitios webs lo que permitira 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

Este tipo de investigacion nos permite recoger informaciones que provienen encuestas y
observaciones. La investigacion de campo trata de investigar el problema en el lugar de los
hechos, mediante los métodos cientificos, reduciendo la realidad, proporcionando la
informacion méas exacta, a fin de evitar una duplicidad o similar de los trabajos. Esta

investigacion permitird conocer y obtener datos reales mediante la entrevista y la observacion.
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Mediante esta investigacion se pudo obtener las caracteristicas que se presentan en los granos
de cacao segun las diversas calidades de fermentacion. Acudiendo Asociacion de productores
Agricola Agro Export “Mendoza”. Ademas, pudimos tomar las muestras de las imagenes para

el datasets de entrenamiento del Modelo Computacional.

10.2.3 Investigacion Aplicada
La investigacion aplicada es un proceso para transformar el conocimiento teérico que viene de

la investigacidn basica en conceptos, prototipos y productos y relativamente. La elaboracion de
conceptos debe estar contar con la participacién de los usuarios finales con la industria para que

dé resultados a las necesidades reales de la sociedad. (Lozada, 2014)

La investigacion desarrollada permitio desarrollar conocimientos para la elaboracion de la
propuesta de esta investigacion que permite desarrollar una aplicacion movil que permite
clasificar los granos Theobroma cacao L. segun la calidad de su fermentacion basada en un

Modelo Computacional construido con la técnica de Deep Learning

10.3 Técnicas de Investigacion
10.3.1 Encuesta

Mediante esta técnica se puede obtener datos de varias personas de un total de 30 personas, se utiliza
un listado de preguntas escritas, se lo conoce como cuestionario que se entregan al encuestado y
esta debe de responderlo, de esta técnica se obtiene informacion de los agricultores cacaoteros de
la Asociacion de productores Agricola Agro Export “Mendoza” sobre los datos del cultivo del
cacao Yy 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.

10.3.2 Observacion
Mediante la técnica de observacion permite observar y realizar el levantamiento de datos y muestra

de varios granos de cacao con diversos grados de fermentacién, se tom6 como referencia a
productos de varias asociaciones de la Asociacion de productores Agricola Agro Export
“Mendoza” con el muestreo intencional o conveniencia debido a sus ubicaciones y a la cantidad de

muestras que se van a tomatr.
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10.4 Poblacion y Muestra

10.4.1 Poblacién
Se realiz6 la investigacion a los agricultores cacaoteros de la Asociacion de productores

Agricola Agro export “Mendoza” ubicado en el cantdn Valencia. Por medio de la observacion

realizada a las diferentes asociaciones agricolas, segun se detalla en el siguiente cuadro:

Tabla 4: Poblacién

Indicadores Poblacion
Asociacion de productores 10
Agricola Agro export
“Mendoza”

Compradores 20
Total 30

Realizado por: El Investigador

10.4.2 Muestra

Debido a la cantidad reducida de poblacion no es necesario calcular la muestra por lo que se
tomara en cuenta a las 10 personas Asociacion de productores Agricola Agro export “Mendoza”

y los 20 compradores.

11. ANALISIS DE LOS RESULTADOS.

11.1 Exploracién
A continuacion de detalla el establecimiento de los interesados y sobre el establecimiento del
proyecto de la aplicacion mavil, con el propdsito de obtener todas las bases necesarias para su

implementacion. Esto asegura el éxito en el proceso en las proximas fases de la metodologia.

a. Establecimiento de los Stakeholders

» Evaluador encargado en el proceso de fermentacion: es la persona encargada de realizar
el proceso de fermentacion en los diferentes granos de cacao, con el proposito de
realizar el proceso de diagnostico de ver en qué estado se encuentra el grano.

» Agricultores del sector: corresponde a las personas cercanas del sector que se dedican a

ser productores de cacao independiente o convencionales.



b. Establecimiento del Proyecto

El presente proyecto tiene como objetivo desarrollar una aplicacion para predecir el estado de
fermentacién de los granos de cacao Agricola Agro export “Mendoza”, facilitando la
informacidn sobre los diferentes granos de cacao sin conocer detalles previos de los granos.

A nivel tecnoldgico los desarrollos del proyecto de investigacion son necesarios los recursos

mencionados a continuacion. Desde el punto de vista hardware es necesario dispositivos

mdviles con acceso a cdmaras del teléfono y posteriormente a galeria.

Con el propésito de garantizar el correcto funcionamiento de la aplicacién y de causar un gran

impacto en los agricultores, la aplicacion se desarrollara teniendo en cuenta todos los aspectos

de usabilidad necesarios para tener una interfaz amigable.

11.2 Requerimientos del sistema

e Lenguaje de programacion: Python

e Desarrollo: Google Colab

e Interfaz de desarrollo: Android Studio

e Dataset: Firebase

Tabla 5: Personas que intervienen en el proyecto de investigacion

Agente Funciones Técnicas, Poblacion Muestra
espacios y
distribucion
Tutor Guia Técnica 1 1
experimental
Estudiante Investigador Ejecutor del 1 1
proyecto
Agricultores Suministran Encuesta 10 10
informacion
Compradores Suministran Encuesta 20 20
informacion

Realizado por: El Investigador
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11.3 Inicializacion
En esta fase se va a detallar los requerimientos iniciales de la aplicacion movil, definicion inicial
del proyecto, proposito y funcionalidad:
a. Requisitos Iniciales
A continuacion, se detallan los requerimientos iniciales de la aplicacion:
» Determinar el grado de fermentacion de los granos de cacao.
» Guardar resultado almacenado.
*  Subir Resultado almacenado al Firebase.
b. Anélisis de requerimientos iniciales
A continuacion, se establece el nivel de importancia que tiene cada requerimiento inicial, con

un rango establecido de 1 a 10 en el que 10 representa el grado de mayor importancia.

Tabla 6: Requisitos Iniciales

Determinar el grado de fermentacion de los granos de cacao. 10
Guardar resultado almacenado. 10
Subir Resultado al Firebase. 10

11.4 Actor de la Aplicacion Mavil
La aplicacion estara dirigida a los agricultores de la Asociacion de productores Agricola Agro

Export “Mendoza “donde se estableceria como actor nimero uno.

11.4.1 Historias de Usuarios
Para establecer los requerimientos se realizé una entrevista al gerente de la Asociacion de
productores Agricola Agro Export “Mendoza”, para luego generar las historias de usuario, a

continuacién, se detalla cada una:

Tabla 7: Historia de Usuario Numero 1

Historia de Usuario

HU-001 Determinar el grado de fermentacion de los granos de cacao.

Actor ACT-001

Descripcion La aplicacion permitird determinar el grado de fermentacién de los granos
de cacao.
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Importancia Alta

Elaborado por: El Investigador

Tabla 8: Historia de Usuario Numero 2

Historia de Usuario

HU-002 Guardar resultado almacenado.
Actor ACT-001
Descripcion La aplicacion permitird guardar el resultado de cada grano de fermentacién

de los granos de cacao.

Importancia Alta

Elaborado por: El Investigador
Tabla 9: Historia de Usuario Numero 3

Historia de Usuario

HU-003 Subir Resultado al Firebase.

Actor ACT-001

Descripcion La aplicacion permitira subir el resultado al Firebase.
Importancia Alta

Elaborado por: El Investigador

c. Analisis de requerimientos y pre-requisitos
Con el objetivo de cumplir con todos los requerimientos funcionales de la aplicacion movil es
necesario definir los pre-requisitos a nivel técnico que permita realizar la implementacién de

cada requerimiento.
Determinar el grado de fermentacion de los granos de cacao.

Pre-requisitos
a. Modelo de red neuronal entrenado
b. Activar la camara del dispositivo movil.

c. Subir imagen desde la galeria



Guardar resultado almacenado.

Pre-requisitos
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d. Verificar el estado de fermentacion que se encuentra.

Subir Resultado al Firebase.

Pre-requisitos

e. Subir de acuerdo al estado de fermentacién que se encuentra

d. Planificacion de fases
Tabla 10: Planificacion de fases

Inicializacion

Produccién

Estabilizacién

Iteracién O

Iteracién modulo de
determinar el grado de
fermentacion de los granos
de cacao.

Iteracion modulo de
informacion

Iteracion modulo de
determinar el grado de
fermentacion de los granos
de cacao.

Iteracion mddulo de
informacion.

Establecimiento del proyecto,
Analisis de requerimientos
iniciales, Supuestos y
dependencias.
Implementacién del médulo
de determinar el grado de
fermentacion de los granos de
cacao, mejora y actualizacion
de historias de usuarios,
Refinamiento de interfaces,
Creacion y cumplimiento de
pruebas.

Implementacion del médulo
de informacion mejora y
actualizacion de historias de
usuarios, Refinamiento de
interfaces, Creacion y
cumplimiento de pruebas de
aceptacion.

Mejora del médulo de
determinar el grado de
fermentacion de los granos de
cacao. Refinamiento de
interfaces. Generacion y
ejecucion de pruebas de
aceptacion.

Mejora del mobdulo de
deteccion de informacion,
Refinamiento de interfaces.
Generacion y ejecucion de
pruebas de aceptacion.
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Pruebas del sistema Iteracion de Pruebas del Se realiza la evaluacion de las
sistema pruebas y se ejecuta el
analisis de los resultados

e. Disefio de la aplicacion

En la Figura 4 se muestra el disefio de la aplicacién, el cual estd conformado por dos
componentes principales, un modelo de red neuronal entrenado y validado, en un formato
compatible para dispositivos moviles y una aplicacién movil.

Esta aplicacion movil utiliza el modelo de red neuronal para realizar el proceso de diagnéstico

de plagas en tiempo real a través del acceso a la camara del dispositivo movil.

Figura 4: Disefio de la aplicacion

Os=0 Modelo copiado e
En!rada3_> @ @l: salida »
Entrada n g
()
Dataset
imagines Modelo red neuronal

Determinar el

grado de “
fermentacion ‘ g
de los granos

de cacao

Realizado Por: El investigador
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f. Arquitectura de la aplicacion
En la Figura 5 se presenta la arquitectura de la aplicacion, conformado por la aplicacion mavil
y un modelo de red neuronal convolucional, el cual es unido dentro de la aplicacion movil para

que funcione a traves de la cdmara del dispositivo movil.

Figura 5: Arquitectura de la aplicacion
g g P Modelo red neuronal
o . convolucional
Aplicacién movil

Determinar
el grado de
fermentacién
de los granos
de cacao

Capa de partida

‘¢ TensorFlowLite . re
« la'n/

Capa clasificadora

Realizado Por: El investigador

11. 5 Requerimientos Funcionales y no Funcionales

Tabla 11: Requerimientos Funcional

Vinculacién con la camara del | Vincular la cdmara hacia la aplicacion
teléfono. para tomar fotos de los granos de cacao.

Subir fotos a la aplicacion. Subir fotos a la aplicacion para
determinar el estado de fermentacion de
los granos de cacao.

Elaborado por: El investigador

Tabla 12: Requerimientos no Funcional

Interfaz grafica La interfaz grafica de usuario, es
conocida también como GUI, es un
programa informatico permite y que
actua de interfaz de usuario.

Pruebas de carga Las pruebas de carga son la
especificamente practica de simular , o
cargar, en cualquier software, o sistema
para analizar e identificar factores como
la capacidad de respuesta.

Elaborado por: El investigador



11.6 Resultados de pruebas de caja negra

Tabla 13: Pruebas de caja negra
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Descripcion

Resultado

Aprobacion

Imagen

Primer interfaz
grafica de la

aplicacion.

La aplicacion
permitird tomar
fotos o subir
imagenes de los
granos de cacao
en estado de

fermentacion.

Si

555 mm

Fermentacién del Cac...

@TF-Lite F-Cocoa-Q

-

Resultado
Primer Resultado: 0.00%

Resultados Secundarios: 0.00%

B NUEVA




Tomar fotos

La aplicacion esta
vinculada con la
camara del
teléfono para
tomar muestras de
los granos de
cacao en estado
de fermentacion

Si
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Subir Fotos

La aplicacion
permite subir
imagenes desde la
galeria de nuestro
telefono movil.

Si

12:42PM 2 P <

X Seleccione 1 foto

Fotos Albumes

Hoy | Camara, Fermentacion del Cacao

14 de Mar. | Launcher del sistema




Estado de 93.64% de estado Si 633 MmO
fermentacion de fermentacién Fermentacién del Cac...
Violeta color violeta #d TF-Lite F-Cocoa-Q

3.88% Buena
fermentacién

0.94% media
fermentacién

1.55% mohoso

Resultado
Violeta: 93.64%

Buena Fermentacion: 3.88%
Mediana Fermentacion: 0.94%
Mohoso: 1.55%

W NnuEva b, GUARDAR &» IF ‘

i @) <

Estado de 85.03% de estado Si Sosmm
fermentacion de fermentacion Fermentacién del Cac...
Buena buena ) TF-Lite F-Cocoa-Q

8.32% media
fermentacién

2.97% Mohoso
3.68% violeta

Resultado

Buena Fermentacion: 85.03%

Mediana Fermentacion: 8.32%
Mohoso: 2.97%
Violeta: 3.68%

@ nueva by GUARDAR & suE ‘

11 O <




Estado de 93.40% estado de Si L
fermentacién fermentacién
Media media 0 TF-Lite F-Cocoa-Q

Fermentacion del Cac... [S

2.12% buena
fermentacién

2.70% mohoso

1.78% violeta

Resultado
Mediana Fermentacion: 93.40%

Buena Fermentacion: 2.12%
Mohoso: 2.70%
Violeta: 1.78%

M3 NueEva b, GUARDAR & o

1 o <
Estado de 80.86% estado de Si =22 s
-/, ., Fermentacién del Cac...
fermentacion fermentacion
&0 TF-Lite F-Cocoa-Q
mohoso mohoso

8.59% buena
fermentacion

5.86% mohoso
5.08% violeta

Resultado
Mohoso: 95.95%

Buena Fermentacién: 0.40%
Mediana Fermentacién: 0.90%
Violeta: 2.76%

M Nueva b, GUARDAR & .

i o <

Elaborado por: El Investigador
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11.7 Arquitectura de la Aplicacion Movil
Figura 6: Arquitectura MobileNet en Android

|

]

Realizado Por: El investigador

11.8 Plan de Ataque

En este marco se ha propuesto el desarrollo de un algoritmo CNN de Deep Learning dedicado
al reconocimiento de imagenes, para lograr realizar el reconocimiento de la calidad de
fermentacion de los granos de cacao. CNN es una red neuronal artificial que imita el
funcionamiento del ojo humano para identificar objetos o caracteristicas y para lograr este
trabajo contiene varias capas especializadas. Este algoritmo obtiene las caracteristicas sobre la

calidad de fermentacion desde una base de conocimiento con imagenes clasificadas en 5 tipos.

Todo el proceso de trabajo de este marco se divide en los siguientes 5 pasos.
* Fuentes de recopilacion de informacion

* Obtencion del conjunto de imagenes.

* Construccion del Modelo CNN

* Entrenamiento y prueba del modelo
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» Evaluacion del modelo

Los pasos anteriores se describen detalladamente a continuacion.

Figura 7: Vision general del método propuesto

Construccion Procesado

—m 3} Entrenamiento

de modelo imagenes

Procesado por
capas

Requerimiento Evaluacion del

modelo

Fuente: Investigador

11.9 Produccion, estabilizacion y pruebas

11.9.1 Implementacién de la aplicacion

Una vez finalizado con el disefio de la aplicacion maévil se inicia con la implementacion de las
funcionalidades de la misma, a través del desarrollo iterativo incremental garantizando la
calidad a través de pruebas que permitan validar que la aplicacién cumple con todos los

requisitos establecidos en el capitulo anterior.

e Estandares de codificacion
Variables
Los nombres de las variables estaran definidos la primera palabra en mindscula y el primer
caracter de la segunda en mayuscula.
Metodos
Los métodos estaran establecidos de la siguiente manera, varias palabras de un método la
primera palabra en mindscula y el primer caracter de la segunda en mayuscula.
Clases
Los nombres de las clases que contengan varias palabras, se utilizara el primer caracter de la

primera palabra en mayuscula y el primer caracter de la segunda en mayuscula.
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11.10 Disefio aplicacion movil

11.10.1 TF-LITE F-Cocoa-Q, Clasificador de calidad de granos de cacao fermentados
con TensorFlow Lite Model Maker

Descarga de paquetes e importacion de las librearias pyrebase, tflite-maker , de acuerdo a los
requerimientos necesarios para el desarrollo del modelo.

Figura 8: Descarga de paquetes e importacion de las librearias

+ Codigo + Texto

Descarga de paquetes e importacion de librerias

- |

° !pip install pyrs e
!pip install -q tflite-model-maker

[» Requirement already satisfied: pyrebase in fusr/local/lib/python3.7/dist-packages (3.0.27)
: gcloud==8.17.8 in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from pyrebase) (8.17.8)

y3 Whl (514 kB)
Requirement already i B e be 7.8 in /usr/local/1ib/pytho /dist-packages (from pyrebase) (8.7.8)
Requirement already 1 pycrypt ) “4.3)
Requirement already : python-juwt--2.6.1 i local/1lib/python3.
already : oauth2client==3.8.8 in /usr/local/lib/python3.7/dist packages (
already : protobuf!=3.@ B -8b2 in /usr/local/lib/pythor
already : i r/local/lib/python3.7/dist-packages (from gclou
ogleapis-common-protos in / C.
ly six in /u £ ib/ is
already pyasni>=e local/lib/pythol §
Requirement already 4 in fusr/local/lib/ < (from oauth2cli
Requirement already pyasnl-module: -5 in / local/1ib/python3.7/di. ackages (from oaut
i already satisfied: j in fusr/local/lib/python3.7/dist-packages (from python-jut:
ollected pack
Attempting uninstall: reque
Found existing installation: requests 2.27.1

Realizado por: El Investigador

11.10.2 Importar el modelo TensorFlow
Importamos el modelo TensorFlow facilita la creacion de modelos de aprendizaje automatico,

sin importar si eres principiante o experto.

Figura 9: Modelo TensorFlow

e_admin rt ml
_admin credentials

t pyrebase
t shutil

Config
Dataloader

cdir(image

th.

dir(image

path.

r(image
path

completado a las 16:53

Realizado por: El Investigador
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11.10.3 Firebase
Firebase storage, esta separada cada carpeta de estado de fermentacion.

Figura 10: Firebase storage

‘ Firebase FermentedCocoaBeans Classifier + Ir ala documentacion (@ o

# Descripcion generalde £ Storage

Files Rules Usage
Compilacion R—

an Authentication
% Firestore Database D gsy/fermentedcocoabeans-classifier.appspot.com > cocoabeans 4 Subirarchivo [ +
& Realtime Database e
. O  nombre Tamafio Tipo reciente
® Hosting O [ buena_fermentacion/ Carpeta
() Functions
& Machine Learning a [3 media_fermentacion/ Carpeta
O [ mohosor Carpeta
Lanzamiento y supervision
O [ vioketa Carpeta

Realizado por: El Investigador

11.10.4 Actualizar el dataset de las imagenes
Actualizar el dataset permite que el dataset haga uso de las nuevas funciones disponibles en la

version actual del software.

Figura 11: Actualizacion del dataset

o -
~ [ cocoabeans
» [ buena_fermentacion
» [ media_fermentacion
» [ mohoso
» [ violeta
» [ sample_data

{x} Actualizacion del Dataset de las imagenes

+ file.name)):
)

" + file.name)

Total Nuevos Ficheros 324

Realizado por: El Investigador
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11.10.5 Creacién del modelo
Se crea el modelo con las nuevas imagenes que se actualizo en el dataset.

Figura 12: Creacion del modelo

@,  Creacion del Model

(image path)
data = Dataloader.from_folder ge path)
train_data, test_dat data
model = image_¢
loss, accuracy

config
model . rt (export_di tflite filename=" , quantization config-config)

["buena_fermentacion’, 'mohoso’, ° violeta']

ad image with s 324, num_label: 4, labels: buena_fermentacion, media_fermentacion, mohoso, violeta.
INFO:tensorflow:Retraining the models. ..
Model: “sequential”

Realizado por: El Investigador

11.10.6 Actualizacion del nuevo modelo en Firebase de Machine Learnig
Se genera el nuevo modelo en model.tflite , que se actualizara desde el Firebase de Machine

Learnig.
Figura 13: Actualizacion del nuevo modelo en Firebase de Machine Learnig

x 1 Rec 6 -t X % Miunidad - Goo: X €O UTC_TF Lite Fern X g o X P Tensorflow
C {} @ colabresearchgoogle.com

+ Cédigo + Texto
-tensorflow

[=]

essfully: /content/model.tflite
ssfully: /content/model.tflite

model = ml.get model(”

updated_model
ml.publish

classifier/models/18508541", *displayName’: ‘fermentedcocoaclassifier’, ‘createTime': '2022-84-16T19:49:61.11111

Realizado por: El Investigador
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11.10.7 Firebase Machine Learning

En el Firebase Mach Learnign se cred el nuevo modelo de donde se podré descargar desde la
aplicacion.

Figura 14: Firebase Machine Learning

h Firebase FermentedCocoaBeans Classifier ~ Ir a la documentacion ‘ o

#A Descripcion generalde Machine Leal‘ning o

APls Custom AutoML
Compilacien

= Authentication

5 Modelos personalizados
Firestore Database

Realtime Database

fermentedcocoaclassi...
Storage

Ultima a

izacion: abr. 12,2022 a las

Hosting

-) Functions +

Agregar modelo

Lanzamiento y supervisién @ rublicado

Extensions

Modificar

<

Realizado por: El Investigador

11.10.8 Pagina principal de la aplicacion
Se disefio la pagina principal de la aplicacién con sus funciones de ejecucion.

Figura 15: Disefio de la interfaz principal de la aplicacion con Android Studio.

#TF-Lite F-Cocoaq

Realizado por: El Investigador
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11.10.9 P4gina secundaria, subir imagen al firebase desde la aplicacion
Se disefid la pagina secundaria de la aplicacion con su funcidn de subir la imagen a firebase.

Figura 16: Disefio de la interfaz secundaria subir la imagen al firebase desde la aplicacion.

& TF-Lite F-Cocoa.Q

Seleccions Cateoria  tena fementzsion

ImageView

]

) @ proplems B Terminal = Logeat @ Profiler & App

Realizado por: El Investigador

11.10.10 Registro de imagenes en la aplicacion
Se disefio la pagina donde se registrara las imagenes en la aplicacion.

Figura 17: Disefio de la interfaz de registro de imagenes en la aplicacion.

Realizado por: El Investigador



11.11 MANUAL DE USUARIO

Una vez cargada nuestra aplicacion aparecera la pantalla en la cual nos permite subir una foto

42

desde nuestra galeria, y posteriormente tomar foto, asi como las diferentes funciones guardar la

imagen y ver las imagenes almacenadas, subir fotos al firebase y descargar el nuevo modelo.

Figura 18: Vista Principal

555 MW

Fermentacién del Cac.. [ iE

Subir al
firebase

&0 TF-Lite F-Cocoa-Q

Guardar
imagen

—

Resultado

Nuevo
proceso

Realizado por: El Investigador

Subir una foto
desde galeria

Ver imagenes
almacenadas

Descargar el
Nuevo Modelo

Tomar foto




Resultado del grado de fermentacion del grano de cacao.
Figura 19: Resultado

555 W

Fermentacioén del Cac...

&0 TF-Lite F-Cocoa-Q

Resultado
buena
fermentacion

Resultado
Buena Fermentacion: 85.03%

Mediana Fermentacion: 8.32%
Mohoso: 2.97%
Violeta: 3.68%

D NUEVA ) GUARDAR & SUBIR

1 (@) <

Realizado por: El Investigador

Guardamos el resultado almacenado.

Figura 20: Resultado almacenado

Fermentacion del Cac...

ﬁTF-Lite F-Cocoa-Q

Resultado
almacenado

Resultado

Buena Fermentacion: 85.03%

Mediana Fermentacion: 8.32%
Mohoso: 2.97%

Violeta: 3.68%
Resultado almacenado!!
@B nueva 4 € susirR ‘

1 (@] <

Realizado por: El Investigador
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Verificacion del resultado almacenado.

Figura 21: Verificacion

CRER NCN, ]

Fermentacién del Cacao

Categoria: Buena Fermentacion
Score: 91.89
Fecha: 12/04/2022 21:13:45

-

1 (@] <

Realizado por: El Investigador

Después subimos la imagen al firebase.

Figura 22: Firebase

o0 TF-Lite F-Cocoa-Q Yo

Seleccione Categoria buena_fermentacion

Resultado
almacenado

Imagen
subida al
firebase

Realizado por: El Investigador
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Figura 23: Disefio de la interfaz de registro de imagenes en la aplicacion.

‘ Firebase FermentedCocoaBeans Classifier +  Storage Ir a la documentacién . e

# Descripcion generalde £

G fe > ns > buena_fermenta. B
Compilacion
. Modificacion mas
O Nombre Tamafio Tipo ==
Authentication [ecients bd
4c4c19-13fa-4b1.. X
Firestore Databage D u bd4c4c19-13fa-4b1c-961d-82d04c2 2 ab !
0224bjpg -
Realtime Database
0b315372-884-463a-9302-182571d . .
B O uﬂa,mpg 62.94 KB 1 ab
Liostsg O g cevivesbasdoans o
Functions cf5ag jpg '
Machine Learnin
9 a M 20220107_152117 jpg 91.09 KB o 2022
bd4c4c19-13fa-4b1¢-961d-82d04c20224b
Lanzamiento y supervision O B 20220107_153351 jpg 96.19 KB 8
54,222 bytes
7 4 8 abr 2022
a M 20220107_160624 jpg g abr inegeriocg

% Extensions
12 abr 2022 18:01:50

O ™ 20220107_160047 jpg

12 abr 2022 18:01:50

O M 20220107_152449.jpg 0337 KB

Realizado por: El Investigador

Figura 24: Actualizacion del dataset

Archi M x + Codigo + Texto
rchivos

B Q i n del Dataset de las imagenes

s -
m cocoabeans

» [ buena_fermentacion
» (@ media_fermentacion
» [ mohoso

» [ violeta

m sample_data

mienza Descarga del Dataset desde Firebase Storage
tal Nueves Ficheros 326

Creacién del Model

listdir(image_path)

B 37.92 GB de espacio disponible = Datal pader_from folder{image nath)

4min11s completado alas 21:45

Realizado por: El Investigador
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Figura 25: Creamos el modelo con las nuevas imégenes, para que el modelo se entrene de
nuevo.

o x + Codigo + Texto

Archivos

2 B © Creaci6n del Model

- tveBRsEE

~ [ cocoabeans o
» [ buena_fermentacion print(class_names)
» [ media_fermentacion

image_path)

data = Dataloader.from_folder(image path)
test_data split(

» [ mohoso
» [ violeta
» [ sample_data model - image class .create(train_data, epoc

loss, accuracy = model.evaluate(test_data
config = Quantizatio g.for_float16()
madel i i 1 ite* ization_config-config)

os.path.exist
print ("I

[ "buena_fermentacion’, ‘mohoso ‘media_fermentacion®, ‘violeta']

INFO:tensorflow: Load image with size: 326, num_label: 4, labels: buena fermentacion, media_fermentacion, mohoso, violeta.
INFO:tensorflow:Retraining the models...

Hodel quential”

hub_keras_layer viv2 (Hubke (None, 1288) 3413024

Disco EEEEE— 37.90 GB de espacio disponible PR ST
CocoaFermentedinference - item_registro.xml
1min17s  completado alas 21:48 [CocoaFermentedinference.app]

Realizado por: El Investigador

Figura 26: Actualizamos el modelo en Firebase Machine Learning.

Archi o x + Codigo + Texto
rchivos

G B O Actualizacién del Modelo en Firebase Machine Learning

> LI = - |
~ [ cocoabeans

» @ buena_fermentacion

» [ media_fermentacion

» [ mohoso

» [ violeta
» [ sample_data model = ml.get model("

{x}

source = ml.TFLites
model.model_format
updated model = ml.update model(model)

ml.publish_model(updated_model.model_id)
print(updated_model.as_dict())
firebase admin.delete app(app)

‘projects/fermentedcocoabeans-classifier/models/18508541°, “displayName’: 'fermentedcocoaclassifier’, ‘create

Disco BN 37.90 GB de espacio disponible
9s completado a las 21:49

Realizado por: El Investigador



Figura 27: Modelo actualizado en Machin Learning del Firebase
h Firebase

# Descripcion generalde £

Compilacion

Authentication
Firestore Database
Realtime Database
Storage

Hosting

Functions

Lanzamiento y supervision

¥ Extensions

Modificar

Realizado por: El Investigador

FermentedCocoaBeans Classifier +

Machine Learning

Custom AutoML

Modelos personalizados

fermentedcocoaclassi...

Ultirr aliza
9:49p. m

-

Agregar modelo

9 Publicado

Modelo descargado desde el Machine Learnimg Firebase.

Figura 28: Modelo descargado

Fermentacion del Cac... [$

#) TF-Lite F-Cocoa-Q

Resultado

Buena Fermentacion: 85.03%

Mediana Fermentacion: 8.32%

iol Modelo descargado:
MEL  fermentedcocoaclassifier. Size:
6828514

@ NUEVA

@ sUBIR

1] O <

Realizado por: El Investigador
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12. IMPACTOS DEL PROYECTO

12.1 Impacto Tecnologicos

Las aplicaciones moviles también generan innovaciones, ya que promueven produccion de
nuevos servicios, productos o procesos en el ambito gerencial del nuestro pais empresas
exportadoras y comercializadoras del cacao del litoral ecuatoriano, durante el proceso de su
comercializacion, utilizan técnicas de perfiles sensoriales para determinar el estado o grado de
fermentacion de los granos de cacao el cual define su valor de compra/venta del mismo,
considerando que el proceso queda sujeto a la percepcién del comprador, se ha establecido
desarrollarse tiene un impacto tecnoldgico ya que ayudara a las personas mediante el uso del
mismo, predecir el estado de fermentacion de los granos de cacao.

12.2 Impacto Social
Las personas podran utilizar la aplicacion desde un dispositivo movil que sera esencialmente

un método rapido y confiable para clasificar granos de cacao segun su calidad de fermentacion.

12.3 Impacto Ambiental
La aplicacion movil no necesitara utilizacion de recursos naturales como lo es el papel. Este

sistema de clasificacion visual es el método tradicional utilizado en la actualidad para evaluar

la calidad y aceptabilidad del cacao comercializable.
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Gastos Detalle Cantidad | Valor Unitario Total
Android Studio 1,0 Open Source 0,0
Software Google Colab 1 0 0
Sistema (Desarrollo) 1000,0 10,0 1000,0
Hardware Laptop 1,0 500,0 500,0
Teléfono Inteligente 1,0 300,0 300,0
Hojas de papel boom 1,0 5,0 5,0
Impresiones 300,0 0,0 9,0
Gastos varios Esferos 1,0 0,5 0,5
Carpetas 2,0 1,0 2,0
Anillado 6,0 2,0 12,0
Empastado 3,0 16,0 48,0
Total 1876,5




14. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

14.1 Conclusiones:
« El desarrollo del aplicativo movil fue realizado acorde a la fundamentacion tedrica de

técnicas de vision artificial basadas en Deep learnig lo que permitiera a la empresa Agro
Export “Mendoza”, poder tener un adecuado control de las actividades en el proceso de
fermentacion de los granos de cacao para su comercializacion.

* Se determinaron las herramientas para el disefio de la red neuronal, quedando como las
mas idoneas: Google colab permitié ejecutar cddigo Python en el navegador, es
especialmente adecuado para las tareas de aprendizaje automatico, y Android Studio se
disefi6 a la aplicacion movil especialmente para Android.

» Se logré aplicar la metodologia Mobile D utilizando sus fases de desarrollo que nos

permite determinar el grado de fermentacion de los granos de cacao.

14.2 Recomendaciones:
» Esdegran importancia investigar la fundamentacion teorica sobre lo que se va a realizar

en este caso técnicas de vision artificial basadas en Deep learnig lo que permitird
desarrollar el aplicativo movil con el fin de obtener mejores resultados.

» Utilizar herramientas idoneas y convenientes para el disefio de la red neuronal como es
Googel Colab no requiere configuracion y nos ofrece acceso sin coste adicional a
recursos informaticos, Android Studio tiene todas las herramientas que son necesarias
para el desarrollo de aplicaciones especialmente para la plataforma Android.

» Mobile D es una metodologia exclusivamente para el desarrollo de aplicaciones movil
que nos permito aplicar sus fases en la empresa Agro Export “Mendoza” permitio

establecer un proceso para determinar el grado de fermentacion de los granos de cacao.
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16. ANEXOS.

Anexo 1. Datos del estudiante

‘ CURRICULUM VITAE -

NOMBRES: Reymond Galo

APELLIDOS: Calero Mora

FECHA DE NACIMIENTO: 29 de Agosto de 1999

LUGAR DE NACIMIENTO: Quevedo — Los rios
NACIONALIDAD: Ecuatoriana

EDAD: 22 afnos

CEDULA DE IDENTIDAD: 0504094871

ESTADO CIVIL: Soltero

DIRECCION DOMICILIARIA: VALENCIA Av. Rocafuerte y 2 de agosto
CELULAR: 0963910870

CORREDO: reymondcalero55@gmail.com

ESTUDIOS REALIZADOS :

Primer Nivel:
Escuela Victor Manuel Renddn

Segundo Nivel:
Unidad Educativa Ciudad de Valencia

Tercer Nivel:
Universidad Técnica de Cotopaxi Extensién La Mand (Estudiante)

TITULOS :



BACHILLER TECNICO DE SERVICIOS EN CONTABILIDAD
Chofer Profesional (“C )

IDIOMAS

Espafiol (nativo)
Suficiencia en el idioma inglés

SEMINARIOS REALIZADOS :

Liderazgo & Comunicacion Politica, 28 de agosto del 2021

I11 Jornadas Informaticas

Dictado: La Universidad Técnica de Cotopaxi a través de la direcciéon de Educacion
continua

Lugar y fecha: La Mana 12 de julio de 2018

Duracion: 40 horas

IV Congreso Internacional de Investigacion Cientifica

Dictado: La Universidad Tenica de Cotopaxi a traves de la direccion de Educacion
continua

Lugar y fecha: La Mana 10 de mayo del 2019

Duracion: 40 horas

IV Jornadas Sistemas de Informacion

Dictado: La Direccion de Educacion Continua
Lugar y fecha: La Mana 13 de diciembre del 2019
Duracion: 40 horas

REFERENCIAS PERSONALES

Sra. Gaby Alvarez 0984518913
Ing. Ronny Calero 0993712802
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Anexo 2. Datos del Tutor

.

WILMER CLEMENTE CUNUHAY CUCHIPE

CURRICULUM
VITAE

1.- DATOS PERSONALES

Nombres y apellidos: Wilmer Clemente Cunuhay Cuchipe
Fecha de nacimiento: 06 de septiembre de 1977
Cedula de ciudadania: 050239570-0

Estado civil: Divorciado

Direccion de domicilio: Latacunga “Barrio la Estacion /calle “corazon y
pastocalle” # 1-41

NuUmeros telefénicos: 032807872 / 0983285783

E-mai I: wilmer.cunuhay@utc.edu.ec clementemvm@gmail.com

2.- ESTUDIOS REALIZADOS

Nivel primario: Escuela a Fiscal “Pedro Vicente Maldonado”

Nivel  secundario: Colegio Nacional Experimental  “Provincia de
Cotopaxi”
Nivel superior: Universidad Técnica De Cotopaxi

Posgrado: Universidad Regional Autonoma de los Andes — UNIANDES
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Pregrado: Ingeniero en Informatica y Sistemas Computacionales Posgrado
Especialista: Redes De Comunicacion de Datos

Posgrado Magister: Informéatica Empresarial

4.- EXPERIENCIA LABORAL

* Universidad Técnica de Cotopaxi 2021
* ESFORSE-Sede Ambato 2020
» ESPE-Sede Latacunga 2019

WILMER CLEMENTE CUNUHAY CUCHIPE

» Software y hardware 2017-2019

* Universidad Regional Autonoma de los Andes “UNIANDES” 2014 —
2017

* Universidad Técnica de Cotopaxi 2009-2013

« Direccion Provincial de cultura Cotopaxi 2009

» Arcoflor flores Arco Iris 2008

» PDA 2007

* Esaeweb 2007

* Familia Sancela Del Ecuador S.A 2006
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Anexo 3. Formato de la Encuesta

UNIVERSIDAD
TECNICA DE
COTOPAXI

La encuesta tiene como principal objetivo verificar la viabilidad para desarrollar el aplicativo
movil. Tema: Desarrollo de una aplicacién movil para determinar el grado de fermentacion de
los granos de Cacao (Theobroma cacao L.) aplicando técnicas de vision artificial basadas en
Deep Learning

1. ¢Cree usted que la implementacién del aplicativo movil permitira brindar un buen servicio?

S NO

2. ¢Cree usted que es necesario que la empresa tenga el control en el estado de fermentacion

de los granos de cacao?

Sl NO

3. ¢Estausted de acuerdo que la aplicacion mdvil pueda predecir el estado de fermentacion de

los granos de cacao?

Sl NO

4. (Considera usted que los agricultores deben utilizar la aplicacién movil?

Sl NO

5. ¢Cree usted que el aplicativo movil mostrara los resultados esperados?

Sl NO

6. ¢Utiliza usted con frecuencia el teléfono?

Sl NO
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Resultados de la encuesta efectuadas a los clientes de la empresa Agro Export Mendoza

Anexo 4. Tabulacién de la encuesta

TABULACION DE DATOS

Pregunta 1

¢Cree usted que la implementacion del aplicativo movil permitira brindar un buen

servicio?

Detalle Personas Porcentaje
Sl 26 86%
NO 4 14%

TOTAL 30 100%

Elaborado por: Investigador

Pregunta 1l

Elaborado por: Investigador
ANALISIS DE INTEPRETACION

La aplicacion mévil en un 86% si brinda un buen servicio dando resultados confiables para la

toma de decisiones. El 14% no esta conforme.
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Pregunta 2

¢Cree usted que es necesario que la empresa tenga el control en el estado de

fermentacion de los granos de cacao?

Detalle Personas Porcentaje
Sl 22 88%
NO 8 12%

TOTAL 30 100%

Elaborado por: Investigador

Pregunta 2

NO
12%

88%

Elaborado por: Investigador
ANALISIS DE INTEPRETACION

Un 88% cree que es necesario llevar el control del estado de fermentacidn de buena calidad para

la compra o venta de los granos de cacao. EI 12% no esta de acuerdo que lleve un control.



Pregunta 3

60

¢Esta usted de acuerdo que la aplicacion movil pueda predecir el estado de

fermentacion de los granos de cacao?

Detalle Peronas Porcentaje
Sl 23 7%
NO 7 23%

TOTAL 30 100%

Elaborado por: Investigador

Pregunta 3

Elaborado por: Investigador

ANALISIS DE INTEPRETACION

Un 77%, los agricultores estaran conformes con los resultados del aplicativo movil sobre los estados

de fermentacion de los granos de cacao. El 23% no esta de acuerdo.



Pregunta 4
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¢ Considera usted que los agricultores deben utilizar la aplicacion movil?

Detalle Personas Porcentaje
Sl 28 93%
NO 2 7%
TOTAL 30 100%

Elaborado por: Investigador

0
7 /0\

Ngregunta 4

93%

Elaborado por: Investigador

ANALISIS DE INTEPRETACION

Un 93% de los agricultores considera que pueden utilizar la aplicacion movil para tener un respaldo

en la toma de decisiones a la hora de ver en qué estado se encuentra el grano de cacao. El 7% no

cree que debe utilizar la aplicacion movil.



Pregunta 5

¢ Cree usted que el aplicativo mévil mostrara los resultados esperados?

Detalle Personas Porcentaje
Sl 22 88%
NO 8 12%

TOTAL 30 100%

Elaborado por: Investigador

Pregunta 5

88%

Elaborado por: Investigador

ANALISIS DE INTEPRETACION
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Un 88% cree que la aplicacion dara los resultados esperados con clasificacion de las 4 clases de

estado de fermentacién de los granos de cacao. El 12 % no esta de acuerdo.
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Pregunta 6

¢ Utiliza usted con frecuencia el teléfono?

Sl 26 87%
NO 4 13%
TOTAL 30 100%

Elaborado por: Investigador

Pregunta 6

87%

Elaborado por: Investigador

ANALISIS DE INTEPRETACION

El 87% utilizan dispositivo movil para poder utilizar la aplicacion mévil de determinar el estado

de fermentacion de los granos de cacao. El 13% no utiliza teléfono movil.



Anexo 4. Observacion

Figura 29: Encuesta

Figura 31: Proceso de seleccion
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Figura 30: Proceso de fermentacion
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Figura 32: Proceso de Clasificacion

Observaciones:

En la Figura 29: Se encuesto a las personas que trabajan en la empresa para obtener informacion

sobre las preguntas establecidas.

En Figura 30: Se realiz6 observacion sobre el proceso de fermentacion en la empresa con el fin de

verificar el cambio fisico de los granos de cacao.
En la Figura 31: Se seleccioné los granos de cacao para recoger muestras.

En Figura 32: Se clasifico los granos de cacao ya fermentados para verificar su estado fisico.
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