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RESUMEN

La revision visual del cultivo de Theobroma cacao en la Granja Experimental Uleam Extension
El Carmen presenta limitaciones que retrasan la deteccion de artrépodos fitdfagos,
favoreciendo la propagacion de plagas y afectando la calidad y el rendimiento. Ante esta
situacion, la investigacion tuvo como propoésito disefiar e implementar un sistema movil,
basado en transferencia de aprendizaje, capaz de reconocer plagas en hojas de cacao en tiempo
real y bajo condiciones de recursos tecnologicos limitados. El estudio se desarrolld con enfoque
principalmente cuantitativo, complementado con informacion cualitativa obtenida mediante
una encuesta aplicada a 32 estudiantes de una poblacion de 389 estudiantes y una entrevista
realizada a un ingeniero docente. En el componente técnico se utilizé la arquitectura
MobileNetV2 ajustada mediante transfer learning, entrenada con 1743 imagenes procedentes
de campo y de repositorios de acceso abierto, organizadas bajo la metodologia Scrum en cinco
Sprints. El modelo se export6 en formato TensorFlow Lite en una aplicacion movil desarrollada
en Flutter, alcanzando una exactitud de 97.33% sobre un conjunto de validacion depurado y
permitiendo clasificar seis categorias, cuatro de plagas y dos de identificacion sano y no cacao.
Las pruebas en un dispositivo Android confirman su funcionamiento sin conexion a internet,
ofreciendo al agricultor un diagnostico rapido y confiable que ayuda a complementar la

inspeccion visual tradicional.

Palabras clave: transferencia de aprendizaje, MobileNetV2, artropodos fitdéfagos, aplicacion

movil, cacao, monitoreo fitosanitario.
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ABSTRACT

The visual inspection of Theobroma cacao cultivation at the Uleam Experimental Farm
Extension El Carmen presents limitations that delay the detection of phytophagous arthropods,
favoring the spread of pests and affecting quality and yield. Given this situation, the research
aimed to design and implement a mobile system, based on transfer learning, capable of
recognizing pests on cocoa leaves in real-time and under conditions of limited technological
resources. The study was conducted with a primarily quantitative approach, complemented by
qualitative information obtained thru a survey applied to 32 students from a population of 389
students and an interview conducted with a teaching engineer. In the technical component, the
MobileNetV?2 architecture was used, adjusted thru transfer learning, trained with 1,743 images
from the field and open-access repositories, organized under the Scrum methodology in five
Sprints. The model was exported in TensorFlow Lite format into a mobile application
developed in Flutter, achieving an accuracy of 97.33% on a refined validation set and allowing
the classification of six categories, four for pests and two for identifying healthy and non-cacao.
Tests on an Android device confirm its functionality without an internet connection, offering

the farmer a quick and reliable diagnosis that helps complement traditional visual inspection.

Keywords: transfer learning, MobileNetV2, phytophagous arthropods, mobile application,

cocoa, phytosanitary monitoring.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

En la actualidad la inteligencia artificial se ha vuelto una herramienta fundamental,
tanto en empresas como en la vida cotidiana, en este documento se demostré que la
inteligencia artificial también se puede utilizar en la agricultura. Para ello utiliz6 los modelos

de redes neuronales (CNN) junto con los conocimientos de la agricultura.

1.1 Presentacion del tema

La presente investigacion se centra en el Modulo 1: Entrenamiento IA plagas, cuyo
proposito es construir y validar un modelo de aprendizaje profundo que identifique
artropodos-fitdfagos en tiempo real y bajo recursos limitados, con el fin de reducir el tiempo
de respuesta frente a infestaciones y mejorar la toma de decisiones en campo. Por esto, es de
mi agrado presentar mi tema: Sistema Movil con Transfer Learning para deteccion temprana
de Artropodos Fitofagos en cultivos de Theobroma Cacao en La Granja Experimental Uleam

FEl Carmen

1.2 Contextualizacion de la problematica

En la Granja experimental de la Uleam Extension El Carmen, se ha identificado que,
en los cultivos de cacao, las plagas como Mirididos (Distantiella theobroma), cochinilla
escamosa (Coccus viridis), hormiga arriera (Atta cephalotes) y barrenadores de frutos
(Charaxera cacaoensis), son los principales causantes de pérdidas del cultivo, afectando a la

rentabilidad del cultivo a los agricultores.

1.3 Planteamiento del problema

El problema radica en que la deteccion de plagas en cultivo de Theobroma cacao se

realiza tarde, cuando las infestaciones ya estdn bastante avanzadas, esto permite que las



poblaciones de artropodos fitofagos se desarrollen sin control y provoquen dafos importantes
en las plantas de cacao. Al no contar con un diagndstico oportuno, se dificulta mucho la
aplicacion temprana de medidas de manejo que podrian reducir las pérdidas y hacer mas

eficiente el control de plagas.

1.3.1 Problematizacion

(Qué disefiar para detectar artropodos fitofagos en cacao en condiciones reales de
campo, optimizando la precision y velocidad de inferencia sin requerir infraestructura de

computo pesado?

1.3.2 Génesis del problema

El retraso en la deteccion de artropodos fitofagos en cacao data de la crisis de 1920,
cuando la moniliasis y escoba de bruja devastaron mas del 70% de la produccion sin métodos
tempranos. Entre 1980 y 2000 se volvid a un control quimico reactivo, notable a la vista. La
falta de inversion en tecnologias de monitoreo, la resistencia cultural y la fragmentacion
institucional impidieron sistemas preventivos. Esto generd pérdidas del 30-60% de la

cosecha, limitando recursos para mejorar la vigilancia y perpetuando métodos obsoletos.

1.3.3 Estado actual del problema

En el cultivo de cacao la revision fitosanitaria de artropodos fitéfagos contintia
realizandose, en la mayoria de los casos, mediante recorridos manuales cada dos a cuatro
semanas. Esta frecuencia de inspeccion hace que muchas plagas se detecten cuando el dafio ya
es evidente en hojas, brotes y frutos momento en el cual ya es dificil revertir el dafo.

En Ecuador se han identificado al menos 23 especies de insectos que se alimentan de
tejido del cacao y que pueden alcanzar incidencias cercanas al 90% en plantaciones afectadas,

con reducciones estimadas entre el 30 y 60% de la produccidn segtn distintos estudios técnicos.



Algunos productores no cuentan con formacion sélida en manejo integrado de plagas y recurren
principalmente a aplicacion de quimicos reactivos, cuando el dafio ya estd demasiado
avanzado.

Actualmente en la Granja Experimental El Carmen, no se cuenta con un sistema de
monitoreo digital accesible para la vigilancia temprana de estos artrépodos fitofagos en cacao,
por lo que el control sigue dependiendo de observaciones manuales y a su vez el uso de
frecuente de productos quimicos. Esta situacion mantiene un circulo de deteccion tardia, costos

altos de control y riesgo constante para la sostenibilidad de las plantaciones.

1.4 Diagrama causa-efecto

Figura 1 Diagrama Causa- Efecto
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1.5 Objetivos

1.5.1 General

Disefiar e implementar sistema moévil con Transfer Learning para detectar en tiempo
real artropodos fitéfagos en Theobroma cacao bajo recursos limitados en la Granja

Experimental de la ULEAM-El CARMEN

1.5.2 Especificos

¢ Analizar la investigacion mas reciente para demostrar con datos so6lidos que CNN con
Transfer Learning es ahora, la alternativa técnica mas adecuada para identificar artrépodos
fitéfagos en cultivos de cacao.

e Documentar en las parcelas de cacao de la Granja Experimental EI Carmen, durante
cuatro semanas consecutivas, la presencia real y distribucion espacial de artrépodos fitofagos
mediante captura fotografica y registro agronoémico paralelo, a fin de alimentar y corroborar
con datos primarios el desempefio del modelo CNN en condiciones reales de cultivo.

e Construir un dataset de imagenes de hojas de cacao, clasificado en categorias de
plagas (acaros, arrieras, chinches, trips), hojas sanas y elementos que no pertenezcan al
cultivo, que sirva como base para el entrenamiento del modelo de inteligencia artificial.

e Desarrollar un sistema de deteccion temprana de artropodos fitofagos en cultivos de
Theobroma cacao que permita al agricultor capturar una sola fotografia con la camara de su
teléfono inteligente y, en menos de 10 segundos, junto con una recomendacion fitosanitaria
practica.

¢ Evaluar el desempeno del modelo de clasificacion y realizar una prueba piloto de
usabilidad en campo con un usuario dedicado al cultivo de cacao, para identificar aspectos de

mejora en la interaccion y el flujo de la aplicacion en un entorno real de produccion.



1.6 Justificacion

Los cultivos de cacao son vulnerables a las plagas y cuando el dafio se detecta, se
compromete tanto con la produccion como la calidad del fruto. La revision de las plantas suele
realizarse de forma visual y con métodos tradicionales, lo que puede retrasar el diagnostico y
limitar la informacion disponible para decidir qué hacer en el campo. En este contexto, un
sistema movil que utiliza inteligencia artificial para reconocer plagas en hojas de cacao a partir
de una fotografia se plantea como una alternativa practica para apoyar la deteccion temprana
directamente en la parcela.

La finalidad de implementar esta tecnologia es que el agricultor cuente con un aviso
claro y oportuno sobre el estado de la planta, de manera que pueda organizar mejor el manejo
fitosanitario y reducir el riesgo de pérdidas por diagnosticos tardios. Al mismo tiempo el uso
de la aplicacion contribuye a orientar de forma responsable del empleo del insumo, evitando
aplicaciones de insecticidas que no sean necesarias. A nivel local la propuesta genera un
impacto positivo en la Granja Experimental El Carmen, al ofrecer un apoyo adicional en la
identificacion de plagas y agilizar los procesos de revision en las parcelas. Para la universidad
el desarrollo y puesta en marcha del sistema muestra que es posible llevar herramientas
digitales al ambito agricola y convertirlas en recursos concretos para la ensefianza, la extension

y la innovacion.

1.7 Impactos esperados

Tecnolégico: Al implementar un sistema con transfer learning se optimiza tiempo, ya que se
reutilizan modelos pre-entrenados, permitiendo que se entrene solo las ltimas capas para
obtener los resultados de acuerdo a este proyecto, gracias a esto, se obtienen sistemas
accesibles aun si se dispone de un hardware limitado. Se introduce un prototipo de aplicacion

con A embebida, que da apertura a futuras mejoras y escalabilidad para otros cultivos.



Social: Al utilizar esta herramienta en el sector agricola, se fomenta a utilizar este tipo de
tecnologias, ya que no seria necesario tanto equipo tecnologico de costos elevados. Fomenta el
uso de redes neuronales en empresas pequefias o en sectores productivos, demostrando que la
tecnologia es el ahora, sin tanta necesidad de capacitacion de técnicos ya que los agricultores

aprenden a familiarizarse con herramientas digitales.

Ecologico : Al utilizar transfer learning se optimiza el entrenamiento desde cero, ya que se
menciona que entrenar modelos de IA desde cero, consume mucha energia, entonces al utilizar
transfer learning se minimiza el consumo energético. Ademas, como se obtendra una deteccion
temprana de plagas, se minimiza en gran manera el uso de grandes cantidades y tipos de
pesticidas, reduciendo en aplicacion de fitosanitarios quimicos, obteniendo menor

contaminacion de suelos y agua y obteniendo conservacion de la biodiversidad en la finca.



CAPITULO I1

2. MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes historico y del estado del arte

La inteligencia Artificial ha cambiado la forma en la que interactuamos con el
mundo. Creando gran impacto en muchas areas como la salud, la economia, la comunicacion,
la educacion y una muy importante, la agricultura debido a que esta area suministra los
alimentos y exporta grandes cantidades de materia prima.

La vision por computadora es fundamental en el origen de la Inteligencia Artificial
ya que esta esta muy presente en el desarrollo del aprendizaje automatico y la inteligencia
artificial. El origen de la Inteligencia Artificial se plante6 desde mediados del siglo XX, su
objetivo era que las computadoras pudieran imitar el comportamiento del ser humano(Renza
Torres & Ballesteros, 2023).

Por otra parte, la agricultura y la inteligencia artificial juntas son una herramienta
muy buena. La agricultura por su parte es una ocupacion desde tiempos ancestrales en la
humanidad siendo asi ensefiada de generacion en generacion, organizando las labores del
campo mediante la observacion directa del clima, los ciclos del suelo y los comportamientos
de los cultivos.

En la actualidad, la inteligencia artificial y la agricultura no estdn completamente
ligadas, ya que el sector agricultor al ser muy tradicional, tiene mucha resistencia a los
cambios, entonces esto frena mucho el avance de esta poderosa union, permitiendo asi la

optimizacion de tiempo y recursos.



2.2 Investigaciones relacionadas

En los siguientes trabajos de tesis, se evidencia el uso de herramientas como la

Inteligencia Artificial en el area de la agricultura.

2.2.1 Deteccion de la plaga sogataa en el cultivo de arroz mediante vision por

computadora.

Mediante el proyecto realizado y la utilizacioén del algoritmo de vision por computadora
yolov5 se permiti6 detectar la plaga sogata en el cultivo de arroz, dando como resultado la
identificacion de la misma, mediante la comparacion de imagenes precargadas y de esa manera
mostrar datos que indiquen la presencia de la plaga sogata (Galan Zapata, 2021).

Esta investigacion esta dirigida al cultivo de arroz y a la detecciéon de una plaga en
especifico la sogata que afecta a la produccion de arroz, en Ecuador en la provincia del Guayas,
en el canton Daule, en la hacienda Ing. René Regato. La presente investigacion de este
documento pues esté dirigida a los cultivos de cacao en Ecuador en la provincia de Manabi El
Carmen, en la granja experimental de la Uleam, con el propdsito de ayudar a los agricultores

a optimizar su tiempo y evitar pérdidas en los cultivos.

2.2.2 Sistema inteligente de reconocimiento de imagenes para apoyar el diagnéstico de
plagas y enfermedades en el cultivo de arroz en el departamento de Lambayeque en el

ano 2019

Se desarrolld un sistema inteligente implementando una aplicacion moévil apoyado del
modelo de reconocimiento de imégenes, esta aplicacion toma imdagenes de las plagas y
enfermedades trayendo como respuesta los resultados del diagnostico, es decir que enfermedad
o plaga se encontrd, como agregado importante la aplicacién cumple con los listado de puntos

en donde se tomo la imagen y una visidn mas clara con porcentajes de severidad, grado



respectivo, recomendaciones medicinales y costos incluidos, para llevar un diagnostico general
de su campo (Jefferson, 2021).

Esta investigacion va dirigida a la deteccion temprana de plagas y enfermedades en el
cultivo de arroz, utilizando una aplicacion movil, entrenada con un modelo de reconocimiento
de iméagenes en Perti, lo que la diferencia de la presente investigacion de este documento es
que esta esta dirigida a las plantaciones de cacao en Ecuador, Manabi El Carmen, en la granja

experimental de la Uleam para beneficio de los agricultores.

2.2.3 Sistema de Deteccion de Plagas en la Hoja de Uva en el Departamento de La

Libertad (Peru) Usando Algoritmo de Redes Neuronales Convolucionales

Se utilizoé el algoritmo de CNN para el desarrollo de la solucion de reconocimiento de
plagas en la planta de uva. Este algoritmo ha sido ser entrenado con un conjunto de datos de
imagenes de uvas sanas y afectadas por plagas. Como se puede ver en la figura 137 y el
algoritmo CNN fue el més adecuado por su precision de 97.22% lo que nos permite concluir
que cumple con el objetivo de seleccionar el mejor algoritmo de reconocimiento de imagenes
para reconocer la plaga en la hoja de uva (Chavez Human y Del Castillo Flores, 2023).

Esta investigacion estd dirigida a las plantaciones de Uva en Peru, abordando la
deteccion manual de las plagas en las plantas de uvas. Por otro lado, la presente investigacion,
esta dirigida a plantaciones de Cacao en Ecuador, Manabi, especificamente en la Granja
experimental de la Uleam, asi mismo con el objetivo optimizar el tiempo y dinero a los
agricultores.

Como resultado de estas investigaciones de Farfan y Guevara, Jefferson y Chavez
Human y Del Castillo Flores, podemos ver que enfatizan la precision mas del 95% lo cual nos
lleva a que efectivamente al utilizar herramientas como las redes neuronales si ayudan a

optimizar el tiempo y dinero, beneficiando a los agricultores.



2.3 Definiciones conceptuales y categorias clave

2.3.1 Sistema movil con Transfer Learning

Un sistema movil con Transfer Learning es una aplicacion disefiada para ejecutarse en
dispositivos moviles que incorporan modelos de inteligencia artificial previamente entrenados
y adaptados a nuevas tareas. Esta técnica permite que el dispositivo realice tareas complejas de
reconocimiento y clasificacion sin depender de una conexion constante a internet (Mingxing y

Le, 2019).

2.3.1.1 Fundamentos del aprendizaje por transferencia

El aprendizaje por transferencia es parte del conjunto de técnicas que se utilizan en el
aprendizaje automatico, con el cual podemos reutilizar el conocimiento para resolver tareas
nuevas con la condicion que sean similares a la tarea original. Permitiendo asi que se economice
recursos, mas aun cuando no se tiene muchos datos para una nueva tarea (Bazan Yaranga et al.,
2018)

Para poder utilizar el aprendizaje por transferencia se debe utilizar un modelo que ya
esté pre-entrenado ya que, con el patron ya aprendido, es menos complicado adaptar una tarea
nueva a una tarea original aun si esta nueva tarea tiene mucha diferencia tanto en las
caracteristicas o la estadistica. Es muy similar al aprendizaje de los humanos, suelen aplicar su
experiencia obtenida en otros desafios o problemas y la aplican de una manera similar,
unicamente se adaptaria a la nueva situacion. (Yang et al., 2020)

El aprendizaje por transferencia se utiliza de dos formas:

Uso de modelos preentrenados. Los modelos pre-entrenado consisten en solo
reemplazar las ultimas capas, manteniendo la informacion que ya se ha obtenido de la tarea o
problema anterior. Permitiendo que se le pueda adaptar las ultimas capas a la nueva tarea o

problematica.
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Sintonizacion de la red convolucional.  Esta trata sobre las mismas capas, solamente
que se utiliza un proceso llamado backpropagation, el cual consiste en ajustar las capas mas
profundas con informacion de las ultimas capas, para que este pueda tener mas bases y las
respuestas sean mas veridicas o mas confiables, en otras palabras, le hace un refinamiento.

El aprendizaje por transferencia tiene como proposito mejorar el desempefio de la
funcion predictiva en el dominio objetivo haciendo uso del conocimiento extraido del dominio
fuente. Como ya hemos mencionado la ventaja principal del aprendizaje por transferencia es
que tiene una capacidad muy alta de hacerle frente a la situacion de no contar con muchos
datos, ya que, pues suele ser complejo recolectarlos o cuesta mucho dinero obtenerlos, aqui es
donde la transferencia de aprendizaje juega su mejor papel, optimizando y permitiendo que los

algoritmos sean adaptables en situaciones que estan en constante cambio. (Yang et al., 2020)

2.3.1.2 Arquitectura de sistemas moviles para procesamiento de inteligencia artificial.

La arquitectura de sistemas moviles es el conjunto de técnicas, herramientas y modelos
que ayudan al desarrollo de aplicaciones méviles, con el fin de que la aplicacion o sistema que
se va a desarrollar sea estable y se pueda modificar frente a errores, que su duracion sea larga,
con el fin de ir adaptando mas después actualizaciones. Al aplicar las reglas y técnicas, se logra
llegar a que los desarrolladores del proyecto tengan la facilidad de poder modificar ciertas
partes del proyecto sin que se desconfigure o descomponga todo el proyecto.

Los sistemas moviles tienen diferentes unidades de memoria como CPU, GPU y NPU
estas utilizan modelos de entre 8 bits a 4 bits, ahorrando la energia del dispositivo moévil,
manteniendo un buen rendimiento sin que se pierda la precision.

Por otra parte, los disefios en capas son beneficiosos por que permiten que los datos de
la informacion fluyan de una manera secuencial. Primero sensores, segundo preprocesamiento,
tercero inferencias y cuarto posprocesamiento. Todo el sistema debe funcionar dentro de 5W,

es decir que no debe generar mas de 5 vatios de calor.

11



2.3.1.3 Técnicas de optimizacion de modelos para su ejecucion en dispositivos moviles

La optimizacién de modelos de TA para dispositivos mdviles trata

sobre comprimir el modelo, sin alterar su capacidad de precision. Como bien se sabe
los dispositivos méviles tienen limitaciones, una de ellas es la poca memoria, la duracién de la
bateria e incluso sus procesadores no se comparan a la fuerza de un servidor(Peng et al., 2024)

Una de las técnicas que se usa para optimizar el modelo de IA es la cuantizacion, la
factorizacion de matrices y la poda. La cuantizacion reduce la precision numérica de los pesos
y activaciones (32 bits a 8 bits), la factorizaciéon de matrices las capas mas densas las
descompone en matrices mas pequenas luego ordenar los calculos para que sea mas efectivo,
la poda como su nombre lo dice, se deshace de las partes del modelo que no aportan mucho.

Gracias a estas técnicas se logra transformar en un modelo mas ligero sin que baje el
porcentaje de precision en tiempo real sobre celulares, sin importar si estds online u

offline(Reda et al., 2022)

2.3.1.4 Modelos preentrenados y su adaptacion en entornos méviles

Los modelos preentrenados son CNN(redes neuronales) que han sido entrenadas anteriormente
con un volumen significativo de informacién, sirven para ejecutar nuevas tareas. Las
arquitecturas MobileNet y EfficientNet se recomiendan bastante debido a su nivel de precision
y eficiencia computacional, haciéndolas aptas para ser utilizadas en dispositivos modviles
(Ismail et al., 2021).

MobileNet cuenta con varias versiones (MobileNetV1,V2,V3) esta arquitectura tiene como
base las convoluciones depthwise, las cuales se encargan de separar la obtencion espacial de
rasgos, permitiendo que se reduzca grandemente la cantidad de operaciones y pardmetros.
Gracias a estas caracteristicas MobileNet funciona de una manera muy optima y eficiente en
dispositivos moviles de gama media y gama baja, permitiendo que las tareas de deteccion y
clasificacioén de objetos (Mingxing y Le, 2019)

12



2.3.1.5 Implementacion de Transfer Learning con TensorFlow Lite en sistemas mdviles

Implementando el modelo transfer learning a un teléfono movil se debe transformar una el
modelo pre-entrenado a un modelo mas ligero que no necesite siempre estar conectado a un
servidor, por aquello es que Tensor Flow Lite es en este proyecto una herramienta clave,
conteniendo API y herramientas para poder utilizar en Android sin necesidad de tanto consumo
energético y con baja latencia, para convertir el modelo se utiliza una herramienta llamada:
TFLiteConverter, la cual se encarga de transformar el modelo previamente guardado en un
archivo .tflite que es mas liviano para hardware limitado, en este caso teléfonos moviles de
gama media a gama baja. (Cuevas-Tello et al., 2022)

Primero se debe seleccionar un modelo entrenado y ajustarlo a un conjunto de datos propios
sobre lo que se desea entrenar, por ejemplo, clasificar imagenes de hojas de cacao con plagas
y sin plagas. Una vez hecho este entrenamiento se va a convertir al formato .tflite para luego
ser exportado a la aplicacion movil donde TensorFlow sera el encargado de recibir los datos,
en este caso se encargaria de recibir una foto hecha por la camara y ya se encargaria de devolver
una alerta, mensaje sobre la imagen. Haciendo que esto funcione de manera rapida, segura y
sin conexion, como sabemos este tipo de cosas son las que necesitamos en el campo debido a

que muchas veces no hay sefal ni internet. (iMaster, s.t.)

2.3.1.6 Evaluacion de rendimiento y precision en sistemas moviles con Transfer

Learning

Los sistemas moviles que tienen integrados modelos de Deep learning mediante
Transfer learning integran métricas clésicas de precision obteniendo indicadores del dispositivo
como el consumo de energia del dispositivo movil, el uso de su memoria, tiempo de respuesta,
entre otros. Esta es una prueba que se debe realizar en un dispositivo movil mientras se mide

el tiempo que se demora en procesar una entrada. Al hacer estas verificaciones se comprueba

13



si el modelo estd bien entrenado y si puede dar respuestas en tiempo real sin saturar el
rendimiento del movil. (Sharma, 2022)

Al utilizar modelos de transfer learning en dispositivos méviles se deben combinar la
rapidez y la precision de resultados, donde los modelos mas livianos demuestran menos tiempo
de espera a comparacion de los modelos que contienen modelos mas profundos, aunque son
mas precisos, consumen mas recursos computacionales. Varias investigaciones mencionan que
tanto la precision y la rapidez son esenciales al momento de elegir un modelo que sea adecuado
en este caso, para el sector agricola se necesita resultados que sean confiables y rapidos para

asi poder tomar una decision con fundamentos. (Alotaibi et al., 2024)

2.3.1.7 Desafios y limitaciones de la integracion de Transfer Learning en dispositivos
moviles

Los modelos de Deep Learning con Transfer Learning que se integran a dispositivos
moviles, encuentran siempre algunas limitaciones de hardware como por ejemplo el
almacenamiento limitado, ya que al no estar conectados a un servidor en tiempo real los datos
se deben almacenar en la memoria del teléfono. Por otro lado, los modelos pre-entrenados
cuentan con muchos parametros y suelen requerir operaciones intensivas, debido a esto cuando
se ejecuta en un teléfono, genera lentitud al momento de cargar el programa, consume mucha
bateria y no suele cargar por falta de la memoria RAM. Debido a esto se ve obligado a utilizar
técnicas de compresion y optimizacion como por ejemplo la poda de pardmetros, gracias a esta
técnica y otras mas Transfer Learning resulta muy buena en dispositivos moviles que contiene
recursos limitados. (Alireza y Rashid, 2025)

Aparte de las restricciones de hardware el transfer learning al utilizarse en dispositivos
moviles tiene desafios que se relacionan con el dominio de datos y la capacidad de este para
actualizarse en el campo. Al existir diferencias de dominios tanto en el que fue entrenado el

modelo base como el dominio del objetivo, baja el rendimiento por las variaciones de
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distribucion y a la aparicion de sesgos, mas que algunos dispositivos carecen de recursos para
ser ajustados localmente, esto obliga a que se disefien estrategias tanto para el proceso local

como el proceso de la nube. (Yildiz et al., 2024)

2.3.1.8 Aplicaciones del aprendizaje por transferencia en agricultura movil y otras areas

El aprendizaje por transferencia es clave para desarrollar aplicaciones de diagnostico
como en este caso plagas. Gracias a que el modelo es pre-entrenado se reduce el volumen de
datos y hace mas rapido el entrenamiento, permitiendo que se den soluciones mas accesibles
para los agricultores con recursos limitados. Varias investigaciones demuestran que los
modelos que utilizan transfer learning si alcanzan un gran porcentaje de confiabilidad para
identificar insectos, el estado de la hoja y el estado del cultivo. (Kamilaris et al., 2022)

Ultimamente hay muchas aplicaciones que contienen modelos de Deep learning con
Transfer learning que realizan diagnosticos en tiempo real con imagenes sacadas con un
teléfono, dandole a los agricultores una herramienta que permite fotografiar hojas, insectos,
entre otros, permitiendo que se muestre una notificacion sobre lo que contiene la planta ya sea
enfermedad o plaga aun sin estar conectado a una red de internet, demostrando la eficiencia y

la eficacia de ese modelo de (CNN) red neuronal. (Utomo et al., 2023)

2.3.2 Deteccion temprana de artropodos fitéfagos en Theobroma cacao

Detectar a tiempo los artropodos que se alimentan del cacao es clave, se trata de
identificar insectos o 4caros en las primeras etapas de la infestacion, antes de que hagan dafios
irreversibles en hojas, brotes, mazorcas o flores. Esta practica ayuda a reducir perdidas
econdomicas y a usar menos insecticidas, ya que permite actuar de forma localizada y en el

momento justo (Afoakwa, 2016).
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2.3.2.1 Importancia de la deteccion temprana de artropodos fitofagos para la

agricultura

Los artropodos fitéfagos en el cultivo de cacao son uno de los principales causantes de
las pérdidas, el bajo rendimiento y la baja calidad del grano, siendo la deteccién temprana un
componente indispensable en el manejo fitosanitario. Las plagas del cacao mas problematicas
como los miridos, los insectos perforadores de mazorcas y los barrenadores de brotes reducen
significativamente la produccion cuando no son detectados a tiempo. A través del tiempo, se
ha llegado a la conclusion de que al detectar a tiempo una plaga hace que se consuma menos
quimicos, reduciendo el impacto ambiental, lo cual ayuda a que se proteja la salud de los
ecosistemas agricolas. (Afoakwa, 2016)

Centrandonos en el cacao muchos investigadores han llegado a la conclusion de que, a
la falta de monitoreo de plagas, es muy costoso el control y pone en riesgo la rentabilidad del
cultivo. Existen investigaciones donde se describe que en las plantaciones que no tiene un
control adecuado las plagas pueden persistir hasta varios ciclos de produccion, haciendo que la
planta se deteriore mas rapido haciendo que la estabilidad del producto tambalee. (Research,

2017)

2.3.2.2 Caracteristicas bioldgicas y comportamiento de los artréopodos fitofagos en

cultivos de Theobroma Cacao

Los artrépodos fitéfagos en el cultivo de Theobroma cacao son diversos insectos y
acaros que se alimentan de las hojas, flores, brotes, mazorcas las cuales tienen ciclos biologicos
que se adaptan a las condiciones climaticas de la plantacion. Algunas investigaciones técnicas
describen que hay un niimero muy grande de especies de insectos, pero solo unas cuantas se
consideran plagas econdmicas como los miridos, los barrenadores de brotes y troncos, las

orugas defoliadoras y los perforadores de mazorca. Estos artropodos suelen presentar fases de
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desarrollo como huevos. Varios estudios ninfales, larvales u adulto los cuales se alimentan de
tejidos de la planta.(Guastella et al., 2017)

El comportamiento de las plagas de cacao tiene ciertos habitos de alimentacion y de
oviposicion las cuales ayudan al momento de detectar las plagas en el cultivo. Como ejemplo
tenemos que ciertos barrenadores de mazorca ponen sus huevecillos en frutos tiernos cuando
casi no hay iluminacion y las larvas completan en casi todo su ciclo de desarrollo, estando
dentro del fruto siendo muy dificil de detectar cuando recién esta iniciando la infestacion. Los
miridos también infectan de una manera muy parecida, ellos buscan las partes tiernas de la
planta, donde hay sombras y al ser tan pequefios, el rastro que dejan suelen ser puntos, los
cuales son un poco dificil de detectar si no se revisa minuciosamente, por lo tanto, debemos
tratar de entender como es cada plaga para asi poder disefiar estrategias para tener un mejor

control. (Baudoin, 2005)

2.3.2.3 Métodos tradicionales y tecnoldgicos para la deteccion de artropodos fitéfagos en

cacao

Como ya se sabe la agricultura viene de tiempos ancestrales por ende en el cultivo de
cacao las revisiones de hacen manualmente, inspeccion directa, recorridos por todo el campo
y muestreos periddicos que hacen los agricultores o a su vez los técnicos especializados. Unos
de los métodos de inspeccion manual son: el conteo de insectos en la planta, también la revision
de la mazorca, viendo si tiene manchas o agujeros, también si esta deforme o si las mazorcas
se caen antes de estar listas para cortar. Estos métodos casi no tienen costo y no requieren de
un equipo de inspeccion grande, pero esto realmente depende en su mayoria de la experiencia
del encargado de este trabajo y suele ser poco eficiente en cultivos grandes o en etapas
tempranas, poniendo en riesgo la subestimacion del problema.(Saul-Maora et al., 2017)

Actualmente nos encontramos en una era digital, donde se implementa tecnologia para

muchas cosas y la agricultura no es la excepcion, se estan empezando a implementar métodos
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tecnologicos que ayuden a complementar la inspeccion visual, por ejemplo, el uso de “trampas”
con herramientas geoespaciales que mapean la presencia de las plagas. Existen manuales
técnicos para la deteccion de plagas que hablan sobre las trampas para estas plagas, por
ejemplo, la trampa de luz, trampas con cebos para capturar a artropodos, también existen
formularios electronicos, sistemas de posicionamiento global y plataformas que permiten
almacenar y analizar informacion que ha sido recolectada en el campo. Aunque su
implementacion aun estd un poco inaccesible por factores externos como el acceso a la
tecnologia o simplemente que los agricultores no quieren cambiar sus métodos tradicionales.

(Baudoin, 2005)

2.3.2.4 Uso de imagenes y sensores para la monitorizacion de cultivos.

En los tltimos afios, muchos agricultores han hecho su seguimiento a sus cultivos a
través de imagenes. En vez de solo defender de lo que se puede observar al caminar por el
cultivo, con la tecnologia ahora se puede utilizar imagenes tomadas de diferentes angulos, por
ejemplo, imagenes satelitales que cubren una plantacion enorme, o imagenes sacadas con
drones, también imagenes sacadas con camaras que estan muy cerca de la plantacion, gracias
a estas imagenes se pueden comparar entre si y asi poder detectar en que parte esta siendo mas
afectado el cultivo. En cultivos como el cacao usar imagenes multiespectrales y ver la
evolucion temporal sirve para detectar cambios sutiles en las hojas y el vigor del cultivo. Es
una forma de tener alertas tempranas por si aparecen plagas o cualquier otra cosa que nos pueda
arruinar la cosecha.(Food and Agriculture Organization of the United Nations, 2017)

Aparte de las imagenes también en la agricultura se usan sensores que van instalados
en la tierra directamente para poder medir ciertas cosas como la humedad del suelo, la
temperatura y la luz del sol, al instalar varios por todo el cultivo, esto permite que se vean los

cambios de condiciones en cada punto permitiendo que sea mas comprensible como se mueven

18



o acttian las plagas Si se hace una correcta instalacion de estos sensores se obtendria un reporte

de en qué parte es mas probable que aparezca una plaga en el cultivo.(Tezanos-Pinto, 2023)

2.3.2.5 Técnicas de procesamiento de imagen aplicadas a la identificacion de artropodos

fitofagos

Para poder identificar artrépodos fitofagos a través de iméagenes, lo primordial es hacer
la segmentacion de imagenes, luego debemos identificar cuales son los atributos més relevantes
de la plaga, la silueta, la tonalidad, aquellos rasgos son transformados a vectores de
caracteristicas que después las procesa un algoritmo encargado de clasificar para luego agregar
una etiqueta especifica del artrépodo fitofago. Entonces asi ya se podria saber en qué parte esta
ubicado y que parte es la mas afectada. (Deenan, 2024)

Luego de ya estar segmentada la imagen, se procede a extraer las caracteristicas del
artropodo fitdéfago o la parte dafiada mediante medidas de color, su textura y forma para que
pueda detectar atropados, enfermedades y hojas sanas. Un ejemplo, se calculan histogramas de
color tanto en los espacios RGB como HSV. Ademas, se extraen descriptores de forma a partir
de los contornos, del area y de la relacion ancho y alto. Para la textura se emplean técnicas
como las matrices de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM) o filtros de Gabor, que permiten
identificar los patrones finos en la superficie de la hoja o del cuerpo del insecto. Aquellas
caracteristicas son usadas en algoritmos que se encargan de clasificar e integran en un mismo
modelo las etapas de extraccion y clasificacion, permitiendo identificar automaticamente la
presencia y el tipo de artropodo fitofago en las imagenes del cultivo. (Agrawal y Navneet,

2025)

2.3.2.6 Implementacion de sistemas de alerta temprana en agricultura de precision

La implementacion de sistema de alerta estd basada en la recopilacion de informacion

del cultivo y a su vez el ambiente de este para lograr identificar problemas antes de que sea
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tarde y se den las grandes pérdidas. Un ejemplo de esto seria una estacion meteoroldgica, se
encarga de recopilar la humedad del suelo, humedad relativa ,temperatura y radiacion. Estos
datos se procesan mediante algoritmos, modelos de estadisticas, para asi hacer una prediccion
del desarrollo de plagas y enfermedades. Una vez que el riesgo supera los limites establecidos
por los técnicos, este sistema emite una alerta al productor, lo cual le permite poder aplicar
medidas de prevencion. (Alabrese, 2023)

En el monitoreo de artropodos fitofagos, los sistemas combinan informacion que es
extraida de trampas inteligentes, de las imagenes del cultivo y de variables climdticas que
permiten la deteccion temprana de las plagas y a su vez predice los brotes que se pueden
suscitar en el futuro. Una parte de los desarrollos recientes manejan modelos que analizan una
serie de tiempo de factores como temperatura, humedad, desarrollo de cultivo y lluvia, que se
asocian para generar mapas de riesgos y alertas tempranas sobre zonas que tienen alta
probabilidad de brotes de plagas (Organization, 2022). Las alertas son enviadas al agricultor
ya sea en una aplicacion movil o una aplicacion web, facilitando la toma de decisiones y a su

vez reduciendo en gran manera el uso excesivo de pesticidas.

2.3.2.7 Aplicacion de Inteligencia Artificial para la deteccion automatica de plagas

La implementacion de inteligencia artificial en la Agricultura es una herramienta muy
valiosa ya que se destaca por analizar grandes volimenes de datos que son extraidos de las
imagenes. Los modelos de Deep learning y aprendizaje automatico se han demostrado que
tienen una capacidad muy buena para reconocer patrones que son complejos en imagenes de
hojas, frutos o insectos, detectando de manera rapida y automatica la presencia de plagas
dependiendo el color, la textura o el sintoma de la planta. Varios estudios han demostrado que
la implementacion de redes neuronales convolucionales y otros modelos de vision por
computadora, tienen la capacidad de alcanzar niveles altos de precision en la deteccion y

clasificacion de insectos y enfermedades en los cultivos, lo cual convierte esta herramienta en
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una vision al futuro de la agricultura ya que es adecuada para desarrollar aplicaciones de
monitoreo fitosanitario casi en tiempo real. (Chakrabarty et al., 2026)

La aplicacion de la inteligencia artificial con la agricultura de precision da paso a que
la deteccion de plagas se realice a través de la captura de imagenes con un dispositivo movil,
redes de sensores, por drones, etc. La Aplicacion de IA en la deteccion automatica de plagas,
tiene como base la capacidad de aprendizaje y mejorar su desempefio con el transcurso del
tiempo, permitiendo asi que se pueda ir adaptando distintas condiciones de iluminacion, etapas
de desarrollo del insecto o del dafio de la planta. Al implementar esta herramienta con un
dispositivo moévil se obtiene facilidad al recibir los resultados para los agricultores. (Barra,

2025)

2.3.2.8 Impacto del control temprano de fitofagos en la productividad y salud de cultivos

de cacao

Tratar a tiempo las plagas es fundamental para que la produccion de cacao sea buena,
ya que evita dafios y si ya existe el dafo, evita que se extienda a mas partes de la planta, como
las flores, la mazorca y las partes vitales de la planta, que son esenciales para el crecimiento de
la planta. Cuando los artropodos se detectan a tiempo, se pueden aplicar soluciones especificas
y que sean amigables con el medio ambiente y con la planta, permitiendo que el grano salga de
buena calidad y las plantas estén libres de estrés, siendo un cultivo sano y productivo a largo
plazo. (Munoz Quijano, 2018)

Por otro lado, si la deteccion no se realiza a tiempo, los dafios se acumulan y como
resultado se obtiene consecuencias con un costo muy alto para el productor, No solo afecta al
bolsillo del agricultor sino también a la plantacion, ya que las plantas pueden llegar a su
descenso en su totalidad. En el cultivo de cacao se hace notorio porque baja su productividad
produciendo numeros bajos de mazorcas sanas, y el uso de pesticidas aumenta. Por aquello

detectar el peligro a tiempo evita muchas consecuencias desfavorables.
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2.4 Conclusiones del marco teorico

Al desarrollar el marco tedrico deja en claro que juntar el aprendizaje por transferencia,
la vision por computadora, las aplicaciones moviles y la Agricultura, son un equipo muy so6lido
para resolver problemas en el campo, en la cual se exige identificar anomalias de forma répida
y sin errores. Para este proyecto el equipo de herramientas antes mencionadas es un combo
espectacular, ya que el entorno del cultivo cambia mucho, visualmente es un enredo y el
agricultor necesita respuesta concretas y rapidas para no perder su cultivo. Con todas las
investigaciones realizadas sale a relucir que usar modelos preentrenados es la mejor opcidn, ya
que tendriamos una base solida para construir el reconocimiento automatico sin necesidad de
entrenar un modelo desde cero, ahorrando tiempo, recursos del computador y la necesidad de
conseguir miles de imagenes etiquetadas.

También llegamos a la conclusion de que no sirve de nada que el modelo sea super
preciso si no va a poder funcionar en un dispositivo que tenga recursos limitados, por aquello
utilizar la optimizacién, achicar modelos y usar arquitecturas ligeras es fundamental para que
la aplicacion responda de manera eficaz, sin saturar la memoria y a su vez es facil de llevar a
todos lados.

Por otro lado, analizando detenidamente el problema de los artrépodos fitofagos,
comprendemos que detectar a tiempo estos insectos es vital para proteger la produccion y la
salud del cultivo. Si estos insectos son detectados a tiempo, se puede aplicar medidas de control
suaves, evitando utilizar dosis altas de pesticidas, protegiendo flores, mazorca y ramas de la
planta.

Finalmente, el marco tedrico establece una base firme para justificar el desarrollo de
una aplicacién movil con redes neuronales, el proyecto se sostiene firme en la fusion de la
agricultura de precision, la inteligencia artificial y la tecnologia, lo que otorga pertinencia

académica y aplicabilidad practica. Asi este marco tedrico no solo respalda la investigacion,
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sino que también guia su desarrollo metodologico y técnico a una innovadora solucion para el

sector agricola en especial a los agricultores dedicados a la produccién del cacao.
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CAPITULO 111

3. MARCO INVESTIGATIVO

3.1 Introduccion

En el presente capitulo se describe el marco investigativo y el disefio metodoldgico que
orientan el desarrollo de la investigacion sobre la deteccion de plagas en cultivos de cacao
mediante la arquitectura MobileNetV2 y técnicas de transfer learning. Se detalla el enfoque de
la investigacion, el tipo de estudio, los métodos tedricos y empiricos empleados, las fuentes de
informacion consultadas, la estrategia de recoleccion de datos y las técnicas utilizadas para el
analisis e interpretacion de los resultados. De esta manera se establece el procedimiento
sistematico que permite dar respuestas al problema planteado y alcanzar los objetivos
formulados en los capitulos anteriores.

La metodologia propuesta combina un componente técnico, centrado en el
entrenamiento y evaluacion de MobileNetV2 para la clasificacion de imagenes de hojas con y
sin presencia de plagas, con el componente aplicado en el contexto académico, orientado a
conocer la percepcion de los estudiantes sobre el monitoreo fitosanitario y el uso de
herramientas tecnologicas de apoyo. Para ello, se emplean instrumentos como una encuesta de
diagndstico y una entrevista semiestructurada, dirigida a estudiantes y docentes vinculados al
area, con el fin de identificar sus conocimientos, experiencias y dificultades en relacion con la
deteccion de plagas y el uso de soluciones basadas en inteligencia artificial.

En este capitulo se representa, en primer lugar, el tipo y la metodologia de investigacion,
tanto tedrico como empiricos, que sustentan el estudio, destacando el enfoque cuantitativo
predominante y el apoyo de técnicas cualitativas para complementar la interpretacion de los
resultados. A continuacion, se describen las fuentes de informacion primarias y secundarias

que sirven de base para la fundamentacion cientifica del proyecto, incluyendo literatura
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especializada en Deep learning, MobileNetV2 y aplicaciones de visién por computadora en el
ambito agricola.

Posteriormente, se expone la estrategia de recoleccion de datos, donde se especifican la
poblacion y la muestra de estudiantes participantes, los instrumentos empleados los cuales son
cuestionario de encuesta y guia de entrevista y el procedimiento seguido para su aplicacion.
Finalmente se detallan las técnicas de analisis e interpretacion de los resultados, tanto para las
métricas obtenidas a partir del modelo MobileNetV2 como para las respuestas de la encuesta
y entrevista, lo que permite integrar la perspectiva técnica y la perspectiva académica de la

evaluacion de la propuesta planteada.

3.2 Tipos y métodos de investigacion

La presente investigacion se desarrolla bajo un enfoque cuantitativo con apoyo
cualitativo, dado que el componente principal del estudio se centra en el andlisis de datos
numéricos obtenidos del entrenamiento y la evaluacion del modelo MobileNetV2, asi como en
los resultados de la encuesta aplicada a los estudiantes participantes. El enfoque cualitativo se
incorpora de manera complementaria mediante una entrevista realizada a un ingeniero docente,
la cual permite profundizar en la interpretacion de los resultados y aportar una vision experta
sobre el problema de estudio.

En cuanto al tipo de investigacion, el estudio de caracter aplicado, por que busca
desarrollar una solucion tecnoldgica basada en técnicas de transfer learning con MobileNetV?2
para apoyar la deteccion de plagas en el cultivo de cacao. Igualmente, el estudio tiene un
alcance descriptivo, porque se centra en mostrar como se comporta el modelo ante las imagenes
que se presentan y también en recoger la forma en que los usuarios perciben y realizan el
monitoreo fitosanitario, asi como su relacion con el uso de herramientas tecnoldgicas. El disefio

de la investigacion es no experimental y de corte transversal por lo que no se modifican de

25



manera intencional las condiciones del entorno, sino que se observa la situacién en un momento
especifico y se analizan los datos recogidos en ese periodo.

Para la fundamentacion conceptual y la construccion del marco tedrico se emplean
diversos métodos teoricos. Entre ellos, el método analisis sintesis, que permite descomponer el
problema en sus elementos esenciales, tipos de plagas, caracteristicas visuales de las hojas,
estructura de MobileNetV2, en dispositivos moviles. Finalmente, los métodos deductivos e
inductivo facilitan, por un lado, la aplicacion de principios generales del aprendizaje profundo
al caso especifico del cacao y, por otra parte, la formulacion de conclusiones a partir de los
resultados obtenidos en los experimentos y en los instrumentos aplicados.

En la fase préctica del estudio se recurre a diversos métodos empiricos, los cuales
permiten obtener informacion directa del contexto investigado. Entre ellos se encuentran la
observacion, utilizada para identificar y registrar las caracteristicas visuales de las hojas de
cacao que presentan o no la presencia de plagas, la experimentacion, que se materializa en el
entrenamiento, validacion y prueba del modelo MobileNetV2 con el conjunto de imagenes
recolectadas, la encuesta, aplicada a 32 estudiantes para recabar datos cuantitativos sobre sus
conocimientos y percepciones en relacion con el monitoreo fitosanitario. Finalmente, la
entrevista a un ingeniero docente complementa estos resultados al aportar una vision experta
que contribuye a contextualizar los hallazgos y a fortalecer la interpretacion de la informacion

obtenida.

3.3 Fuentes de informacion

Para el desarrollo de la presente investigacion se utilizaron fuentes de informacion
primarias y secundarias, con el proposito de sustentar teéricamente el estudio y obtener datos
directos que permitan analizar el problema planteado desde una perspectiva técnica y

contextual. La combinacion de ambas fuentes proporciona una base soélida para el disefio,
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implementacion y evaluacion de la propuesta de deteccion de plagas en cacao mediante

MobileNetV2.

3.3.1 Fuentes primarias

Las fuentes primarias estan constituidas por los datos recolectados de manera directa
en el contexto de la investigacion. En este estudio, dicha fuente proviene de la aplicacion de
una encuesta a estudiantes y una entrevista realizadas para el entrenamiento y validacion del

modelo MobileNetV2, junto con los resultados obtenidos en el proceso experimental.

3.3.2 Encuesta

La encuesta es una técnica de recoleccion de datos que consiste en aplicar un
cuestionario estructurado a un grupo de personas con el fin de obtener informacion
estandarizada sobre sus opiniones, caracteristicas o comportamientos. Se apoya en preguntas
previamente disefiadas y en un procedimiento uniforme de aplicacién, lo que permite
cuantificar las respuestas y analizarlas estadisticamente a partir de una muestra representativa
de la poblacion (SGA UNEMI, s. f.).

La encuesta aplicada a 32 estudiantes permitidé recopilar informacion sobre sus
conocimientos, percepciones y experiencias relacionadas con el monitoreo fitosanitario del
cacao y el uso de herramientas tecnologicas para la deteccion de plagas. Este instrumento
facilito la obtencion de datos cuantitativos que posteriormente fueron analizados mediante

frecuencias y porcentajes.

3.3.3 Entrevista

La entrevista es una técnica de recoleccion de datos cualitativos en la que el
investigador utiliza una guia de preguntas previamente elaborada, pero con flexibilidad para
formular preguntas adicionales o modificar el orden de las mismas, con el propdsito de

profundizar en las respuestas del entrevistado. Este tipo de entrevista permite explorar en
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detalles experiencias, percepciones y significados, manteniendo al mismo tiempo un marco
tematico comun entre los distintos participantes (Gutiérrez, 2024).

La entrevista realizada al ingeniero docente aportd una vision técnica y especializada
sobre la problematica investigada. A través de este instrumento se obtuvo informacion
cualitativa complementaria, orientada a profundidad en la interpretacion del problema en la

viabilidad de una solucion basada en inteligencia artificial.

3.4 Estrategia de recoleccion de datos

Para llevar a cabo la investigacion fue necesario disefiar un procedimiento que
permitiera reunir informacion adecuada en cuanto a calidad, cantidad y relevancia. Con este
proposito se determinaron los criterios para definir la poblacion, la muestra y las herramientas
que se emplearon para recolectar los datos, manteniendo siempre una relacion logica entre lo
que se busca resolver y la informacion que se necesita. Gracias a esto se llevo a cabo un trabajo

de forma organizada, permitiendo obtener datos organizados.

3.4.1 Poblacion

La poblaciéon de estudio estuvo conformada por 389 estudiantes de la granja
experimental vinculados al contexto académico en el que se desarroll6 la investigacion, quienes
participaron como informantes en el levantamiento de datos mediante encuesta. Ademas, se
considerd como parte de la investigacion a un ingeniero docente quien fue entrevistado ya que

su experiencia técnica permitio complementar la informacion obtenida.

3.4.2 Muestra

La muestra estuvo conformada por 32 estudiantes seleccionados para la aplicacion de
la encuesta mediante Google Forms y por un ingeniero docente entrevistado de manera
presencial. La técnica de muestreo que se aplico fue de no probabilistica por conveniencia ya

que los participantes no se eligieron al azar, sino segiin su disponibilidad en el momento de
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aplicar los instrumentos. Se invito a responder la encuesta a los estudiantes que manifestaron
interés ya que estos estudiantes han tenido contacto directo con la Granja de la Uleam El
Carmen con actividades relacionadas con el cultivo de cacao, por lo que representan
adecuadamente el perfil de futuros profesionales que podrian utilizar o promover soluciones
tecnologicas de monitoreo fitosanitario. Este tipo de muestreo se considera adecuado para
estudios de caracter exploratorio como el presente, porque permite obtener informacion de

forma practica y rapida sin necesidad de un listado completo de toda la poblacion.

3.4.3 Analisis de herramientas de recoleccion de datos a utilizar

Para el desarrollo de la investigacion se utilizaron dos herramientas principales de
recoleccion de datos: la encuesta y la entrevista. Ambas permitieron obtener informacion
complementaria, una desde una perspectiva cuantitativa y otra desde una perspectiva

cualitativa, enriqueciendo asi el analisis global del problema investigado.

3.4.3.1 Encuesta

La encuesta fue aplicada a través de Google Forms a 32 estudiantes de diferentes
semestres. Esta herramienta se disenid con preguntas cerradas dirigidas a los estudiantes con el
objetivo de conocer que tanto saben sobre el monitoreo fitosanitario en cacao y como perciben
el uso de herramientas tecnoldgicas para detectar plagas. A su vez también esta encuesta
permitié ver de manera clara los patrones mas repetidos y las tendencias generales presentes

en la muestra.

3.4.3.2 Entrevista

La entrevista realizada de manera presencial al ingeniero docente Pedro Eduardo
Nivela Morante, con conocimientos en el area de estudio. La guia de entrevista estuvo
estructurada en tres modulos los cuales son: identificacion de plagas y sintomas de dafios,

factores de entorno que favorecen a las plagas y limitaciones del monitoreo tradicional junto
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con oportunidades digitales. Este instrumento permitié obtener informacién mas profunda y
especializada sobre la problemadtica investigada, asi como criterios técnicos relacionados con
la pertinencia de desarrollar soluciones basadas en inteligencia artificial para el monitoreo de
plagas en cacao. Las respuestas obtenidas sirvieron como complemento a la informacion
recabada mediante la encuesta y aportaron una vision experta para la interpretacion de los

resultados.
3.5 Analisis e interpretacion de resultados
3.5.1. Tabla de la encuesta dirigida a los estudiantes de Agropecuaria de la Uleam

extension El Carmen

En la Tabla 1 se muestran los resultados obtenidos en la encuesta realizada a los
estudiantes de la granja experimental Uleam El Carmen.

Tabla 1. Resultados de la encuesta aplicada a estudiantes.

Preguntas Respuestas Interpretacion

01. /Al revisar La mayoria de
su cultivo de ® Si 19 encuestados afirma
cacao usa solo la ® No 1 depender

vista para exclusivamente de la
revisar las inspeccion visual
plantas? para  evaluar el

estado de sus plantas.
Esto evidencia una
41% falta de herramientas
tecnologicas 0
métodos técnicos
complementarios
para el monitoreo del
cultivo, limitando la
deteccién temprana
de plagas.

59%
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Preguntas

Respuestas

Interpretacion

02.  (Fumiga,
aunque no vea
bichos solo por
prevenir?

28%

19%

® Si 17
@® No 6

@ Aceves 9

53%

Los resultados
muestran que, en
muchos casos, se
tiende a fumigar de
manera preventiva,
incluso cuando no ha
confirmado la
presencia de plagas.
Sin embargo,
también hay
participantes que
indicaron que solo
aplican fumigacion
en ciertos momentos
o cuando consideran
que realmente es
necesario.

03. ¢(Le ha
pasado que dos
personas ven la
misma planta,
pero ambos
notan cosas
diferentes?

® Si 30
® No 2

6%

\

94%

La mayoria indica
que existe
discrepancia en las
observaciones
visuales de una
misma planta. Este
resultado resalta la
alta subjetividad del
diagnostico
netamente visual, lo
que puede inducir a
errores 0
diagnosticos
inconsistentes sobre
el estado
fitosanitario.

04. ;En la granja
hay pocas
personas  para
revisar las
plantas?

50%

® Si 16

® No 16

50%

Se observa una
division  equitativa
respecto a la
disponibilidad de
personal. Esto
significa que,
mientras la mitad de
los productores
cuenta con mano de
obra suficiente, la
otra mitad no cuenta
con personal para
esta importante
actividad.
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Preguntas

Interpretacion

05. ;Ha visto
que el personal
que revisa las
plantas no tiene
entrenamiento
para reconocer
plagas?

La mayoria de los
estudiantes han visto
que el personal que
revisa las plantas en
la Granja
Experimental no
cuenta con una
capacitacion formal
en identificacion de
plagas. Esto significa
que las infestaciones
suelen detectarse
cuando ya  han
avanzado y causado
dafios a gran escala.

06. (Ha wvisto
que sea dificil
encontrar
personal
capacitado para
identificar
plagas en el
cacao?

Los estudiantes han
visto que es dificil
encontrar  personal
totalmente

capacitado para
identificar
répidamente las

plagas en la granja,
lo que confirma la
escasez de mano de
obra cualificada en el
sector, retrasando las
acciones de control.

07. (Ha visto
trabajadores que

solo revisen
plagas en la
Granja
Experimental?

Respuestas
® Si 26
@® No 6
19%
81%

® i 19

® No 13

41%
59%

® Si 6
® No 26

19%

81%

La mayoria de los
estudiantes no ha
visto  trabajadores
dedicados

exclusivamente  al
control de plagas en
la Granja
experimental.  Esto
indica que el
monitoreo

fitosanitario es una
tarea secundaria,
compartida con otras
labores agricolas, lo

que le resta
eficiencia a la
supervision.

32




Preguntas

Respuestas

Interpretacion

08. (Ha notado
que falta
personal  para
revisar  plagas
por falta de
dinero?

® s 19

@® No 13

4%

59%

En su mayoria los
estudiantes han
notado que la
ausencia de personal
especializado para el
monitoreo no se debe
a desinterés, sino a la
limitaciones de
presupuesto. Existe
una necesidad latente
de mejora la
supervision técnica,
pero se ve frenada
por la falta de
recursos economicos
en la Granja
experimental.

09. (Ha visto
que se gasta mas
en  pesticidas
que en contratar
personal  para
revisar plagas a
tiempo?

® S 18

® No 14

44%

56%

Los estudiantes han
observado una
tendencia

mayoritaria a
priorizar el gasto en
insumos  quimicos
antes que en la
contratacion de
personal para
inspeccion. Esto
refleja una cultura de
manejo agricola
reactiva, donde se
prefiere invertir
directamente en
pesticidas en lugar de
prevenir  mediante
monitoreo
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Preguntas

Respuestas

Interpretacion

10. ;Se ha dado
cuenta que
fumigar sin
necesidad
enferma
plantas?

las

® Si 23

@® No 9

28%

La mayoria de los
productores es
totalmente
consciente de los
efectos negativos y
del dafio fitosanitario
que causa el uso
indiscriminado 0
injustificado de
agroquimicos. Este
reconocimiento
justifica la urgencia
de adoptar
herramientas de
diagnostico mas
precisa que ayuden a
evitar  aplicaciones
innecesarias que
perjudiquen la salud
del cultivo.

3.5.2. Tabla de la entrevista

En la Tabla 2 se detallan las respuestas obtenidas en la entrevista realizada al Ing. Pedro

Nivela, docente en la granja experimental.

Tabla 2. Entrevista dirigida al Ing. Pedro Eduardo Nivela Morante

Pregunta Respuesta Interpretacion
01. En su | En el cacao hay diversas plagas | La respuesta evidencia que el
experiencia importantes, entre ellas hormigas | cultivo presenta varias plagas

con el cultivo
de cacao en El
Carmen,
[cudles son los
insectos,
acaros o larvas
que mas dafio
estan
causando
actualmente

arrieras, pulgones y también se
han detectado langostas, y sefiald
que es necesario identificar
correctamente el agente causal
antes de aplicar un programa de
control.

de impacto econémico y que
su identificacion temprana es
fundamental para un manejo
adecuado. Lo que respalda el
uso de wuna herramienta
basada en vision artificial
para apoyar la identificacion
automatica de plagas.
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Pregunta

Respuesta

Interpretacion

02.

(Como se ven
las hojas o los
frutos en los
primeros dias
de ataque de
esas plagas?

En los primeros dias de ataque,
los sintomas mas frecuentes son
dafos producidos por insectos
masticadores, minadores,
trazadores, los cuales dejan
galerias, cortan las plantulas o
generan afectaciones visibles en
hojas y frutos. Sefnaldé que, con
base en esos signos, es posible
determinar el agente causal.

La respuesta demuestra que
las plagas generan sintomas
tempranos visibles, aunque
no siempre faciles de
identificar a simple vista,
como galerias, cortes o dafos
por  masticacion.  Esto
confirma que el monitoreo
visual requiere experiencia
para reconocer el tipo de
plaga, por lo que wuna
herramienta de apoyo basada
en vision artificial puede
ayudar a detectar esos signos
de manera mas rapida y
precisa.

03. {Cuanto La multiplicacion de las plagas | La respuesta del ingeniero
tiempo tarda | depende de su estado evolutivo y | muestra que el aumento de
una plaga en | que los mayores brotes suelen | las plagas va de la mano con
multiplicarse | presentarse en las transiciones de | los cambios de clima, lo cual
lo suficiente | estacion, especialmente cuando | pone en alerta a los
como para | termina el verano y comienza el | agricultores  creando la
empezar a | invierno. El ingeniero indico que | necesidad de vigilar el
causar en el lapso de un mes los | cultivo de manera frecuente,
pérdidas huevecillos eclosionan por lo | ya que en un mes que no lo
econdmicas? | tanto ese el tiempo estimado para | revise este ya  estaria

producir brotes importantes de | infestado y empezaria a
insectos. causar pérdidas econOmicas
desde ya.

04. ;Podria Claro, si, porque la humedad, la | La respuesta confirma que

decirse que los
niveles de
humedad,

temperatura o
altitud hacen

que estas
plagas se
reproduzcan

mas rapido o
se dispersen
con facilidad?

temperatura, la altitud, incluso las

fases lunares y el estado
evolutivo de la planta son
indicadores que favorecen o

limitan el desarrollo de plagas y
enfermedades, especialmente de
insectos.

las plagas no se reproducen
de manera aislada, sino en
funciéon de las condiciones
ambientales y del estado de la
planta. Esto respalda Ila
necesidad de considerar
variables como clima, latitud
y fenologia del cultivo en el
monitoreo, y justifica el uso
de herramientas tecnoldgicas
para anticipar momentos de
mayor riesgo de aparicion y
multiplicacion de insectos
plaga.
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Pregunta

Respuesta

Interpretacion

05.

Dado que en
El Carmen
llueve mucho
y hace calor
casi todo el
afio, jeso hace
que las plantas
sean mas
vulnerables a
las plagas?
Por qué?

Si, debido a la alta humedad y el
calor constante en el Carmen, las
plantas  se  vuelven  mas
vulnerables a las plagas, ya que al
aumentar la poblacién de cacao
también aparecen mas individuos
susceptibles a las enfermedades y
ataques.

Esto significa que las
condiciones climaticas de la
zona favorecen la presencia
de plagas, pero también que
el aumento de la plantacion
hace mas evidente la
aparicion de plantas débiles o
susceptibles. En  otras
palabras, mientras mas crece
la poblacion del cultivo,
mayor es la probabilidad de
que se presenten problemas
fitosanitarios, porque eso se
vuelve necesario un control
mads constante.

06.

,Un cacao con
mucho follaje
o sin podas
adecuadas
crea
condiciones
que ayudan a
que las plagas
se escondan o
se

Claro si, por que un cacao con
mucho follaje o sin poda
adecuada genera mas humedad y
un microclima favorable para que
las plagas y enfermedades se
desarrollen.

Esto significa que la falta de
poda y el exceso de follaje
crean condiciones propicias
para que las plagas se
escondan y se reproduzcan
con mayor facilidad. Por eso,
el manejo del cultivo es
importante para reducir la
humedad interna y evitar un
ambiente favorable para su

reproduzcan aparicion.
mas?

07. Cuando se | El problema mas fuerte son las | Esto demuestra que Ila
inspecciona arrieras y pulgones, para evitar | prevencion es una parte
una plantacion | aquello se trabaja con un manejo | fundamental del manejo del
grande a | integrado del cultivo para evitar | cultivo, porque al anticiparse
simple vista, | brotes de plagas y enfermedades, | A las lluvias se reducen las

(qué es lo mas
dificil de
detectar?

iniciando los protocolos antes de
la llegada de las lluvias.

condiciones que favorecen la
aparicion de plagas 'y
enfermedades. También se
deja ver que las podas y el
control fitosanitario no se
hacen de forma improvisada,
Sino como parte de una
planificacion para disminuir
los brotes, Especialmente
frente a los problemas mas
frecuentes como los pulgones
y las hormigas arrieras.
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Pregunta Respuesta Interpretacion
08. ;Como El tamafio de la parcela y la | Esto muestra que la
afectan la | rapidez con la que se mueven las | deteccion de plagas no
experiencia plagas si afecta la precision de la | depende solo de observar el
del deteccion, porque muchas veces | cultivo sino también de

observador, el
tamafio de la
parcela y la
rapidez  con
que se mueven
las plagas a la
precision  del
monitoreo

tradicional?

los insectos trabajan mas en la
noche y eso dificulta encontrar la
plaga a tiempo. También no todos
los insectos son dafinos ya que
algunos como ciertas mosquitas
cumplen la funcién de polinizar
el cacao Por eso aplicar
insecticidas sin cuidado puede
eliminar tanto como
polinizadores Lo que obliga a
definir mejor el momento ideal
del control y trabajar con un
programa de manejo fitosanitario

conocer el comportamiento
de los insectos y las
condiciones del momento. La
respuesta del ingeniero deja
ver que existe un equilibrio
delicado entre  controlar
insectos  perjudiciales y
proteger a los polinizadores,
por lo que es necesario un

manejo mas técnico |y
planificado  para  evitar
errores que afecten la

produccion del cacao

09.

(Qué ventajas
concretas
podria  tener
un sistema que
use
inteligencia
artificial para
identificar
plagas y
distinguir
entre insectos
dafiinos y
benéficos,
comparado
con la revision
visual actual?

Un sistema con inteligencia
artificial seria util  porque
ayudaria a  preservar  los

polinizadores y distinguir entre
insectos buenos y malos, algo que
muchas veces nos identifica bien
por desconocimiento o por malas
practicas. Ademads, le permitiria
determinar la poblacion de cada
tipo de insecto y aplicar control
solo cuando la plaga llegue a un
porcentaje significativo es decir
cuando realmente se justifique
hacerlo

Esto demuestra que una
herramienta  basada  en
inteligencia artificial podria
hacer mas precisa la
deteccion de plagas y evitar
controles innecesarios que
afecten a los insectos
beneficiosos En este sentido,
el sistema no s6lo mejoraria
el manejo fitosanitario, sino
que también ayudaria a tomar
decisiones mas técnicas,
oportunas y sostenibles en el
cultivo de cacao
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priorizar en un
sistema digital
para

interrumpir el
ciclo de vida

de la plaga
antes de que
crezca?

poda no se hace por estética sino
para bajar la humedad relativa y
la humedad interna del cultivo,
eliminar posibles brotes de
insectos y evitar que con las
lluvias eclosionen y causen
problemas. También las
tecnologias deben ir dirigidas a
apoyar este manejo integral del

Pregunta Respuesta Interpretacion
10. ;Qué practicas | Lo mdas practico para evitar | Esto significa que, para
de Manejo | brotes es priorizar el manejo de | interrumpir el ciclo de vida
Integrado de | las podas, porque en con ellas se | de las plagas antes que se
Plagas (MIP) | pueden cortar los ciclos | desarrollen, una plataforma
recomendaria | evolutivos de  plagas vy | digital deberia dar prioridad
automatizar o | enfermedades. Sefialdé que la | al monitoreo y programacion

de podas como medidas
preventivas. La idea es que la
tecnologia no solo sirva para
detectar plagas sino también
para ayudar a reducir las
condiciones que favorecen su
aparicion especialmente la
humedad y los brotes
provocados por las lluvias.

cultivo y el  programa
Fitosanitario.

3.5.3 Interpretacion de resultados

Segtn la pregunta 01 de la encuesta, los estudiantes indicaron que en la granja
experimental para revisar el cultivo de cacao se usa solo la vista para observar la planta. La
pregunta 03 muestra discrepancia en las revisiones visuales de la misma planta, lo que
evidencia que el diagnostico visual es subjetivo, y la pregunta 01 de la entrevista en el cual el
Ing. Pedro Nivela menciona que la deteccion de plaga puede complicarse porque muchas veces
no se identifican a tiempo y que incluso algunas observaciones deben hacerse en la noche se
demuestra que la causa del problema 1 que sefiala que el monitoreo se realiza mediante la vista
sin su parte digital es verdadera, indica que la inspeccién visual sola no es suficiente para una
deteccion temprana efectiva.

Seglin la pregunta 05 de la encuesta, los estudiantes han visto que el personal que revisa
las plantas en la granja experimental no ha recibido una capacitacion formal para reconocer
plagas dafiinas. La pregunta 06 indica que cuesta encontrar personal capacitado para identificar
plagas. La pregunta 07 indico que los estudiantes no han visto trabajadores que se dediquen

solo a revisar plagas en la granja, y en la pregunta 02 de la entrevista, en la cual el Ing. Pedro
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Nivela menciono que no todos los insectos son malignos y que algunos cumplen funciones
como la polinizacion , demuestra que la causa del problema 2, que sefiala la falta de personal
técnico capacitado en la identificacion rapida de artropodos en campo, es verdadera, debido a
que la ausencia de capacitacion y de personal especializado dificulta el reconocimiento correcto
de plagas y enfermedades.

Segun la pregunta 08 de la encuesta, los estudiantes han notado que la falta de personal
para revisar brotes de plagas se debe a limitaciones de presupuesto, y la pregunta 09 indica que
han visto en la granja experimental se prioriza el gasto en pesticidas antes que en contratar
personal capacitado para el monitoreo, y en la pregunta 03 de la entrevista, en la cual el Ing.
Pedro Nivela menciona que es necesario aplicar controles solo cuando exista un porcentaje
significativo de plaga, se demuestra que la causa del problema 03, que sefiala los limitados
recursos econdmicos para contratar personal dedicado exclusivamente al monitoreo, es
verdadera, ya que las limitaciones econdmicas afectan la vigilancia del cultivo y favorecen

decisiones de manejo poco eficientes.
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CAPITULO IV

4. MARCO PROPOSITIVO

4.1 Introduccion

En este capitulo se presenta el marco propositivo y el desarrollo de la solucion
tecnolodgica planteada el cual es un sistema movil basado en transfer learning con el modelo
MobileNetV2 para la deteccion temprana de artropodos fitéfagos en cultivos de cacao en la
granja experimental de la Uleam en El Carmen. La propuesta nace como solucion al retraso en
la identificacion fitosanitaria, la dependencia del monitoreo visual y la escasez de personal
especializado para esta tarea tan importante.

Este capitulo muestra el proceso que se llevo a cabo, la metodologia, los recursos que
se utilizaron para poder realizar este proyecto integrador. También muestra a raiz de las
necesidades de los agricultores como podemos implementar este sistema y poco a poco irlo

adaptando mas.

4.2 Descripcion de la propuesta tecnologica

La propuesta tecnologica consiste en un modulo de clasificacion de imagenes basado
en transfer learning, construido sobre la arquitectura MobileNetV2, seleccionada por su bajo
costo computacional y la idoneidad para ejecutar en dispositivos moviles con recursos
limitados, condicion indispensable dado que el sistema de funcional sin conexion a internet en
el campo.

El modelo fue desarrollado utilizando TensorFlow/Keras y posteriormente exportando
a formato .tflite (TensorFlow Lite), optimizado para su integracion en la aplicacion movil, la
cual fue desarrollada en Flutter por otro integrante de este proyecto. El médulo clasifica

imagenes de hojas de cacao en seis categorias: acaros, arrieras, chinches, trips, sano y no cacao.
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Para evitar clasificaciones erroneas cuando el usuario fotografia objetos ajenos al
cultivo, se implement6 un umbral de confianza minima del 50%. Las predicciones por debajo
de este valor son descartada o marcada como concluyente, priorizando la confiabilidad un
diagnéstico entregado al agricultor.

El flujo general de la propuesta comprende: la captura de la imagen desde el dispositivo
movil, el procesamiento de la misma la inferencia mediante el modelo .tflite embebido y la
aplicacion y la presentacion del resultado junto con una recomendacion practica dirigida a la
agricultura redactada en lenguaje sencillo y no técnico.

El dataset utilizado para el entrenamiento se conformd principalmente a partir de
fuentes publicas especializadas ( Roboflow Universe, Kaggle, entre otros.), complementado
con un conjunto reducido de imagenes propias capturadas en la granja experimental Uleam El

Carmen, con el fin de ajustar el modelo a las condiciones reales del cultivo local.

4.3 Recursos requeridos

En la Tabla 3 se detallaron los recursos humanos involucrados en el desarrollo del mddulo de
inteligencia artificial.

4.3.1 Recursos humanos

Tabla 3. Recursos humanos

Rol Funcion en el médulo de 1A

Desarrollador(a) / autor(a) del modulo Disefio, entrenamiento, validaciéon vy
documentacion del modelo de clasificacion.

Tutor de tesis Guia metodolédgica y revision de técnicas
del avance.
Equipo de desarrollo Integracion del modelo con la interfaz moévil

y los demas modulos del sistema
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4.3.2 Recursos Tecnoldgicos

Tabla 4. Recursos tecnologicos Hardware

Recurso

Descripcion/ Uso

Computadora portatil ( Windows)

Entrenamiento y desarrollo del modelo de
IA

Dispositivo mévil con camara

Pruebas de campo de la aplicacion

Smartphone Captura de iméagenes para el dataset
Tabla 5. Recursos tecnologicos -Software
Recurso Descripcion/ Uso
Python3 Es el lenguaje de programacion principal en

este proyecto, en un entorno virtual (.venv)

TensorFlow / Keras

Framework de entrenamiento, de Ila
arquitectura MobileNetV2 usada en este
proyecto.

TensorFlow Lite

Conversion y despliegue del modelo en
formato .tflite

Visual Studio Code

Entorno de desarrollo (IDE). Herramienta
usada para realizar el proyecto.

Roboflow Usado para la gestion, etiquetado y aumento
de datos del dataset
Tkinter Interfaz grafica para realizar pruebas de

escritorio antes de ser convertido a .tflite
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4.3.3 Recursos Econéomicos

Tabla 6. Recursos Economicos.

Recurso Costo Observacion
estimado
Software (Python, $0.00 Herramientas de cddigo abierto, sin costo
TensorFlow, VS Code) de licencia.
Roboflow $0.00 Plan gratuito utilizado para gestion y
aumento
Computadora portatil $650.00 Laptop Dell inspiron 15 15
Dispositivo movil $200.00 Equipo Redmi note 11 pro
Internet / conectividad $28.00 * 4 mese Uso puntual para descargas y gestion de
=$112.00 dataset
Tiempo 386 horas * $10.00 | 386 horas de desarrollo, entrenamiento
= $3686 del modelo y pruebas, a $10.00 cada hora
Total, estimado: $ 4.648,00

4.4 Fases de desarrollo del software

El desarrollo del modulo de inteligencia artificial se llevo a cabo bajo el marco de
trabajo Agil es Scrum, Elegido por su capacidad de adaptarse a proyectos iterativos como el
entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico, Donde los resultados de cada ciclo
(precision, errores de clasificacion) Determinan los ajustes del siguiente. A continuacion, se
describe el producto, las historias de usuario que conforman el Product Backlog, y los Sprints

ejecutados durante el desarrollo.

4.4.1 Descripcion del producto

El producto corresponde al mddulo de inteligencia artificial para la deteccion temprana
de artropodos fitdfagos en cultivos de cacao, componente del sistema moévil desarrollado para
la granja experimental Uleam El Carmen. A partir de una fotografia de una hoja de cacao,
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tomada desde un dispositivo movil, el sistema identifica automaticamente si la planta presenta
signos de afectacion por 4caro, arriera, chinche o Trips o si se encuentra sana entregando al
agricultor una recomendacion practica y comprensible sobre la accion a seguir.

El producto estd disefiado para operar sin conexion a internet, ya que el modelo de
clasificaciéon entrenado mediante transfer learning sobre la arquitectura MobileNetV2 se
exporto el formato .tflite para ejecutarse localmente dentro de la aplicacion movil. Ademas,
incorpora un umbral de confianza minima que evita entregar diagndsticos poco confiables,

rechazando imagenes de baja calidad o que no corresponden a hojas de cacao.

4.4.2 Metodologia de desarrollo

Para el desarrollo del sistema movil de deteccion de artropodos fitofagos se utilizo la
metodologia Scrum como marco de trabajo, con el fin de organizar el proceso en etapas cortas
y controladas. En vez de construir el sistema completo de una sola vez , se planificaron varios
Sprints, cada uno con un objetivo especifico relacionado con la mejora de modelo de
clasificacion de imagen y su preparacion para su uso en el campo.

En cada sprint se definio las historias de usuario que reflejan las necesidades del
agricultor, como, por ejemplo, poder tomar una fotografia y que esta le dé un diagnostico claro,
utilizar la aplicacion sin conexion a internet. A raiz de estas historias de usuario se elabord un
conjunto de tareas técnicas, que incluia la recoleccién y organizacion de fotografias, el
entrenamiento y ajuste del modelo, la incorporacion de nuevas clases, la conversion del modelo

a formato movil y la realizacion de pruebas de validacion.

4.4.3 Justificacion de 1a metodologia Scrum

Se eligio la metodologia Scrum como marco de trabajo porque esta permite dividir el
desarrollo del sistema en ciclos breves, llamados Sprints, cada uno con objetivos claros y

resultados concretos. En este proyecto era necesario ir ajustando el comportamiento del modelo
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de clasificacion de imagenes a medida que se incorporaban nuevas plagas, se ampliaba el
conjunto de imagenes y se realizaban pruebas, la metodologia Scrum facilité organizar estos
ajustes de forma ordenada.

Con esta metodologia el objetivo general del sistema se transformo en pequefias metas
realizables, primero se trabajo con clases basicas de plagas, luego se fueron afiadidas otras
clases, se afiadid una clase para rechazar imagenes que no tengan que ver con cacao, se preparo
el modelo para que funcione en dispositivos moviles y su funcionamiento sin acceso a internet,
junto con pruebas de validacion. Cada una de las metas se trat6 en Sprints especificos, lo que

permitio detectar errores y corregirlos sin detener el proyecto completamente.

4.4.4 Roles Scrum

En el desarrollo del modelo de inteligencia artificial se adaptaron los roles propuestos
por Scrum al contexto académico del proyecto, asignando claramente las responsabilidades de
cada participante.

Tabla 7. Roles Scrum

Rol Scrum Responsable Funciones desarrolladas

Product Owner Ing., Saed Reascos Orientar los requerimientos
del modulo, revisar la
utilidad de la propuesta y
validar que el sistema
respondiera al contexto
agricola.
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Rol Scrum Responsable Funciones desarrolladas

Scrum Master Jeny Alcivar Organiza  los  Sprints,
controlar el avance,
identificar objetos y
asegurar el cumplimiento de
las actividades planificadas

Desarrollador Jeny Alcivar Recoleccion y organizacion
del dataset, entrenamiento y
ajuste del modelo
MobileNetV2, realizacion
de pruebas de validacion y
exportacion del modelo a
formato movil.

4.4.5 Eventos Scrum

Los eventos de Scrum se aplicaron de forma adaptada al contexto del proyecto,
manteniendo su propdsito principal, pero ajustando su ejecucion del trabajo individual.

Tabla 8. Eventos Scrum

Evento Scrum Aplicacion en el proyecto
Sprint Planning Definicion del objetivo de cada sprint, historias de usuario y
tareas técnicas del Sprint Backlog asociadas al modelo de IA.

Daily Scrum Seguimiento personal de las actividades terminadas,
pendientes y dificultades encontradas durante el
entrenamiento del modelo y las pruebas.

Sprint Review Comprobacion del funcionamiento del incremento
desarrollado en cada sprint
Sprint Retrospective Andlisis de los errores encontrados y las mejoras aplicadas

para el siguiente sprint.
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Estos eventos permitieron mantener una vision clara del avance del modulo de 1A,
asegurando que cada incremento aportara valor al objetivo final del sistema movil y que los

hallazgos técnicos se transformaran en mejoras concretas.

4.5 Sprints de desarrollo del modulo de inteligencia artificial

4.5.1 Sprint 1: Construccion del dataset base y primer entrenamiento

4.5.1.1 Objetivo del sprint

Construir el conjunto de datos inicial con las clases fundamentales de plagas del cacao,
combinando fuentes publicas con imagenes propias, y obtener un primer modelo funcional
basado en transfer learning con MobileNetV2 capaz de clasificar y recomendar acciones

basicas al agricultor.

4.5.1.2 Historia de usuario del Sprint 1

Tabla 9. HU-01 Deteccion de plagas mediante fotografias

HISTORIA DE USUARIO

Id de | HU-01 Titulo: |Deteccion de plagas mediante
historia: fotografias

Prioridad: Alta Usuario: Usuario de la aplicacion

Como: Usuario del sistema

Quiero: Tomar una foto de una hoja de cacao con mi celular

Para: Saber si tiene alguna plaga sin necesidad de un especialista
Criterios de | Permitir captura desde camara o galeria del dispositivo, procesar la
aceptacion: imagen localmente sin conexion a internet y mostrar el resultado en

menos de 10 segundos.
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4.5.1.3 Sprint Backlog del Sprint 1

Tabla 10. Sprint Backlog del Sprint 1

ID Tarea Estado
SB-01 Localizar y descargar conjuntos de datos publicos de las clases | Completado
base de plagas desde Roboflow Universe y repositorios
similares
SB-02 Capturar fotografias propias del cultivo de Cacao en la Granja | Completado
Experimental de la Uleam El Carmen para complementar el
dataset
SB-03 Organizar el conjunto de imagenes combinado en carpetas | Completado
separadas por clase para facilitar su manejo.
SB-04 Etiquetar las imagenes del dataset utilizando la plataforma de | Completado
Roboflow.
SB-05 Aplicar técnicas de aumento de datos sobre las cuatro clases | Completado
base definidas.
SB-06 Implementar el script entrenamiento.py con deteccion | Completado
automatica de clases a partir de las carpetas del dataset.
SB-07 | Ejecutar el primer entrenamiento del modelo empleando | Completado
Transfer Learning MobileNetV?2.
4.5.1.4 Sprint Review del Sprint 1
Tabla 11. Sprint Review Sprint 1
Funcionalidad Resultado Estado
evaluada
Carga y organizacion | Las iméagenes se almacenaron y clasificaron | Aprobado
del dataset correctamente en carpetas por clase, conforme
al disefo del proyecto
Entrenamiento del | E1 modelo gener6 predicciones sobre las cuatro | Aprobado
modelo clases base sin presentar errores de ejecucion
durante las pruebas iniciales.
Generacion de archivos | Se generaron sin inconvenientes los archivos | Aprobado

del modelo

cacao_multi model.h5 y clases.txt, necesarios
para el uso posterior del modelo

4.5.1.5 Sprint Retrospective del Sprint 1

Tabla 12. Sprint Retrospective del Sprint 1

Aspecto evaluado

Resultado

(Qué funciono bien?

entrenar el modelo.

La combinacion de fuentes publicas y fotografias propias
permiti6 conformar rapidamente un dataset inicial util para
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Aspecto evaluado

Resultado

(Qué  dificultades  se
presentaron?

Se contd con pocas imagenes capturadas directamente en
campo, lo que oblig6 a depender en gran medida los recursos
externos.

(Como se solucionaron?

Se complementd el conjunto de datos con imagenes
seleccionadas de Roboflow Universe y Kaggle, revisando
manualmente su pertenencia para el cultivo de cacao

(Qué se mejorara en el
siguiente sprint?

Ampliar el dataset incorporando nuevas clases consideradas
prioritarias en campo, como la hormiga arriera

4.5.1.6 Evidencias del Sprint 1

Figura 2 Clases

PROTOTIPO...

> wvenv
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Figura 4 Primer funcionamiento del modelo

§ Detector de Artropodos Fitéfagos — Theobroma Cacao

Chinche del Cacao

4.5.2 Sprint 2: Incorporacion de clase arriera y ampliacion de dataset

4.5.2.1 Objetivo del sprint

Ampliar el modelo para reconocer dafio causado por hormigas arrieras, identificadas

como una de las principales plagas en la Extension El Carmen, integrando un conjunto de datos

externos filtrado automaticamente.

4.5.2.2 Historia de usuario del Sprint 2

Tabla 13. HU-02 Resultado claro de clasificacion

HISTORIA DE USUARIO

Id de | HU-02 Titulo: Resultado claro de clasificacion
historia:

Prioridad: Alta Usuario: Usuario de la aplicacion

Como: Usuario del sistema

Quiero: Recibir un resultado que indique la manera explicita si la planta tiene

plagas o esta libre de ellas
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Para: Tomar decisiones rapidas sobre el tratamiento del cultivo de cacao
Criterios de | El sistema muestra el nombre de la clase detectada, presenta el
aceptacion: porcentaje de confianza del modelo y diferencia visualmente el estado

“plaga detectada” de “libre de plagas” mediante colores o iconos.

4.5.2.3 Sprint Backlog del Sprint 2

Tabla 14. Sprint backlog del Sprint 2

ID Tarea Estado
SB-08 Descargar un conjunto de datos externo de hormigas arrieras | Completado
desde Roboflow Universe, iNaturalist
SB-09 Desarrollar el script “filtrar arrieras.py” para eliminar | Completado
automaticamente imagenes con fondos de laboratorio blanco.
SB-10 Ejecutar el filtrado y afadir las imégenes validas a la carpeta | Completado
dataset/train/arriera.
SB-11 Recolectar nuevas imagenes para las clases existentes: acaros, | Completado
chinches y sano
SB-12 Aplicar aumento de datos a todas las clases del dataset ampliado. | Completado
SB-13 Reentrenar el modelo incluyendo la nueva clase arriera Completado
SB-14 Analizar las métricas de precision del modelo después de la | Completado
ampliacion del dataset
4.5.2.4 Sprint Review del Sprint 2
Tabla 15. Sprint Review del Sprint 2
Funcionalidad Resultado Estado
evaluada
Filtrado automatico de | El script descarto adecuadamente las imdgenes | Aprobado
imagenes con fondo blanco o de laboratorio, conservando
solo con contexto de campo
Deteccion de la clase | En pruebas manuales, el modelo identifico la | Aprobado
arriera forma correcta la clase arriera en las imagenes
de test.
Métricas de precision Tras incorporar la quinta clase, el modelo | Aprobado
mantuvo un rendimiento satisfactorio de
precision global
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4.5.2.5 Sprint Retrospective del Sprint 2

Tabla 16. Sprint Retrospective del Sprint 2

Aspecto evaluado

Resultado

(Qué funciono bien?

El filtrado automatico basado en el color de fondo permitid
depurar el dataset externo sin necesidad de revisar cada
imagen manualmente.

(Qué dificultades  se
presentaron?

EL conjunto de datos de arriera incluia numerosas imagenes
de laboratorio poco representativas del entorno real de la
plantacion

(Como se solucionaron?

Se implemento un script de filtrado automatico que analiza el
color de fondo y elimina las imagenes no adecuadas.

(Qué se mejorarda en el
siguiente sprint?

Incorporar un mecanismo de rechazo para fotografias que no
pertenezcan al cultivo de cacao.

4.5.2.6 Evidencia del Sprint 2

R
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S TIMELINE

Figura 5. Aumento de clase Arriera

eDataGenerator

= 'dataset/train’
sdataset/valid.

PS C:\Users\Usuar sktop\prototipo_plagas> python entrenamiento.py
Found 62 images belonging classes.
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M Total tra 21
M Total valid: 62 imd

10000 00:00:1781609641 DA 8820 cpu_feature guard.cc:227] This TensorFlow binary is optimij
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r the TensorFlow-DirectML plugin.
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Figura 6. Reentrenamiento con el dataset ampliado
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Figura 7 Clase arriera implementada
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4.5.3 Sprint 3: Incorporacion de la clase “no_cacao” y configuracion del umbral de
confianza

4.5.3.1 Objetivo del sprint

Dotar al modelo de la capacidad de rechazar imdgenes que no correspondan a hojas de cacao,
evitando diagnosticos erroneos ante fotos fuera de domino mediante una nueva clase y un
umbral de confianza minimo.

4.5.3.2 Historia de usuario del Sprint 3

Tabla 17, HU-03 Validacion de imagen de entrada

HISTORIA DE USUARIO

Id de | HU-04 Titulo: | Validacion de imagen de entrada
historia:

Prioridad: Media Usuario: Usuario de la aplicacion

Como: Usuario del sistema

Quiero: Que el sistema me avise cuando la imagen no corresponde a una

hoja de cacao

Para: Evitar diagndsticos incorrectos a partir de fotografias fuera del

dominio del modelo

Criterios de | Las predicciones con nivel de confianza inferior al 50% se rechazan
aceptacion: y se muestra un mensaje claro indicando que la imagen no pertenece

al cultivo de cacao o no es valida para el anélisis.
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4.5.3.3 Sprint Backlog del Sprint 3

Tabla 18. Sprint backlog del Sprint 3

ID Tarea

Estado

SB-15 Recolectar imagenes que no corresponden al cultivo de cacao | Completado
para conformar la clase no_cacao.

SB-16 Integrar la carpeta no_cacao al dataset general de entrenamiento | Completado

SB-17 Reentrenar el modelo incluyendo las seis clases finales. Completado

una prediccion

SB-18 Definir y configurar el umbral minimo de confianza para aceptar | Completado

SB-19 Ejecutar el reentrenamiento definitivo del modelo con las seis | Completado
clases y el umbral configurando.

4.5.3.4 Sprint Review del Sprint 3

Tabla 19. Sprint Review del Sprint 3

correcta imagenes que no correspondian al
cultivo de cacao.

Funcionalidad Resultado Estado
evaluada
Clase no_cacao En las pruebas, el modelo rechazo de forma | Aprobado

inferior a 50% se marcaron como ‘“no
reconocidas” segun lo establecido.

Umbral de confianza Las predicciones son un nivel de confianza | Aprobado

(13

4.5.3.5 Sprint Retrospective del Sprint 3

Tabla 20. Sprint Retrospective del Sprint 3

Aspecto evaluado

Resultado

(Qué funciono bien?

La incorporacion de la clase no cacao disminuy6
considerablemente los diagnosticos forzados sobre iméagenes
irrelevantes.

(Qué  dificultades  se
presentaron?

Resulté complejo seleccionar un umbral de confianza que no
descartara predicciones correctas de baja certeza.

(Como se solucionaron?

Se realizo pruebas comparativas con distintos valores y se
fij6 el umbral en 0,50 por ofrecer mejor equilibrio entre
aciertos y rechazos

(Qué se mejorard en el
siguiente sprint?

Preparar el modelo para su exportacion e integracion con la
aplicacién movil.
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4.5.3.6 Evidencia del Sprint 3

Figura 8 Se afiadio clase No Cacao
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Figura 9 Clase no cacao funcionando
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4.5.4 Sprint 4 Exportacion e integracion del modelo

4.5.4.1 Objetivo del sprint

Exportar el modelo entrenado en formato compatible con dispositivos modviles y garantizar su

funcionamiento sin conexion a internet, integrandolo con la aplicacion desarrollada en Flutter.

4.5.4.2 Historia de usuario del Sprint 4

Tabla 21. HU-03 Funcionamiento offline

HISTORIA DE USUARIO

Id de | HU-03 Titulo: Funcionamiento offline
historia:

Prioridad: Alta Usuario: Usuario de la aplicacion

Como: Usuario del sistema

Quiero: Utilizar la aplicacion, aunque no tenga acceso a internet

Para: Poder realizar diagnostico directamente en el cultivo de cacao
Criterios de |[El modelo en formato .tflite se ejecuta de manera local en el
aceptacion: dispositivo, no realiza llamadas a servicios externos para clasificar y

la aplicacion funciona correctamente incluso en modo avion.

4.5.4.3 Sprint Backlog del Sprint 4

Tabla 22. Sprint backlog del Sprint 4

ID Tarea Estado

SB-20 Convertir el modelo entrenado al formato TensorFlowLite | Completado
(.tflite)
SB-21 Verificar el tamafio del archivo y su funcionamiento basico en | Completado
pruebas locales
SB-22 | Entregar el archivo .tflite y la lista de clases al compafiero | Completado
responsable de la interfaz desarrollada en Flutter
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4.5.4.4 Sprint Review del Sprint 4

Tabla 23. Sprint Review del Sprint 4

TFLite con un tamafio aproximado de 2,57 MB

Funcionalidad Resultado Estado
evaluada
Conversion a TFLite El modelo se exportd correctamente al formato | Aprobado

Entrega al equipo El archivo convertido fue recibido e integrado | Aprobado
sin problemas por el compaiiero encargado del
desarrollo en Flutter.

4.5.4.5 Sprint Retrospective del Sprint 4

Tabla 24. Sprint Retrospective del Sprint 4

Aspecto evaluado

Resultado

(Qué funciono bien?

La conversion a TFLite redujo la forma notable el tamaiio del
modelo, facilitando su uso en dispositivos moviles.

(Qué dificultades  se
presentaron?

Fue necesario comprobar que el modelo convertido
mantuviera un comportamiento similar en precision respecto
a la version original en .hS.

(Como se solucionaron?

Se realizaron pruebas comparativas entre ambas versiones
antes de proceder a la entrega oficial.

(Qué se mejorarda en el
siguiente sprint?

Validar el modelo de mantener de manera independiente en un
dispositivo Android real.

4.5.4.6 Evidencia del Sprint 4

Figura 10 Conversion de modelo a .tflite

Android Studio
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Figura 11 Modelo .tflite Entregado

Miunidad > |APlagas > Jeny~ =&

4 Preguntarle a Gemini Resume, analiza y ponte al dia con los archivos de esta carpeta.
Tipo ~ | ‘ Personas ~ | ‘ Modificado ~ | | Fuente ~
Nombre 4
B cacao_multi_model... : B clases.txt

4.5.5 Sprint 5: Pruebas y validacion del modelo

4.5.5.1 Objetivo del sprint

Verificar el funcionamiento correcto y la velocidad del modelo de clasificacion de
forma independiente, mediante interfaz de prueba, documentar los hallazgos encontrados en

las pruebas de caja negra.

4.5.5.2 Historia de usuario del Sprint 5

Tabla 25. HU-05 Interfaz simple e intuitiva

HISTORIA DE USUARIO

Id de | HU-05 Titulo: | Interfaz simple e intuitiva
historia:
Prioridad: Media Usuario: Usuario de la aplicacion
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Como: Usuario del sistema

Quiero: Que la interfaz sea clara y facil de entender desde el primer uso

Para: Manejar la aplicacion sin necesidad de capacitaciones previas
Criterios de|La pantalla presenta iconos ¢ indicadores visuales comprensibles,
aceptacion: botones de tamafio adecuado para uso en campo y textos en espaiiol

sencillos, evitando términos técnicos complejos.

Tabla 26. HU-06 Diagndstico Rapido

HISTORIA DE USUARIO

Id de | HU-06 Titulo: Diagnéstico rapido
historia:

Prioridad: Alta Usuario: Usuario de la aplicacion

Como: Usuario del sistema

Quiero: Obtener el resultado de la clasificacion en poco tiempo

Para: No interrumpir mis labores mientras espero el diagnostico
Criterios de | El tiempo de inferencia por imagen es inferior a 10 segundos y el
aceptacion: modelo esta optimizado en tamafio para garantizar una carga agil en

el dispositivo movil.

4.5.5.3 Sprint Backlog del Sprint 5

Tabla 27. Sprint backlog del Sprint 5

ID Tarea

Estado

SB-23

Desarrollar una interfaz grafica de escritorio con Tkinter para
ejecutar pruebas locales del modelo durante la fase de
entrenamiento.

Completado
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ID Tarea Estado
SB-24 | Realizar pruebas de caja negra sobre salida del modelo, primro | Completado
en entorno de escritorio y posteriormente en la aplicacion movil
integrada.
SB-25 | Documentar de forma detallada los resultados obtenidos en las | Completado
pruebas
SB-26 | Preparar y efectuar la presentacion oral individual de los | Completado
hallazgos de las pruebas con el equipo.
SB-27 Identificar y registrar el hallazgo relacionado con imégenes | Completado
borrosas que presentan confianza injustificadamente alta
4.5.5.4 Sprint Review del Sprint 5
Tabla 28. Sprint Review del Sprint 5
Funcionalidad Resultado Estado
evaluada
Interfaz de pruebas con | La interfaz permitié clasificar iméagenes de | Aprobado
Tkinter forma aislada durante el desarrollo, facilitando
la depuracion del modelo previo a su
integracion en la aplicaciéon movil.
Pruebas de caja negra Se registraron aciertos y errores de clasificacion | Aprobado
sobre casos reales, generando evidencias del
desempefio del modelo.
Deteccion de anomalias | Se identificd el problema de predicciones con | Aprobado
alta confianza en imagenes borrosas y se
document6 como hallazgo relevante.

4.5.5.5 Sprint Retrospective del Sprint 5

Tabla 29. Sprint Retrospective del Sprint 5

Aspecto evaluado

Resultado

(Qué funciono bien?

Las pruebas de caja negra permitieron descubrir errores que
no se apreciaban durante el proceso de entrenamiento.

(Qué dificultades  se

presentaron?

Se detectdé una fuga de datos entre los conjuntos de
entrenamiento y validacion, ademas de las imdgenes borrosas
con confianza elevada.

(Como se solucionaron?

Se depuro el conjunto de validacion eliminando duplicados
exactos y se incorpord un filtro de nitidez basado en la
varianza del filtro Laplaciano.

(Qué se mejorard en el
siguiente sprint?

Mejorar, falencias de alguna clase que este presentando
errores.
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4.5.5.6 Evidencias del sprint 5

Figura 12 Interfaz adaptada a una pantalla de movil

§ Detector de Artrépados Fitéfagos — Theobr..  — X

# DETECTOR DE PLAGAS

Theobroma Cacao ULERM E1 Carmen

B SELECCIONAR IMAGEN

DIAGNOSTICO

No es una planta de

® cacao

La imagen no sponde a una planta de cacao.
Tome una foto enfocando directamente una hoja
de cacao.

0.0%

© NO ES CACAD - Enfoque una hoja de cacao

4.6 Validacion con usuario

La validacion con usuarios se realizd sobre la aplicacion moévil ya integrada con el
modelo de clasificacion, mediante una prueba de uso con una agricultora dedicada al cultivo
de cacao en la zona rural de El Carmen. Esta validacion, de caréacter exploratorio y concebida
como una prueba piloto, tuvo como objetivo principal comprobar como una usuaria real
interactuaba con la aplicacion en su entorno y al mismo tiempo observar el comportamiento
del sistema de deteccion de plagas en situaciones cercanas al uso cotidiano en el campo.

Para la sesion se dispuso de un dispositivo Android con la aplicacion final instalada,
incluyendo el modelo TensorFlow embebido. La agricultora realiz6 tareas representativas de
su trabajo diario, capturar fotografias de hojas de cacao con presencia de dafio, tomar imagenes
de plantas aparentemente sanas y probar que ocurria al fotografiar elementos ajenos al cultivo.

Durante la interaccion se registraron tanto aspectos de usabilidad como comprension de
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botones y mensajes, facilidad para completar las acciones, como la respuesta del modelo de
deteccion ante cada imagen, poniendo el énfasis en el desempeiio del sistema de clasificacion.

Al finalizar la prueba se discutieron con la usuaria sus impresiones sobre la aplicacion
como herramienta de apoyo, mientras se analiz6 en detalle los resultados de las predicciones
generadas por el modelo. Se document6 casos en los que el sistema identifico correctamente
plagas y plantas sanas, asi como situaciones limite en las que la confianza del modelo disminuia
o la imagen era rechazada por no corresponder al cultivo de cacao. Esta informacion se utilizo
para validar el funcionamiento del modulo de deteccion desarrollado en este documento.

Si bien esta evaluacion se realizd con una sola agricultora, los hallazgos obtenidos
ofrecen una primera evidencia de que el modelo puede operar de forma coherente integrado en
la aplicacion movil. Esta prueba piloto sirve como base para futuras validaciones con una

muestra mas amplia de usuarios, lo cual se plantea como una linea de trabajo futuro.
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CAPITULO V

5. EVALUACION DE RESULTADOS

5.1 Introduccion

En el presente capitulo se expone el proceso de evaluacion de resultados obtenidos tras
el desarrollo del sistema modvil con transfer learning para la deteccion temprana de artrépodos
fitofagos en cultivos de Theobroma cacao. Esta evaluacion se estructura en dos ejes principales:
la validacion técnica y funcional del producto desarrollado, y el analisis del impacto que la
solucidn representa frente a la problematica identificada en el diagndstico inicial del proyecto.

Con la validacion técnica se confirma que el modelo de clasificacion de imagenes
realizado en este proyecto con MobileNetV2 con Transfer Learning, alcanza los niveles de
precision y confiabilidad necesaria para ser puesto en marcha en el campo. También la
validacion funcional verifica que el modelo entrenado funcione sin problemas al integrarse con
los demas moddulos del proyecto integrador, sin necesitar conexion a internet.

Posteriormente, el analisis de impacto contrasta los resultados alcanzados con los
objetivos planteados en capitulos anteriores, evidenciando los beneficios que el sistema aporta
a la Granja experimental Uleam El Carmen y de manera general, a los productores de cacao de

la zona.

5.2 Validacion técnica y funcional del producto

La validacion del modulo de inteligencia artificial se realizd en dos etapas
complementarias: una validacion técnica, centrada en el desempefio del modelo de
clasificacion durante su entrenamiento y una validacion funcional orientada a comprobar su

correcto funcionamiento al ser integrado en un entorno moévil real.
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Es importante mencionar que, en relacion con el objetivo de documentar la presencia
de artropodos fitofagos durante cuatro semanas consecutivas en la granja experimental, no fue
posible completar este seguimiento en su totalidad debido a que el alcance del proyecto y los
tiempos establecidos para el desarrollo del trabajo de titulacion priorizaron las fases de
entrenamiento, validacion e integracion del modelo, lo que redujo el periodo disponible para
el trabajo de campo. Por esta razon, el dataset se complement6 con imagenes de repositorios
publicos, alcanzando un total de 1,743 imagenes que permitieron entrenar y validar el modelo
con un 97.33% de exactitud. La validaciéon técnica y funcional presentada a continuacioén
demuestra que esta estrategia de complementacion fue efectiva para cumplir con el propdsito

del proyecto.

5.2.1 Validacion técnica del modelo

El modelo de clasificacion basado en la arquitectura MobileNetV2 mediante transfer
learning, fue entrenado para reconocer seis categorias las cuales son: acaro, arriera, chinche,
Trips, cacao sano y no sano. Tras el proceso de reentrenamiento que consistié el aumento de
datos de la clase arriera para corregir un desbalance inicial en el conjunto de datos, se procedio
a evaluar el desempefio del modelo sobre un conjunto de validaciones independientes.

Durante la depuracion del conjunto de validaciones, se identific6 mediante
comparaciones de contenido exacto, que un niimero considerable de imégenes se encontraban
duplicadas entre los subconjuntos de entrenamiento y validacién, como consecuencia de una
separacion manual del dataset. Con el fin de garantizar una evaluacion objetiva del modelo, es
decir medir su desempefio Uinicamente sobre imagenes que no fueran utilizadas durante el
entrenamiento. Se depur6 el conjunto de validaciones eliminando dichas coincidencias, y se
complement6 con fotografias adicionales para la clase no_cacao, obteniendo un conjunto final

de 75 fotos de validaciones genuinamente independientes del conjunto de entrenamiento.
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Sobre este conjunto depurado, el modelo alcanzd una exactitud(accuracy) de 97.33%
resultado que considera representativo del desempefio real del modelo ante imagenes nunca
antes vistas.

Figura 13. Matriz de confusion del modelo de clasificacion de artropodos fitofagos

Matriz de Confusién — Modelo Cacao (MobileNetV2)

20.0
acaro 1 6 0 0 0 0 0
17.5
arriera - 0 9 0 1 0 0 15.0
. 12.5
chinche 0 0 8 0 0 0
]
)
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no_cacao - 0 0 0 0
r7.5
sano - 0 0 0 0
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© @ <& £ & .
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Clase Predicha

Nota. Elaboracion propia

Como se observa en la Figural3, el modelo clasifico correctamente 73 de las 75
imagenes de validacion, con errores concentrados en dos casos puntuales: una imagen de trip
clasificada como chinche. La clase arriera presentd un error de confusién con no_cacao. Las
clases no_cacao y sano no presentan ningun error de clasificacion

Tabla 30. Métricas de precision exhaustiva y F1-score por clase

Clase Precision Exhaustividad | FI1-score N° imagenes
(Recall)

Acaro 1.0000 1.0000 1.0000 6

Arriera 1.0000 0.9000 0.9474 10

Chinche 0.8889 1.0000 0.9412 8
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No cacao 1.0000 1.0000 0.9767 21
Sano 1.0000 1.0000 1.000 20
Trips 1.0000 0.9000 0.9474 10
Exactitud 0.9733 75
global

Nota. Elaboracion propia

Los resultados evidencian un desempefo consistente alto en todas las clases, con
valores de Fl-score superiores a 0.94 en la totalidad de las categorias y valores perfectos
(1.0000) en acaro y sano. La ligera reduccion en Recall de las clases arriera y trips (0.9000)
corresponde a un unico error de clasificar en cada caso, resultado esperable dado el tamafio
reducido de las muestras de validacion en un proyecto de alcance académico.

A su vez, se implementd un mecanismo de control de calidad de imagen mediante la
varianza del filtro Laplaciano, con un umbral de minimo de nitidez de 94.0 calibrado sobre el
conjunto real de 1743 imagenes del dataset, con la finalidad de descartar automaticamente
fotografias borrosas que pudieran inducir diagnosticos poco confiables.

También se establecid un umbral minimo de confianza de 0.50, de manera que toda
prediccion por debajo de este valor sea reportada como “no reconocida” en lugar de forzar una

clasificacion incierta.

5.2.2 Validacion funcional

Una vez exportado el modelo al formato TensorFlow Lite (.tflite, con 2.57 MB) se
realizaron pruebas funcionales con el objetivo de verificar que el modelo entrenado opera
correctamente al ser integrado en un entorno movil real, sin conexidn a internet. Para esto, las
pruebas se realizaron directamente sobre la aplicacion movil final ya integrada por el equipo
de trabajo, centrando la validacion especificamente en el modulo de deteccion de plagas

correspondiente a este componente de inteligencia artificial.
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Se selecciond una muestra de 15 iméagenes correspondientes a las distintas clases del
sistema, procesadas directamente desde dicha aplicacion de prueba instalada en un dispositivo

Android (modelo 2201116TG, Android 13).

Tabla 31. Resultados de las pruebas de integracion funcional del modelo en dispositivos

Android.

N° Clase real prgtliaizﬁa Confianza Resultado
1 Arriera Arriera 99.99% Correcto
2 Arriera Arriera 98.32% Correcto
3 Trips Trips 99.97% Correcto
4 Trips Acaros 60.95% Incorrecto
5 Acaro Acaro 99.74% Correcto
6 Acaro Acaro 79.57% Correcto
7 Chinche Chinche 99.99% Correcto
8 Chinche Chinche 94.61% Correcto
9 Sano Sano 99.95% Correcto
10 Sano Sano 99.99% Correcto
11 No cacao No cacao 100.00% Correcto
12 No cacao No cacao 100.00% Correcto
13 Trips Trips 99.93% Correcto
14 Acaro Trips 94.42% Correcto
15 Arriera Arriera 99.53% Correcto

Como se observa en la Tabla 31, de las 15 pruebas, 13 dieron un resultado correcto, lo que
representa una precision funcional del 86.7% en una muestra. Los dos errores registrados
correspondieron a una confusion entre las clases trips y acaro, lo cual es explicable por la
similitud visual que pueden presentar ambas plagas en etapas iniciales de dafio sobre las hojas,
representando una limitacion esperable del modelo ante casos de alta semejanza visual entre

clases.
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5.3 Analisis de impacto y resultados obtenidos

5.3.1 Contraste con la problematica inicial

Antes del desarrollo el presente sistema la deteccion de artrépodos fitdéfagos en cultivo
de cacao dependia principalmente de la observacion visual directa por parte del agricultor sin
apoyo de herramientas técnicas ni conocimientos especializados en entomologia. Esta forma
de inspeccion resulta susceptible al error humano ya que requiere que el agricultor identifique
correctamente el tipo de plagas basdndose Unicamente en su experiencia empirica, lo cual
puede derivar en diagndsticos imprecisos o un reconocimiento tardio del problema,
incrementando el riesgo de propagacion dentro del cultivo.

Frente a esta problematica el modelo de inteligencia artificial desarrollado permite que
el agricultor obtenga un diagndstico automatizado a partir de una simple fotografia, sin
disponibilidad de un especialista. En la Tabla 30 (Métricas de precision exhaustiva y F1-score
por clase), se puede visualizar que el modelo alcanz6 una exactitud de 97.3% sobre el conjunto
de validacion depurado, el sistema ofrece un apoyo objetivo y accesible que reduce la
dependencia del criterio empirico individual, contribuyendo a una identificaciéon mas
consistente y oportuna de las principales plagas que afectan al cultivo de Theobroma Cacao en

la Granja Experimental de la Uleam El Carmen.

5.3.3 Verificacion de las causas del problema

A continuacion, se contrastan las principales causas identificadas en el diagrama causa-
efecto del Capitulo I de este documento, con la forma en la que el sistema desarrollado aporta
su mitigacion.

En primer lugar, el monitoreo del cultivo se realiza principalmente mediante
observacion visual, sin apoyo de herramientas digitales, esto hace que la informacion obtenida

dependa mucho de la experiencias de cada persona y pueda variar entre un observador y otro.
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Frente a esta situacion, el sistema propuesto ayuda a realizar una clasificacion automatica a
partir de una imagen, permitiendo obtener resultados mas consistentes y sin necesidad de un
profesional.

Por otro lado, la falta de personal técnico capacitado para identificar con rapidez los
artropodos fitofagos en campo también presentan una dificultad muy importante. En este
sentido la herramienta desarrollada puede servir como apoyo para el agricultor o usuario
obtenga una orientacion inicial sin necesidad de tener conocimientos especializados en
entomologia.

Asi mismo, las limitaciones econdmicas para contratar personal dedicado
exclusivamente al monitoreo hacen que esta tarea no siempre pueda realizarse con frecuencia
necesaria. Debido a que el sistema funciona en un dispositivo mévil y no requiere conexion a
internet sin equipos adicionales, se presenta como una alternativa totalmente accesible para los
agricultores.

Finalmente. Estos elementos muestran que la propuesta responde a las causas
principales del problema identificado y puede contribuir a mejorar el monitoreo fitosanitario

del cacao.
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Capitulo VI

6. Conclusiones y recomendaciones

6.1 Conclusiones

Después de revisar varios trabajos e investigaciones, se pudo comprobar que usar redes
neuronales con Transfer Learning, en especial MobileNetV2, es una muy buena opcion para
identificar plagas en cacao. Esto se debe a que no se necesita entrenar el modelo desde cero, lo
que ahorra tiempo y recursos, ademds se obtienen resultados con alta precision, como el
97.33% que se alcanz6 en este proyecto.

Durante las visitas a la Granja Experimental Uleam El Carmen se logré tomar
fotografias a ciertas plagas que afectan al cacao, principalmente la arriera, también acaros,
chinches y trips. Si bien el tiempo disponible para el trabajo de campo fue limitado y no se
consiguieron tantas imagenes propias como se hubiera deseado, combinarlas con fotos de
repositorios publicos permitio tener un buen conjunto de datos para entrenar el modelo. Esto
deja claro que, para futuros trabajos, es importante seguir tomando fotos en el campo para que
el modelo se adapte mejor a la realidad de la zona.

Se logro armar un dataset con 1743 iméagenes organizadas en seis categorias: acaros,
arriera, chinche, trips, cacao sano y no cacao. Para esto usaron imagenes de plataformas como
Roboflow Universe, Kaggle e iNaturalist, y también algunas fotos propias tomadas en la granja.
Este dataset fue la base para que el modelo aprenda a reconocer cada tipo de plaga, y demuestra
que con recursos limitados también se puede construir material de calidad para entrenar
inteligencia artificial.

Se logro desarrollar un sistema que funciona en el teléfono y que le permita al agricultor
toma una foto de una hoja de cacao y recibir un diagnostico en menos de 10 segundos, todo sin
necesidad de internet. La aplicacion, hecha en Flutter con el modelo MobileNetV2 convertido

a TensorFlow Lite, clasifica la imagen y muestra si la planta tiene algiin plaga o esta sana, junto
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con una recomendacion practica. Esto demuestra que si es posible llevar tecnologia al campo
de una manera sencilla y util.

Las pruebas realizadas al modelo mostraron que funciona bien, con un 97.33% de
exactitud y valores de F1-score por encima de 0.94 en todas las categorias. También se probo
la aplicacion con una agricultora de la zona rural de El Carmen, lo que permitié ver que el
sistema si funciona en el campo y que la interfaz es entendible. Queda claro que hace falta
probarlo con mas agricultores para seguir mejorando, pero este primer acercamiento ya deja

ver que la herramienta tiene futuro.

6.2 Recomendaciones

Se recomienda que las instituciones y organizaciones relacionadas con el cultivo
impulsen a hacer campafias de tomar fotos en el campo y asi armar un repositorio propio y
poder entrenar mas modelos. Contar con mas datos permitird ajustar mejor la herramienta a las
condiciones reales de la zona y mejorar su desempefio.

Para trabajos futuros, conviene ampliar el modelo incorporando nuevas clases de plagas
como pulgdn, cochinilla y otras que sean relevantes en la region, apoyandose en dataset
especificos y en registros fotograficos adicionales. De igual manera se recomienda seguir
aumentando y depurando el conjunto de datos, con el fin de elevar el porcentaje de confianza
de las predicciones y reducir los casos en los que el sistema duda o rechaza iméagenes validas

Respecto a los usuarios, se sugiere utilizar la aplicaciéon como apoyo a las observaciones
en campo y no como Unica fuente de decision, procurando siempre tomar fotografias nitidas y

centradas en la hoja para favorecer un diagnostico mas preciso.
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ANEXOS

Anexo A Asignacion de docente tutor:

Uleam

ELOY ALFARD DE MANABI

Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi

Periodo 2025-2 - Notificacion de tutor asignado - SOFTWARE
2024 - NS - (EL CARMEN)

Estimad @
Docente y Estudiante
Uleam

En cumplimienta de lo establecido en la Ley, el Reglamento de Régimen
Académico y las disposiciones estatutarias de la Uleam, por medio de la
presente se oficializa la direccion y tutoria en el desarrollo del Trabajo de

Integracion curricular / Trabajo de Titulacion del siguiente estudiante:
Tama: SISTEMAMOVIL CON TRANSFER: LEARMING FPARA DETECCION TEMPRANA DS
QEFHEEC!S EN CULTIVOS DE THEQSROMACACAC EM LA GRANIA EXPERIMENTAL LILEAM EL

Estado oe aprobacion: Aprabado
Tipe de tifulackon: Trabajo de Integraccn Cumioubs

Tpo de proyechia: Trabajo de Integracidn Curncular ! Trabago de lulscion s arficula con proyecios y
programas de Imnvestigacian,

Apeiiidos y nombres del tutor seignado: REASCOS PRIICHAD RALL SATD
Apeilidos y nombres dal estudtands: ALCIVAR ZAMBRAND JENY SELEMA
Canvera: SOFTWAFE 2004 - M5 - (EL CARMEM)

Parlodo de Inducclon: Periads 20252

Sirvasen cumplir con lo dispuesto en el Manual de Procedimientos de
TITULACION DE ESTUDIAMTES DE GRADO: TRABAJO DE INTEGRACIONM
CURRICULAR ¥ UNIDAD DE TITULACION
hitps://departarnentos.uleam.edu.ec/gestion-aseguramiento-
calidad/files/2020,/06/PAT-04-Titulacion-de-Estudiantes-de-grado-UIC-y-
UT.pdf
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Anexo B. Primer entrenamiento

[

1: Entrenan

python

TIMELINE

Anexo C Etiquetado de clases

v % Ampliar dataset con Robofiow X @) thrip-detection > Annotate x  + - ] X

€ ¢ (= (] fieny-2bida/thrip 0 ges/WzvwMOGBLEVIVG1 Status=assignedannotationlob=V8y72GZzmZydNBFQCDI * © B IS J
THRIP-DETECTION > 5| ANNOTATE

< fotoi1.ipe 3 2140 2 ° ®

o Annotations 2 Annotation Editor e

Group: hrip-detection

Classes

Unused Classes.

Tags

No Tags Applied
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Anexo D Reentrenamiento del modelo

Anexo E Pruebas de funcionamiento

F Deteutor de Selstpodus Fitdlagos — Theobrons Caus X

Anexo F pruebas de funcionamiento

# Detector de Artrépodos Fitéfagos — Theobroma Cacao - % ‘
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Anexo G Prueba de funcionamiento en interfaz para movil.
5

§ Detector de Artropodos Fitéfagos — Theobr...  — [u] X

¢ DETECTOR DE PLAGAS

thumb (39) . 3pg

Formatos: JPG - JPEG G

DIAGNOSTICO

% Libre de Plagas

Confianza:

13

No se detectaron artropodos fitbfagos.

iContinda con el monitoreo regular de tu
cultivo!

[ LIBRE DE PLAGAS

Anexo H Capturando imdgenes para el dataset.
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Anexo I Realizando entrenamiento al modelo
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Anexo K. Certificado de coincidencia acadéemica

Certificada de andlisis
Compilatia Magisters | ULEAM-ECL

ALCIVAR ZAMBRANO JENY SELENA Compilatio 2026 07 21 6+

I &1 IS 2h2aTroadd 591 6e2250 62560355 Thad Textod spdpechoaos

Nomibre del fichero - ALCIWVAR A MBRAND JEMNY SELEMA Compiatio 2026 07 | Deposkante - RALIL REASDOS FIRCHAD

31me Fecha de sepésinn - 31 de jube de 2026
Tamaho Sel archive seiginal | 7,34 ME Tipo de carga : interate
Nimere de palabras - 15601 fecha e fn St andiisis - 31 oe julc de 2026

@, Resumen (seccicn 172)

Lostalizacitn de lod texlos soipechosos en &l dotumenta -

| (R B L I e w0138 IR R I ||

Incluido en el porcentaje de textos sospechosos @

0 Similitudes 1%
Paiapes on dimdudes a fusnted enconirsdas en difedented coleddsones.
@ Deteccidn de |A 1%

Teafod edtilisticamants procimod & uh lexlo Penerbda pos una LA
Exve indice o5 un indicador y no wna pruebas, Comprueha con o suter si dormina los conogimientos mendonsdos en ol decumen)o

e Idiomas no reconacidos 4%

Pasajes on los gue pane del vocabulario uilizado ne ferma parte del diccionarno de 1a lengua

Puede tratarse de un intento del sutor de modificar el Lexio para evitar ser deleclade

| I L 1 e e AL RSN |
Mo incluide en &l parcentaje de textos sospechosos

Q Textos entre comillas O

Pasapes entre comillas, 4 menudo ndcatives de und Cita,
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GLOSARIO

accuracy (Exactitud):Métrica que indica el porcentaje total de predicciones correctas
realizadas por un modelo de clasificacion, calculada sobre el total de casos evaluados.

jError! No se encuentra el origen de la referencia.: Sistema operativo mévil desarrollado por
Google, utilizando como plataforma el despliegue de la aplicacion en dispositivos inteligentes.
API (Applicacion Programming Interface): Conjunto de reglas y protocolos que permite la
comunicacion entre distintos componentes de software.

artropodo fitéfago: Organismo invertebrado del filo Arthropoda que se alimenta de tejido
vegetal, causando dafios directos a los cultivos.

aprendizaje automatico: Rama de la inteligencia artificial que permite a los sistemas aprender
patrones a partir de datos sin ser programados explicitamente para cada tarea.

Backlog (Product Backlog): Lista priorizada de todas las funcionalidades y requerimientos
pendientes de un proyecto, gestionado bajo la metodologia Scrum.

CNN (Red Neuronal Convolucional): Arquitectura de red neuronal profunda especializada
en el procesamiento de imagenes capaz de extraer patrones visuales como bordes, texturas y
formas.

jError! No se encuentra el origen de la referencia.: Valor numérico, expresado en porcentaje
que indica qué tan segura estd una red neuronal de que su prediccion es correcta.
convolucional: Adjetivo que describe operaciones matemadticas basadas en filtros que recorren
una imagen para detectar patrones visuales, propias de las redes neuronales convolucionales.
dataset: Conjunto estructurado de datos como imagenes utilizado para entrenar y evaluar un
modelo de inteligencia artificial.

depuracion: Proceso de revision en limpieza de un conjunto de datos con el fin de eliminar

duplicados o inconsistencias que puedan afectar la evaluacion de un modelo.
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Recall: Métrica que indica la proporcion de casos positivos reales que un modelo logréd
identificar correctamente.

F1-score: Métrica que combina precision y exhaustividad en un solo valor, 1til para evaluar el
desempefio de un modelo.

fitosanitario: Relativo a la proteccion de las plantas frente a plagas y enfermedades.

jError! No se encuentra el origen de la referencia.: Framework de desarrollo de software de
codigo abierto, creado por Google, utilizado para construir aplicaciones moviles
multiplataforma.

fuga de datos (Data leakage): Problema que ocurre cuando informacion del conjunto de

validacion se filtra al conjunto de entrenamiento generando métricas de desempeio infladas y
poco confiable.

Historia de usuario (User Stroy): Descripcion breve de una funcionalidad desde la perspectiva
del usuario final utilizada en metodologias agiles para definir requerimientos.

inferencia: Proceso mediante el cual un modelo entrenado genera una prediccion a partir de
una nueva entrada de datos.

iNaturalist: Plataforma colaborativa en linea que aloja registros fotograficos de flora y fauna
utilizada como fuente de imagen para el dataset.

Kaggle: Plataforma en linea que aloja conjunto de datos publicos y competencias de Ciencias
de datos utilizada como fuente de imagen para el entrenamiento del modelo.

Laplaciano (Filtro Laplaciano): Operador matematico utilizado en procesamiento de

imagenes para detectar bordes aplicado en este proyecto para calcular la nitidez de una
fotografia.
Python: Lenguaje de programacion utilizado para el desarrollo del entrenamiento y

procesamiento del modelo de inteligencia artificial.
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reentrenamiento: Proceso mediante el cual un modelo previamente entrenado es ajustado
nuevamente con datos adicionales son el fin de mejorar o corregir su desempefio.

Scrum: Marco de trabajo agil para la gestion y desarrollo de proyectos de software, organizado
en ciclos cortos denominado Sprints.

Sprints: Ciclo de trabajo de duracion fija, propio de la metodologia Scrum, al final del cual se
debe obtener un incremento funcional del producto.

Sprint Retrospective: Analisis realizado al finalizar un sprint, orientado a identificar a ciertas
dificultades y oportunidades de mejora.

Sprint Review: Instancia de revision al finalizar un sprint, donde se evalta el funcionamiento
del incremento desarrollado.

TensorFlow: Biblioteca de Codigo abierto desarrollada por Google utilizada para la
construccion y entrenamiento de modelos de aprendizaje automatico.

TensorFlowLite: Version optimizada de Tensor Flow disefiada para ejecutar modelos de
inteligencia artificial en dispositivos moviles sin necesidad de conexién a Internet.
Theobroma Cacao: Nombre cientifico del arbol de cacao cultivo del cual se extrae la materia
prima para la elaboracion de chocolate.

Transfer Learning : Técnica de aprendizaje automatico que reutiliza el conocimiento de un
modelo previamente entrenado en una tarea para resolver una tarea distinta pero relacionada.
umbral de confianza: Valor minimo de certeza que debe alcanzar una prediccion para ser

aceptada como valida por el sistema, las predicciones por debajo de este valor son rechazadas.

85



