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RESUMEN

La afectacion por nematodos fitoparasitos en el cultivo de platano representa un
problema fitosanitario critico en la Granja Experimental de la Universidad Laica Eloy Alfaro
de Manabi, Extension ElI Carmen. Los métodos manuales tradicionales de diagnostico resultan

lentos, subjetivos e imprecisos, dificultando la deteccion temprana de plagas.

El objetivo del presente proyecto fue desarrollar, implementar y evaluar un sistema de
visién computacional basado en redes neuronales convolucionales (CNN) con arquitectura
YOLOV8 para el fenotipado automatico de nematodos en dispositivos moviles. La metodologia
de investigacion empled un enfoque aplicado, de campo y explicativo, bajo los métodos
analitico-sintético e hipotético-deductivo, para el levantamiento de requerimientos y
diagndstico se aplic6 a una poblacion de 25 estudiantes de la carrera de Ingenieria
Agropecuaria, implementando la metodologia Scrum estructurada por Sprints para el

entrenamiento de la red neuronal.

Los resultados demostraron una amplia necesidad del sistema por parte de la comunidad
académica considerando el complejo diagndstico tradicional, se concluye que el sistema
optimiza el monitoreo fitosanitario de forma autonoma y offline, fortaleciendo la toma de
decisiones agricolas y las practicas formativas universitarias en la Granja Experimental Uleam

El Carmen.

Palabras Clave: vision computacional, redes neuronales convolucionales, nematodos

fitoparasitos, fenotipado automatico, cultivo de platano, diagndstico fitosanitario.
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ABSTRACT

The infestation of plant-parasitic nematodes in banana crops represents a critical
phytosanitary problem at the Eloy Alfaro Lay University of Manabi Experimental Farm, El
Carmen Extension. Traditional manual diagnostic methods are slow, subjective, and imprecise,

hindering the early detection of pests.

The objective of this project was to develop, implement, and evaluate a computer vision
system based on convolutional neural networks (CNNs) with a YOLOvV8 architecture for the
automatic phenotyping of nematodes on mobile devices. The research methodology employed
an applied, field-based, and explanatory approach, using analytical-synthetic and hypothetical-
deductive methods. Requirements gathering and diagnosis were conducted with a population
of 25 Agricultural Engineering students, and the Scrum methodology, structured in Sprints,

was implemented for training the neural network.

The results demonstrated a broad need for the system by the academic community
considering the complex traditional diagnosis; it is concluded that the system optimizes
phytosanitary monitoring autonomously and offline, strengthening agricultural decision-

making and university training practices at the Uleam EI Carmen Experimental Farm.

Keywords: computer vision, convolutional neural networks, plant-parasitic

nematodes, automatic phenotyping, banana cultivation, phytosanitary diagnosis.
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CAPITULO |

1 INTRODUCCION

1.1 Introduccién

En la zona donde se encuentra la Granja experimental de la Universidad Laica Eloy
Alfaro de Manabi Extension EI Carmen, el cultivo del platano es una actividad de enorme
importancia econdmica, social y cientifica. Esta instalacion esta desarrollada para mejorar las
practicas de gestion agronomica y formar a estudiantes y profesionales del sector agricola con

ensayos de campo, sesiones de formacidn practica e investigacion aplicada.

En los ultimos afios, el dafio de los cultivos causados por nematodos fitoparasitos se
han vuelto cada vez mas evidentes, estos nematodos son organismos del suelo que dafian el
sistema radicular de las plantas, lo que afecta negativamente el crecimiento de las plantas,

rendimiento y calidad de sus frutos.

Los métodos tradicionales para diagnosticar nematodos en la actualidad requieren de
obra manual que depende de la experiencia del personal técnico, lo que limita la capacidad de
determinar con rapidez el alcance y la propagacién de la infestacion en los cultivos del platano
generando incertidumbre en el proceso de la toma de decisiones lo que dificulta el desarrollo
de estrategias de gestion adecuadas, medidas empiricas ineficaces que provocan un aumento
de costos y una menor fiabilidad en los andlisis de deteccidn, lo cual existe una necesidad
urgente de herramientas tecnoldgicas capaces de automatizar y optimizar el proceso de
identificacion y seguimiento de los nematodos fitoparasitos de las plantas en el cultivo del

platano.

El uso de la vision artificial y las redes neuronales convolucionales (CNN) se ubica
como un enfoque alternativo muy prometedor para el analisis fenotipico automatizado de los

1



nematodos. Esto gracias a las tecnologias permiten el analisis sistematico de imagenes y la
identificacion precisa de los patrones caracteristicos propios de estos organismos. La
implementacidn de estas soluciones basadas en |A modernizara el proceso de diagnéstico de
enfermedades de las plantas en la Granja experimental de la ULEAM Extension EI Carmen,
mejorara la eficiencia en la detecciéon de plagas del suelo y proporcionara informacién mas

fiable para la investigacion y la gestion agronémica.

1.2 Presentacion del tema

Este proyecto tiene como objetivo principal reforzar las capacidades técnicas y de
investigacion en el cultivo del platano ya que reviste una gran importancia para esta region,
tanto desde el punto de vista productivo como cientifico. En los tltimos afios se ha observado
un aumento de nematodos fitoparasitos, lo que afecta negativamente al crecimiento de los
cultivos, salud del sistema radicular y rendimiento en los campos del cultivo, limitando la

capacidad de diagndstico y monitoreo fitosanitario en la Granja Experimental.

Este proyecto integrador se titula “Sistema de vision computacional basado en CNN
para el fenotipado automético de nematodos fitoparasitos en el cultivo de la Granja
Experimental ULEAM EI Carmen”, que tiene como objetivo proporcionar conocimientos y
herramientas que permitan utilizar tecnologias de vision artificial y aprendizaje profundo para
determinar con mayor precision la presencia de nematodos en los cultivos del platano y el

alcance de los dafios que causan.

Este proyecto abarca etapas como el andlisis del problema, la revision bibliografica,
investigacion de campo, la recopilacion de iméagenes, el desarrollo y la implementacion de la
solucion técnica, asi como la validacion de los resultados mediante pruebas, se espera que los

resultados contribuyan a optimizar el proceso de diagnostico, reforzando la formacidon practica



de estudiantes y especialistas técnicos para reducir las consecuencias agronémicas, economicas

y ambientales.

1.3 Ubicacion y contextualizacion de la problematica

La Granja Experimental ULEAM Extension EI Carmen se encuentra en la AV. Chone
en el redondel de la Santisima Virgen del Carmen, esta region tiene un clima tropical con un
alto indice de lluvias y abundantes precipitaciones anuales. Estas caracteristicas climaticas, por
un lado, son favorables para la produccidn agricola y por otro lado favorecen la proliferacion

de patdgenos, en particular de plagas en el cultivo del platano.

Este proyecto titulado "Sistema de Visién Computacional basado en CNN para el
Fenotipado automatico de Nematodos Fitoparasitos en el cultivo de la Granja Experimental
ULEAM Extension EI Carmen” consta de seis modulos complementarios que abarcan diversos
aspectos de soluciones técnicas: entrenamiento de 1A para reconocer plagas, entrenamiento de
IA para reconocer hongos, entrenamiento de IA para evaluar la salud vegetal, interfaz, chatbot
para recomendaciones y base de datos, enfocandose en el moédulo “Entrenamiento de la 1A para
reconocer plagas”, el cual se implementa un sistema de deteccion automatica de plagas en los

cultivos de platano.

La Granja Experimental de la ULEAM EI Carmen no cuenta actualmente con un
sistema de diagndstico automatizado para la deteccion de plagas, limitando gravemente a la
salud del cultivo del platano ya que los nematodos de las plantas son uno de los principales
patogenos que afectan a la produccion agricola y causan pérdidas economicas, la falta de
herramientas de diagndstico rapido hace imposible de determinar con precision la presencia de

estos nematodos lo que impide que se tomen decisiones técnicas fundamentadas.



1.4 Planteamiento del problema

1.4.1 Problematizacion

En la Granja Experimental ULEAM extension ElI Carmen se ha observado que las
plantaciones de platano han sufrido dafios de forma reiterada, lo que se atribuye a la presencia
de nematodos fitoparasitos, los sintomas destacan especialmente el retraso en el crecimiento
de las plantas, dafios en el sistema radicular, necrosis de las raices, disminucion significativa

del rendimiento y calidad de los frutos.

Los métodos tradicionales de diagndstico que se utilizan actualmente no solo requieren
mucho tiempo y mano de obra, sino que también tienen una capacidad limitada para determinar
con precision estos nematodos fitoparasitos, dando como resultado una deteccion lenta de estos
patogenos dificultando una comprensién de la gravedad del problema, esto retrasa
significativamente la adopcidn de soluciones técnicas y da lugar a métodos de gestion que se
centran principalmente en responder a problemas que ya han surgido, en lugar de medidas

preventivas.

Estas circunstancias plantean las siguientes preguntas fundamentales, que sirvieron de
impulso para esta investigacion: ¢Qué repercusiones tiene la presencia de nematodos
fitoparasitos en la produccion de platanos en la Granja experimental de la ULEAM en El
Carmen?, ¢Por qué resulta tan dificil identificar de forma precisa y répida las especies
especificas de nematodos fitoparasitos que afectan al cultivo del platano? y ¢qué repercusiones

tiene la falta de un diagndstico rapido y sistematico en los cultivos del platano?

1.4.2 Génesis del problema

Se han observado indicios de un deterioro gradual pero constante del estado de las
plantaciones de platano en la Granja experimental de la ULEAM EI Carmen, estos sintomas de
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enfermedades comenzaron a aparecer con mayor frecuencia mostrando un patron geografico
de propagacion en diferentes partes de la Granja. A medida que se repetian los dafios en el
sistema radicular, surgieron fluctuaciones inexplicables en los resultados de los ensayos de
produccién y un niumero cada vez mayor de plantas mostré sintomas caracteristicos del estrés

hidrico y nutricional.

El hecho de que este problema se haya agravado hasta convertirse en una situacion
grave y prolongada se debe a una serie de factores relacionados con la agricultura. Entre ellos
se incluyen: el monocultivo prolongado, la ausencia total de rotacion de cultivos, el uso de
semillas que no han sido sometidas a una inspeccion fitosanitaria previa, asi como la aplicacion
de précticas de riego y gestion del suelo que favorecen la supervivencia y la reproduccién de

los nematodos en el entorno.

Existen importantes limitaciones técnicas e institucionales, como la falta de capacidad
para el diagndstico de plagas y el seguimiento de infestaciones, asi como la escasez de equipos
especializados y de personal cualificado, un factor clave son los cambios climaticos bruscos
observados durante la Gltima década beneficiando a la aceleracién de la tasa de reproduccion

de los patdgenos en el cultivo de platano.

1.4.3 Estado actual del problema

En la Granja experimental de la ULEAM en EI Carmen, los responsables sefialan que
los dafios en las plantaciones de platano se agravan dia a dia, lo cual se debe a la propagacion
de nematodos fitoparasitos de las plantas, dicha situacion se debe a varios factores relacionados
al monocultivo prolongado, practicas de gestion del suelo y del riego que favorecen la

supervivencia de las plagas, los cambios climaticos de los ultimos afios y la falta de capacidad



de diagnostico, logrando una combinacion de dafios causados por las plagas que se convierten

en un problema recurrente en los cultivos del platano.

En la actualidad, las consecuencias estan afectando a muchos ambitos, el crecimiento
de los cultivos se esta ralentizando y los dafios en el sistema radicular estan provocando una
disminucion de los rendimientos y una peor calidad de los frutos, en lo econémico los costes
de explotacion estan aumentando y el volumen de cultivos comercializables esta

disminuyendo.

En el ambito cientifico, la fiabilidad de los datos de ensayos y experimentos esta
disminuyendo debido a la falta de informacion sistematica y oportuna para la toma de
decisiones lo que reduce a reaccionar ante problemas que ya se han producido, en general es
dificil evaluar con precision la gravedad del problema, lo que conduce a una agravacion aun

mayor de las consecuencias en el cultivo del platano de la Granja Experimental.

1.5 Diagrama causa — efecto del problema

Diagnastico tardio e Falta de control e
impreciso informacidn "
Limitacion en
aprendizaje practico
estudiantil

Pérdida de rentabilidad
y rendimiento del cultivo

Lentitud, ineficiencia y margen de error en el
proceso manual de diagnéstico y fenotipado de

nematodos fitoparasitos en el cultivo de platano

Inspeccion visual Interferencia del
manual y subjetiva entorno del cultivo

Inexistencia de Dificultad técnica para
herramientas con reconocer los sintomas
Inteligencia Artificial

Falta de conexion a
internet en los cultivos

llustracién 1: Diagrama causa-efecto



1.6 Objetivos

1.6.1 Objetivo general

Implementar sistema de visiébn computacional basado en CNN para el fenotipado
automatico de nematodos fitoparasitos en el cultivo de la Granja experimental Uleam El

Carmen.

1.6.2 Objetivos especificos

Analizar las causas, consecuencias y limitaciones diagnosticas asociadas a la
infestacion por nematodos fitoparasitos en el cultivo de platano de la Granja Experimental

ULEAM EI Carmen.

Revisar los andlisis teoricos, resultados de estudios, fundamentos cientificos que

sustentan la vision artificial y las redes neuronales en la identificacion de plagas del platano.

Realizar investigaciones de campo, muestras, datos y fotografias de nematodos en el

cultivo de platano.

Implementar un sistema de vision artificial basado en redes neuronales convolucionales

para la identificacion y clasificacién de nematodos fitoparasitos.

Evaluar la precision, eficacia y aplicabilidad del sistema desarrollado en el entorno

agricola de la Granja Experimental ULEAM EI Carmen.

1.7 Justificacion

Las iniciativas para mitigar los dafios causados a las plantas hospedadoras por los
nematodos fitoparasitos en el cultivo del platano tienen un impacto directo en la productividad

agricola y en la economia regional. Esto se debe a que contribuyen a aumentar el rendimiento



de los cultivos y la calidad de los frutos al reducir las pérdidas provocadas por los dafios en el
sistema radicular y el retraso en el crecimiento, y permiten ademas reducir los costes asociados
a la gestion basada en datos. A nivel organizativo, unos resultados de diagndstico mas precisos
y oportunos no solo mejoran la eficacia de los ensayos experimentales, sino que también
refuerzan la formacion préactica de los estudiantes y los especialistas en extension tecnoldgica

de la Granja Experimental.

Esta cuestion aportard beneficios desde el punto de vista ambiental como social,
demostrando resultados de diagndstico mas precisos que permiten adoptar medidas especificas,
reduciendo el uso excesivo de plaguicidas mejorando la salud del suelo y fomentara la
diversidad microbiana, desde lo social la transferencia de tecnologia y formacién agricola no
solo reforzaran los vinculos entre la universidad y la comunidad local, sino que también

contribuiran al desarrollo de las zonas rurales.

1.8 Impactos esperados

1.8.1 Impacto tecnologico

La implementacion de un sistema de vision artificial modernizara las capacidades de
diagndstico de la Granja experimental ULEAM EI Carmen que permitird el procesamiento
sistematico de imagenes y estandarizara los protocolos de analisis del fenotipado. La creacion
de una base de datos anotada y de modelos automatizados reduciré el tiempo que transcurre
desde la recogida de muestras hasta la obtencién de resultados, ampliara el alcance del analisis

y facilitard la reutilizacion de los datos en futuros estudios.

1.8.2 Impacto social

El objetivo de este plan es reforzar la formacidn préctica de los estudiantes, mejorar su
capacidad para difundir conocimientos entre productores y especialistas técnicos, y
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proporcionar informacién técnica oportuna que respalde la toma de decisiones relativas al

control de los nematodos parasitos de las plantas.

La formacion de los estudiantes en la aplicacién de herramientas basadas en la
inteligencia artificial y la visién artificial a problemas agricolas reales mejorard sus
cualificaciones profesionales y su competitividad en el mercado laboral, esperando que esto

facilite la toma de decisiones mas informadas y precisas sobre los cultivos agricolas afectados.

Este proyecto fomenta una estrecha interaccion entre la universidad y la comunidad
local, fortaleciendo los mecanismos de cooperacion y transferencia de conocimientos que
contribuyen al desarrollo sostenible de las zonas rurales, su impacto social se reflejara en el
fortalecimiento de los sistemas de produccion locales, la mejora de la competencia técnica de
las partes interesadas y el fortalecimiento de la confianza pablica en esta institucion educativa

como proveedora de soluciones técnicas relevantes.

1.8.3 Impacto ecoldgico

Gracias a diagnosticos mas precisos, las medidas fitosanitarias pueden aplicarse en las
zonas donde la enfermedad estd realmente presente, lo que reduce el uso excesivo de
plaguicidas y contribuye a preservar la calidad del suelo y la biodiversidad reduciendo la
contaminacion de las masas de agua cercanas y minimiza los impactos negativos sobre los

organismos beneficiosos del ecosistema agricola como los microorganismos del suelo.

Se espera una mejora de los indicadores de salud del suelo (estructura, contenido de
materia organica, actividad bioldgica), asi como una mayor resiliencia del sistema de
produccion frente a las presiones bidticas y abidticas, reduciendo la labranza innecesaria
disminuira la huella ambiental asociada a la produccion de platanos en la Granja experimental

de la ULEAM en El Carmen y garantizara que el manejo de los cultivos se ajuste a los



principios de la agricultura sostenible y las buenas préacticas agricolas, el impacto positivo en
el ecosistema se manifestard en un uso mas responsable de los recursos naturales, la
preservacion de los servicios ecosistémicos y una reduccion de los riesgos ambientales

asociados a medidas de proteccion fitosanitaria inadecuadas.
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CAPITULO 1I

2 MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes histéricos

El origen de la vision artificial también conocida como visién computacional es un
campo interdisciplinario cuyo objetivo es beneficiar a las maquinas con la capacidad de ver de
manera similar a los seres humanos y permitirles comprender el mundo visual, se remontan a
las décadas de 1950 y 1960, cuando se comenzaron a realizar los primeros intentos de procesar
imagenes digitales y reconocer patrones simples. Los primeros métodos de investigacion se
basaban principalmente en enfoques heuristicos y algoritmos de procesamiento de imagenes

de bajo nivel, como la deteccion de bordes y la segmentacion (Mery, 2021).

Entre los afios setenta y ochenta se experimentaron grandes cambios significativos con
el desarrollo de reconocimiento de objetos, argumentando técnicas méas avanzadas como el
analisis de texturas, la reconstruccion 3D y el reconocimiento de objetos basado en
caracteristicas geométricas. Estos métodos solian requerir un procesamiento manual de
caracteristicas que consumia mucho tiempo y exigia mucho trabajo con su capacidad para
manejar la diversidad y la complejidad del mundo real lo cual era muy limitada (Cardenas &

Tirado, 2020).

Entre la década de 1990 y principios de los 2000, surgieron sucesivamente métodos
basados en el aprendizaje automatico, como las Maquinas De Vectores De Soporte (SVM) y
los clasificadores en cascada, que permitieron mejorar la eficacia de las tareas de clasificacion,
las Redes Neuronales Convolucionales son un tipo de red neuronal artificial que ofrece un
rendimiento excepcional en la resolucion de problemas relacionados con la vision
computacional, las primeras investigaciones de Yann LeCun, realizadas entre la década de
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1980 y principios de la de 1990, la red LeNet-5 disefiada para el reconocimiento de digitos

escritos a mano, sentaron las bases de las CNN modernas (Casado, 2022).

EL resurgimiento de las CNN se produjo a principios del 2010, impulsado por factores
como la disponibilidad de grandes conjuntos de datos, por ejemplo: ImageNet, el aumento de
la potencia computacional y el desarrollo de nuevas técnicas de regularizacion y optimizacion,
gracias al logro historico de la victoria de AlexNet en el ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) en 2012 no solo confirmaron las capacidades sin igual, sino
que también demostraron un rendimiento que superd significativamente a los métodos

tradicionales (Marco & Mufioz, 2024).

Gracias a la introduccién de tecnologias como el codigo de barras de ADN y el analisis
de marcadores moleculares, la identificacion de especies de nematodos se ha vuelto mas precisa
y rapida, lo que no solo complementa los métodos morfoldgicos, sino que en algunos casos
incluso los reemplaza, con los avances en biologia molecular de las Gltimas décadas, la
identificacion de los fenotipos de los nematodos ha experimentado un progreso significativo
atiles para distinguir especies cripticas o para analizar especimenes que han perdido sus

caracteristicas morfologicas (Palomares Rius et al., 2020).

Gracias a la integracion de sistemas de vision artificial, en particular los basados en
Redes Neuronales Convolucionales (CNN), las capacidades para identificar y contar
nematodos de manera eficaz han experimentado una transformacion radical. El analisis
automatico de las caracteristicas morfolégicas de los nematodos vegetales es un campo de
investigacién en rapido desarrollo y avance. Estos sistemas pueden entrenarse para reconocer
diferentes especies basandose en rasgos morfoldgicos caracteristicos de los nematodos, y
demuestran su eficacia incluso en condiciones dificiles, como cuando hay residuos y

NUMEerosos organismos presentes en el campo de vision (Landa et al., 2023).
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2.2 Antecedentes de investigaciones

En un estudio titulado “Identificacion de nematodos fitoparasitos en muestras
complejas mediante aprendizaje profundo”, realizado por Agarwal et al. (2023) se propuso un
método basado en el aprendizaje profundo para identificar nematodos fitoparasitos en muestras
de suelo complejas, destacando la aplicabilidad préactica y eficacia de las Redes Neuronales
Convolucionales CNN para tareas de identificacion y sentd las bases para un analisis fenotipico
mas detallado cual objetivo de estudio era desarrollar un modelo de aprendizaje profundo capaz
de distinguir con precision entre diferentes especies de nematodos a partir de imagenes en
condiciones distintas, segun las principales conclusiones del estudio, demostr6 que el modelo
de aprendizaje profundo es capaz de identificar nematodos con excelente precision incluso en

presencia de residuos y otros organismos, superando a los métodos de clasificacion manual.

En la investigacion realizada por Shabrina et al. (2023) se llevd a cabo un proyecto
titulado “Modelos de aprendizaje profundo para la identificacién automatica de nematodos
fitoparéasitos” destacando la importancia de la arquitectura de redes neuronales convolucionales
para optimizar la identificacion y clasificacion de plagas agricolas, su objetivo principal es
acelerar el proceso de clasificacion e identificacion, que tradicionalmente requiere una cantidad
de tiempo y conocimientos técnicos centrandose en evaluar la capacidad de diversos modelos
de aprendizaje profundo, como ResNet101v2 y CoAtNet-0, para identificar automaticamente
nematodos fitoparasitos, estos resultados mostraron que estos modelos de Redes Neuronales
Convolucionales son extremadamente eficaces para clasificar una amplia gama de nematodos

fitoparéasitos y su rendimiento supera al de los métodos tradicionales.

En la investigacion titulada “Identifying pine wood nematodo disease using UAV
images and deep learning algorithms” realizado por Qin et al. (2021) se analizé un método para

identificar plagas del pino utilizando iméagenes captadas por drones UAV vy algoritmos de
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aprendizaje profundo dando como resultado que fueron capaces de identificar con precision las
areas infestadas con nematodos basandose en imagenes recopiladas, creando asi una
herramienta técnica confiable para monitorear y controlar esta enfermedad, desarrollando un
método eficaz y escalable que pueda utilizarse para monitorear y controlar esta plaga forestal,
este estudio se centra principalmente en la deteccion de enfermedades en lugar del analisis
fenotipico de especimenes individuales demostrando que las Redes Neuronales
Convolucionales tienen aplicabilidad practica a escala real para la deteccion temprana y el

monitoreo de problemas causados por nematodos.

El objetivo de esta investigacion es desarrollar un sistema integrado capaz de realizar
el fenotipado automatico de nematodos, lo que conlleva a la identificacion o deteccion de estos
fitoparéasitos. Este proyecto se desarrolla en cultivos de la Granja experimental de la ULEAM
Extension EI Carmen, como material de referencia para el estudio, lo que resalta la necesidad
de adaptar el sistema a especies especificas de nematodos y a las condiciones ambientales de
esta region aplicando a la investigacion y al manejo agronémico en condiciones agricolas

especificas.

2.3 Definiciones conceptuales

2.3.1 Fundamentos de la Vision Computacional

El objetivo principal de la vision artificial es ensefiar a las computadoras a identificar,
comprender imagenes y videos del mundo real de la misma manera que lo hacen los humanos
abarcando desde la reconstruccion 3D y la deteccidén de objetos hasta el reconocimiento de
movimiento y la interpretacion de escenas complejas, lo que hace que este campo sea
importante para aplicaciones practicas en &reas como la inteligencia artificial, la robdtica, la

medicina y la realidad virtual, combinando principios de matematicas, fisica, informaética y la
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ingenieria que se utilizan para desarrollar algoritmos que extraen informacién significativa de

los datos visuales (Szeliski, 2022).

Antes de que un sistema de vision artificial pueda comenzar a analizar una escena, 1os
datos de la imagen deben prepararse y procesarse adecuadamente. Para la realizacion de estas
operaciones basicas no solo optimiza el rendimiento de los algoritmos de visién computacional
posteriores, sino que también permite a los desarrolladores extraer elementos importantes de
las imagenes lo que sienta las bases para un analisis mas complejo y preciso. Este
preprocesamiento implica una serie de técnicas, como la correccion del color, la reduccion del
ruido y el realce de bordes, que son fundamentales para mejorar la calidad de la imagen y

facilitar la extraccion de caracteristicas relevantes (Laganiére, 2020).

2.3.2 Introduccién a las Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) surgieron en la década de 1970. Sin
embargo, la base del campo moderno de las CNN se establecié en el articulo de 1998 titulado
"Aprendizaje basado en gradientes para el reconocimiento de documentos”, como resultado el
entrenamiento de CNN profundas y multicapas muy eficaces para la clasificacion de imagenes,
se simplifico. Estas redes utilizaban una arquitectura especializada disefiada especificamente
para la clasificacion de imagenes, mientras que en la actualidad la mayoria de las redes
neuronales utilizan CNN profundas o variantes similares para el reconocimiento de imagenes

(Nielsen, 2020).

Las CNN modernas se inspiran en la biologia, la teoria de grupos y una amplia
experimentacion de su eficiente capacidad de muestreo para construir modelos precisos. Las
CNN suelen ser computacionalmente eficientes, requiriendo menos parametros que las

arquitecturas totalmente conectadas tanto que sus operaciones convolucionales se paralelizan
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facilmente en nicleos de GPU. Las arquitecturas de Redes Neuronales Convolucionales (CNN)
se han vuelto omnipresentes y dominantes en la vision artificial, pocos desarrollan aplicaciones
comerciales o compiten en concursos de reconocimiento de imagenes, deteccién de objetos o
segmentacion semantica sin utilizar este enfoque. Como resultado, los investigadores suelen
emplear CNN siempre que sea posible, y se estan convirtiendo en alternativas cada vez mas

fiables incluso para tareas con estructuras de secuencia unidimensionales (Zhang et al., 2021).

2.3.3 Capas Clave en CNNs

Las CNN emplean capas en secuencias donde las mas comunes en la mayoria de las
arquitecturas son las capas convolucionales, las capas de agrupacién y las capas totalmente
conectadas. Una red neuronal convolucional CNN al igual que un perceptrén multicapa (MLP)
consta de una serie de capas, cada una utiliza una funcién diferenciable para transformar el
valor de activacion o la salida de la capa anterior. En una CNN estas capas se combinan para
formar una capa convolucional completa que funcionan como capas de extraccion de
caracteristicas, capas de reduccién de dimensionalidad y capas de clasificacion (Teuwen &

Moriakov, 2020).

2.3.4 Arquitecturas Populares de CNNs

La principal ventaja de las CNN sobre las redes neuronales tradicionales radica en su
capacidad para detectar automaticamente caracteristicas importantes sin intervencién humana,
lo que las convierte en una de las redes neuronales mas utilizadas y populares en el aprendizaje
profundo. Las redes neuronales convolucionales se encuentran entre las redes de mapeo directo
mas populares y utilizadas. Por lo tanto, profundizaremos una vision general exhaustiva de las
CNN, presentaremos sus componentes principales y también analizaremos en detalle las

arquitecturas de CNN mas comunes (Alzubaidi et al., 2021).
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Las arquitecturas clasicas como VGG y ResNet supusieron un hito en la clasificacion
de iméagenes, su disefio original limitaba su aplicabilidad en escenarios donde es imperativo
identificar y localizar mdltiples instancias dentro de una misma captura. Para superar esta
barrera, la visiébn computacional evoluciond hacia los modelos de deteccion de objetos, los
cuales no solo predicen la clase, sino también las coordenadas espaciales exactas del objetivo.
En este contexto surge la familia de modelos YOLO (You Only Look Once) estas redes
modernas integran los principios de extraccion de caracteristicas de las CNN clasicas
utilizdndolas como bloques base o backbones y los acoplan a una arquitectura modular
orientada a la prediccién simultanea en tiempo real, este modelo representa el estado del arte
de este paradigma, optimizando la precision geométrica mediante un enfoque libre de anclas

(anchor-free), volviéndolo idoneo para entornos de analisis complejos (Zhang et al., 2021).

2.3.5 Entrenamiento y Optimizacién de CNNs

El entrenamiento y la optimizacion de redes neuronales profundas al igual que las redes
neuronales convolucionales, se modelan como el problema de minimizar una funcién de
pérdida con respecto a los parametros de la red. El entrenamiento implica aproximar este
problema mediante algoritmos de optimizacion basados en gradientes. Estos algoritmos
calculan gradientes en muestras de pequefios lotes y ajustan iterativamente los pesos para
reducir el error. Esta funcion de pérdida suele ser una combinacion de una métrica de
rendimiento en el conjunto de datos de entrenamiento y un término de regularizacion para
controlar el sobreajuste, esto implica lograr una buena capacidad de generalizacion utilizando
el riesgo empirico como la pérdida promedio sobre los datos disponibles (Goodfellow et al.,

2016).

Khan y otros colaboradores describen el entrenamiento y la optimizacion de las redes

neuronales convolucionales como un conjunto de mecanismos necesarios para ajustar los
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parametros y resolver problemas de vision artificial. Sefialan que este proceso incluye la
inicializacion de pesos para evitar la explosion y la desaparicion del gradiente, la regularizacién
de la red mediante métodos como penalizaciones L1/L2, elastic net, max-norm, dropout y
detencion temprana. Ademas, enfatizan que los algoritmos de optimizacion y el célculo
eficiente del gradiente mediante retropropagacion y autodiferenciacion son elementos clave

para un entrenamiento y una optimizacion estables y eficientes de las CNN (Khan et al., 2018).

2.3.6 Técnicas Avanzadas en CNNs

Entre estas técnicas relacionadas incluyen el aprendizaje por transferencia y el aumento
de datos que reutilizan modelos preentrenados con grandes bases de datos expandiendo
artificialmente el conjunto de entrenamiento mediante transformaciones geomeétricas o
fotométricas para evitar el sobreajuste, estos métodos avanzados en redes neuronales
convolucionales abarcan una amplia gama de soluciones arquitectonicas y estrategias de
entrenamiento, lo que permite la creacion de modelos més profundos, estables y generalizables
que estabiliza la distribucion de los valores de activacion y acelera en la convergencia de redes
extremadamente profundas, también introduciendo conexiones residuales, facilitando el flujo
de gradiente mediante la adicion de atajos (conexiones de salto), lo que permite entrenar CNN
con mas de 100 capas sin degradar significativamente el rendimiento permitiendo que logren

resultados en tareas desafiantes de vision artificial (Zhang et al., 2021).

2.3.7 Implementacion y Herramientas para CNNs

En su libro "Deep Learning with PyTorch", Stevens, Antiga y Wiemann demuestran
que PyTorch ofrece una APl modular basada en nn.Module, funciones de pérdida y
optimizadores, lo que permite definir de forma concisa capas convolucionales, bucles de

entrenamiento y bucles de evaluacion en Jupyter Notebooks, asi como la integracion directa
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con GPU para acelerar los célculos, utilizando marcos de aprendizaje profundo como PyTorch,
TensorFlow y Keras, que proporcionan operaciones tensoriales, diferenciacion automatica y
compatibilidad con unidades de procesamiento grafico GPU, mostrando como entrenar redes
neuronales convolucionales modernas con un codigo minimo utilizando funciones de alto nivel
como “vision_learner”, y convierte a PyTorch en herramientas para avanzar los modelos
convolucionales desde aplicaciones experimentales a practicas mediante la integracion de

técnicas como transfer learning, data augmentation y callbacks (Stevens et al., 2020).

2.3.8 Disefio de sistemas de vision computacional basados en CNN

Estos modelos se aplican a tareas como la clasificacion de imagenes, la deteccion de
objetos, la segmentacion semantica, la comprension de video y la navegacion autdbnoma que se
pueden considerar una arquitectura completa que integra la captura de imagenes, el
preprocesamiento de la entrada (normalizacion, escalado, mejora del contraste), la inferencia
mediante la CNN y los modulos de toma de decisiones o control que interacttan con el entorno:
clasificacion y deteccion de objetos fundamentando la construccidn de sistemas de aprendizaje
automatico, desde "sistemas de vision simples” hasta redes neuronales visuales especificas
incluidas las redes neuronales convolucionales describiendo los desafios del disefio de sistemas
de aprendizaje automatico basados en aprendizaje profundo, la gestion de datos, la robustez y

la capacidad de generalizacion (Torralba et al., 2024).

2.3.9 Fundamentos de taxonomia y morfologia de nematodos fitoparasitos

Los sistemas de andlisis taxondmicos digitales capturan estas dimensiones y aplican
mediciones morfoldgicas tradicionales, que han sido estdndar en la literatura durante décadas.
La clasificacion e identificacion automatizadas dependen en gran medida de estructuras

anteriores clave, como el estilete, un 6rgano hueco que se utiliza para perforar las células
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vegetales. Por ejemplo, la estructura del estilete en especies de nematodos como Tylenckida se
divide en un cono, un eje y una coxa, mientras que en especies Dorilaimida aparece como una
aguja dentada con un anillo guia, lo que proporciona las caracteristicas geométricas necesarias

para la clasificacion mediante vision artificial (Guerrero, 2017).

2.3.10 Fitopatologia

Los nematodos fitdfagos viven en el suelo y alrededor de las raices de las plantas,
causando diversos sintomas directos e indirectos a través de sus interacciones con las plantas
hospedantes. La fenotipificacion automatizada no puede separarse del contexto patolégico
subyacente, los sintomas indirectos incluyen amarillamiento del cultivo, retraso del
crecimiento y enanismo debido a la menor absorcion de nutrientes y agua por las raices
dafadas, los sintomas directos incluyen agallas, deformacién y necrosis de los drganos de la

planta (Reddy, 2021).

2.3.11 Fenotipado de plantas y tecnologias de alto rendimiento

En el laboratorio, se utiliza una plataforma X-Y para adquirir imagenes
simultaneamente desde mudltiples ubicaciones predeterminadas. El fenotipado de alto
rendimiento (HTP, por sus siglas en inglés) es un método que combina herramientas de
software y plataformas motorizadas para acelerar la modificacion genética. En el campo, se
emplean camaras y sensores multiespectrales para mapear el crecimiento de los cultivos, y los
genotipos se pueden clasificar como resistentes o susceptibles segun la reflectancia del dosel

vegetal (Roth et al., 2021).

En estudios sobre la transferencia de muestras individuales, se ha demostrado que el
dispositivo de captura de filamentos alcanza una eficiencia de hasta el 99 % con un dafio

minimo, lo que lo hace ideal para procesos de cultivo de alto rendimiento en programas de
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seleccién de variedades que requieren la inoculaciéon o extraccion de miles de muestras. El
procesamiento de muestras mediante instrumentos de precision también esta automatizado

(Kalaiarasan, 2025).

2.3.12 Métodos de laboratorio y técnicas de extraccion automatizada

Un sistema automatizado para nematodos de género heterodera utiliza aprendizaje
supervisado para detectar quistes intactos en extractos de suelo crudo, liberando posteriormente
huevos y larvas para su anélisis digital. La extraccion de nematodos del suelo representa un
desafio importante en la practica moderna. Si bien métodos como el embudo de Bellman y la
centrifugacion de Jenkins son habituales, la automatizacion mediante robdtica y microfluidica

es actualmente el objetivo (Luck & Douchkov, 2022).

Los dispositivos microfluidicos permiten la separacion y caracterizacion rapidas de las
respuestas quimiotacticas. Estas placas permiten observar las respuestas de nematodos
individuales a los exudados radiculares en condiciones controladas, lo que proporciona datos
fenotipicos dindmicos que complementan el andlisis estatico de las imagenes microscopicas

convencionales (Diaz, 2020).

2.3.13 Fenotipado del Comportamiento y Rastreo (Tracking)

Este articulo presenta sistemas de software, como WormTracker, que permiten la
evaluacion cuantitativa de los parametros de migracion (velocidad, frecuencia de flexion) en
organismos modelo como Caenorhabditis elegans. Ademés de la morfologia estatica, este
estudio se centra en el andlisis automatizado de la migracion y el comportamiento de los
nematodos. Estas herramientas son esenciales para las pruebas de toxicidad y la seleccion de
nematicidas, ya que permiten detectar efectos subletales del comportamiento de los nematodos

herbivoros que no pueden detectarse mediante un simple conteo visual (Neupane et al., 2025).
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2.3.14 Protocolos de Muestreo, Extraccion y Preservacion en Laboratorio

Estos protocolos proporcionan directrices técnicas exhaustivas para el procesamiento
de muestras, incluyendo procedimientos de muestreo de campo (patrones en zigzag), el método
del embudo de Bellman y métodos de extraccidn fisica como la centrifugacion de suspensiones
de sacarosa. También detallan métodos de biopreservacion como la fijacion con formaldehido
o soluciones de TFA (trietanolamina, alcohol, formalina), la deshidratacion gradual con etanol
y glicerol, y la inclusién permanente con anillos de parafina para garantizar la integridad

taxondémica a largo plazo (Lépez-Nicora et al., 2021).

2.3.15 Taxonomia Clasica y Morfometria de Nematodos

Un aspecto clave es el estudio del patron de la vulva en hembras adultas de nematodos
agalladores, una mejora de una técnica tradicional que permite la diferenciacion de especies
mediante la observacion de patrones epidérmicos especificos. A pesar de los avances
tecnoldgicos, la identificacion morfoldgica sigue siendo crucial para el diagnostico. Este
nimero especial presenta descripciones anatdmicas de géneros de importancia econémica
como los nematodos agalladores, los heterodermos, los coccidioidomicetos y los nematodos
cortos, utilizando claves dicotomicas y morfometria (formula de Derman), incluyendo la

longitud del cuerpo, la longitud del estilete y la posicion de la vulva (Esquivel, 2015).

2.3.16 Manejo integrado de plagas (MIP)

Estos nematodos infectan las larvas del gorgojo y liberan bacterias simbidticas, lo que
provoca la muerte de los gorgojos en cuestion de horas y una reduccion de la poblacion de la
plaga siendo una de las méas importantes desde el punto de vista econémico en las plantaciones
de platano ya que estas larvas perforan los bulbos, creando tuneles que impiden el transporte

de agua y nutrientes, lo que provoca el debilitamiento y marchitamiento de las plantas. Para
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combatir esta plaga sin recurrir a pesticidas quimicos, se emplean métodos de control biolégico
con nematodos entomopatogenos de los géneros Steinernema y Heterorhabditis (Bautista-

Montealegre et al., 2020).

2.4 Conclusiones del marco tedrico

Estudios recientes han demostrado que las CNN superan a los métodos tradicionales en
la clasificacion de imagenes agricolas complejas, se eligieron las CNN porque las heuristicas
tradicionales y los métodos clasicos de aprendizaje automatico como el machine learning
clasico SVM resultaron insuficientes para manejar la variabilidad y complejidad que
introducen el ruido y los objetos ocluidos en entornos reales, utilizando como motor principal

arquitecturas de deteccion eficientes como YOLO para la deteccion de objetos en tiempo real.

El fenotipado automatizado busca acelerar este proceso permitiendo el diagnostico
preciso a gran escala en la granja experimental ULEAM enfocandose en la deteccion de
nematodos fitoparasitos aplicando tecnologia de fenotipado digital de alto rendimiento (HTP),
el andlisis tedrico muestra que la clasificacion e identificacion manual son tareas laboriosas y
subjetivas que requieren un alto nivel de habilidad, lo que obliga al uso de personal
especializado y representa un importante obstaculo en la investigacion de nematodos. Ademas,
la identificacion precisa es crucial para distinguir entre nematodos dafiinos y nematodos
beneficiosos como patdgenos de insectos lo que permite la integracion de esta solucion

tecnoldgica en las estrategias de Manejo Integrado de Plagas (MIP).
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CAPITULO 1

3 MARCO INVESTIGATIVO

3.1 Introduccion

El presente capitulo se desarrolla con el andlisis de los resultados obtenidos con la
herramienta de encuesta para evidenciar dificultades de deteccién manual de plagas en el
cultivo de platano de la Granja Experimental, el estudio de las respuestas permiti6 identificar
tendencias que reflejan el problema de deteccion, este analisis permitié interpretarlos dentro

del marco del problema investigado.

La herramienta de la entrevista nos brindé una mejor comprension de la informacién
donde se pudo vincular con los resultados de la encuesta fortaleciendo la validez del analisis
realizado, este capitulo presenta una vision de las problematicas detectadas y establece las

bases para el desarrollo e implementacion del proyecto de deteccion de plagas.

3.2 Tipos de investigacion

Investigacion Aplicada

La investigacion aplicada se define como un proceso sistematico orientado a la
utilizacion préctica de los conocimientos cientificos para resolver problemas concretos de la
sociedad o del sector productivo, sirviendo como un canal directo de enlace entre la teoria
cientifica y un producto tecnologico final (Arias & Covinos, 2021). A diferencia de la
investigacion basica, este enfoque no busca unicamente acumular teorias de forma abstracta,
sino que emplea el corpus de conocimiento existente en este caso, la inteligencia artificial y la
vision por computadora para aplicarlo en contextos especificos bajo una orientacion

eminentemente practica y de toma de decisiones (Vizcaino Zufiga et al., 2023).
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En este proyecto de ingenieria de software, la investigacion aplicada se empleé en el
disefio, desarrollo e implementacion del sistema de vision computacional basado en redes
neuronales convolucionales. Su uso se justifica debido a que se tomo los fundamentos teéricos
existentes sobre arquitecturas de aprendizaje profundo para resolver una necesidad préactica y
real mediante el fenotipado automatico de nematodos fitoparasitos. El software desarrollado
no se limitard a ser un estudio tedrico de algoritmos, sino en una herramienta tecnologica
funcional que automatizara el conteo y caracterizacion de estos organismos, optimizando
directamente los procesos de diagndstico en beneficio de la Granja Experimental ULEAM EI

Carmen.

Investigacion de campo

La investigacion de campo consiste en el desarrollo de actividades de indagacion,
observacién y recopilacion de datos directamente en el entorno o contexto natural donde
ocurren los hechos, evitando la artificialidad de un entorno de laboratorio totalmente controlado
(Vizcaino Zdafiga et al., 2023). Segun Medina et al. (2023) este tipo de disefio resulta
indispensable cuando el investigador requiere interactuar directamente con las fuentes
primarias de informacion y recolectar evidencias que reflejen de manera fiel la realidad del

fendmeno objeto de estudio.

Este tipo de investigacion se aplico de forma directa en las instalaciones de la Granja
Experimental de la ULEAM extensién ElI Carmen. Se utiliz6 para llevar a cabo el
levantamiento de informacion y la seleccion fisica de muestras de raices del platano en los
cultivos de la granja que se sospecha estan afectados por nematodos fitoparasitos. A partir de
estas muestras de campo, se obtuvo las fotografias reales que serviran para construir el conjunto
de dataset local de entrenamiento. Esto es crucial para asegurar que el sistema de vision

artificial sea entrenado con imagenes reales que presenten el ruido y las condiciones fisicas
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particulares de la granja experimental, garantizando la viabilidad del sistema en condiciones

reales de produccion agricola.

Investigacion explicativa

La investigacidn explicativa no se limita a caracterizar un fenGmeno, sino que tiene un
propdsito fundamental el cual es identificar las causas, razones y relaciones de causalidad que
se originan por el determinado comportamiento o resultado técnico. Segin Guevara Alban et
al. (2020) la investigacion explicativa esta dirigida a responder las causas de los eventos,
fendmenos o sucesos, explicando por qué ocurre un fendbmeno y en qué condiciones se
manifiesta, la cual busca determinar relaciones de causa y efecto entre las variables del objeto

de estudio.

La investigacion explicativa se implementd al analizar como la manipulacion,
calibracion y configuracion del algoritmo inciden directamente en la tasa de efectividad,
durante la inferencia local de nematodos fitoparasitos en cultivos de platano. El proyecto no
solo describe la presencia del microorganismo, sino que explica cientificamente por qué el
modelo de red neuronal Yolov8 logra aislar las protuberancias del entorno del cultivo de

platano en la Granja.

3.3 Meétodos de investigacion

3.3.1 Meétodo Analitico-Sintético

El método analitico-sintético combina dos procesos l6gicos complementarios que
permiten abordar problemas complejos: el analisis, que consiste en descomponer mentalmente
un todo en sus partes constitutivas para estudiar de manera individual sus caracteristicas y
relaciones de causalidad; y la sintesis, que se encarga de unificar de manera racional esos

elementos previamente aislados para comprender el fendmeno de forma holistica y construir
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principios o generalizaciones teoricas. De acuerdo con Medina et al. (2023), este método
integrado resulta de gran utilidad para el procesamiento de informacion empirica, metodologica
y técnica, ya que evita que el investigador deje los hechos al azar y facilita la estructuracion de

soluciones viables mediante una disciplina constante.

El método analitico-sintético se aplicd de forma directa en las fases de ingenieria de
requisitos y disefio de la arquitectura del sistema. En la fase analitica, el problema general del
fenotipado automatico se dividira en sus componentes individuales para su estudio aislado en
el laboratorio y entorno de desarrollo: la recoleccion fisica de muestras de suelo en la Granja
Experimental ULEAM EI Carmen, la digitalizacion de las imagenes, el preprocesamiento,
etiquetado del conjunto de datos (dataset) y el entrenamiento de las capas convolucionales de
la CNN. Posteriormente, en la fase sintética, se integraran todos estos médulos de software y
algoritmos analizados por separado en una Unica solucion tecnoldgica unificada; esto garantiza
que el sistema de vision computacional funcione de forma integral y escalable, permitiendo a

los técnicos agricolas obtener diagnosticos automatizados a partir de una muestra cruda.

3.3.2 Meétodo Hipotético-Deductivo

El método hipotético-deductivo es un procedimiento cientifico estructurado en el que
el investigador parte de aseveraciones teoricas en calidad de hipétesis provisionales y, mediante
un razonamiento logico y deductivo, deriva consecuencias particulares que posteriormente
deben ser confrontadas y validadas directamente con los hechos de la realidad concreta. Segun
Medina et al. (2023) este método requiere que el cientifico focalice su atencion en someter a
prueba sus hipdtesis utilizando un doble referente: el cuerpo conceptual que respalda la
investigacion y la experimentacion empirica en el contexto real de estudio, aplicando reglas de
procedimiento normativas que facilitan la deteccion de errores y aumentan la rigurosidad de

los resultados obtenidos.
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Este método se implementd en las fases de entrenamiento, pruebas de rendimiento
(testing) y evaluacion estadistica del modelo de aprendizaje profundo, iniciando con el
planteamiento de una hipoétesis general derivada de la teoria de vision artificial: "La
implementacidn de una arquitectura de red neuronal convolucional (YOLOv8) parametrizada
adecuadamente permite alcanzar una precision superior al 85% en la deteccion y conteo
automatico de nematodos fitoparasitos en los cultivos de la Granja Experimental ULEAM ElI
Carmen", se deduciran a partir de la hip6tesis consecuencias I6gicas que fueron confrontadas
de forma explicativa en el software de desarrollo, sometiendo al modelo a pruebas con
imagenes de nematodos reales obtenidas en la granja, la deduccidn estadistica inicio6 a partir de
los datos de precision, exhaustividad y valor F1 confirmo la hipotesis planteada, validando la

efectividad del sistema para su uso real en la toma de decisiones agricolas.

3.4 Fuentes de informacion de datos

3.4.1 Fuentes primarias

3.4.1.1 Entrevista

La entrevista es comprendida como una técnica de recoleccion de datos de corte
predominantemente cualitativo que consiste en un diadlogo entablado entre el investigador y un
informante clave con el fin de obtener testimonios significativos sobre un problema especifico.
De acuerdo con Rodriguez-Gomez et al. (2021) la realizacion de esta técnica hace factible
comprender, a partir de una serie de manifestaciones y declaraciones verbales del interlocutor,
sus percepciones, visiones y valoraciones en torno al objeto de estudio, lo que permite al
investigador acceder de forma directa a la subjetividad del entrevistado. Por su parte,
Maldonado Reyes et al. (2023) destacan que la entrevista destaca por su notable flexibilidad y

eficacia al momento de explorar problemas complejos en entornos del mundo real, facilitando
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que el flujo de la conversacion profundice de manera detallada en las experiencias y

perspectivas directas de los sujetos involucrados.

La entrevista se aplico de manera directa al Ing. Paul Gonzalez profesor de la carrera
de Ingenieria Agropecuaria de la ULEAM, extensidén EI Carmen, por ser la persona a cargo
con mayor conocimiento del estado situacional del cultivo de platano de la Granja
Experimental abordando temas relacionados con la problematica de la granja y el desarrollo
del software, tales como las limitaciones técnicas del diagndstico y fenotipado visual, el
impacto econdémico y la pérdida de rendimiento debido a estos fitoparasitos en la granja, la
justificacién de automatizacion mediante tecnologias de vision artificial, las especificaciones
de usabilidad esenciales que los especialistas consideran que debe tener el sistema para facilitar

su adopcidn para la toma de decisiones fitosanitarias en la institucion.

3.4.1.2 Encuesta

La encuesta se define como una técnica cuantitativa de recoleccion de datos que tiene
como proposito recopilar, de manera sistematica y estructurada, informacién de caracter
factual, de opinién o de actitud proveniente de un grupo representativo de personas para
analizar un fendmeno o resolver una problematica especifica. De acuerdo con Lerma Gonzalez
(2022) esta técnica se instrumenta a través de un cuestionario de preguntas estandarizadas que
operacionalizan las variables del objeto de estudio, asegurando que cada participante responda
bajo las mismas condiciones de manera imparcial y libre de sesgos. Asimismo, Meneses (2021)
destaca que la encuesta es una herramienta de espectro extensivo y de autoinforme, lo que
permite el ahorro de costos y tiempo en el trabajo de campo al procesar agilmente un volumen
sustancial de testimonios que reflejan las necesidades, conocimientos o comportamientos del

universo evaluado.
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La encuesta se aplico de manera directa a los estudiantes de los Gltimos semestres de la
carrera de Ingenieria Agropecuaria y al personal técnico encargado del mantenimiento de los
cultivos en la Granja Experimental ULEAM EI Carmen, seleccionados de forma estratégica
debido a que interacttan diariamente en los cultivos y laboratorios de la institucion, abordando
un conocimiento inmediato de las pérdidas agricolas y limitaciones de los métodos manuales
de deteccion, el cuestionario abordara temas como: la precision estimada en el diagndstico de
nematodos, la frecuencia de afectacion de estas plagas en los cultivos de platano, familiaridad
del uso de sistemas tecnoldgicos de inteligencia artificial y las expectativas de usabilidad y

adaptabilidad que debe tener el software para ser incorporada en su flujo de trabajo cotidiano.

3.4.2 Fuentes secundarias

Las fuentes secundarias se obtuvieron de libros y articulos cientificos sobre vision
artificial, redes neuronales convolucionales, documentacion técnica de desarrollo como
TensorFlow lite y Flutter, manuales fitosanitarios especializados en la identificacion de
nematodos fitoparasitos en el cultivo del platano, lo cual proporcioné el sustento cientifico

necesario para el entrenamiento y despliegue del modelo de red neuronal.

3.5 Estrategia operacional para la recoleccion de datos

3.5.1 Poblacién

La poblacion se define como el conjunto total o universo de elementos, personas,
objetos 0 sucesos que comparten una serie de especificaciones y caracteristicas comunes, y
sobre los cuales se pretende generalizar o aplicar las conclusiones obtenidas en el estudio.
Asimismo, se conceptualiza como la totalidad de las unidades de analisis pertenecientes a la
realidad problematica que se sometera a observacion y medicion, quedando estrictamente

delimitada mediante criterios de inclusion y exclusion geograficos, temporales e institucionales
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para facilitar el previo estudio del fendmeno. Esta delimitacion precisa es un requisito
indispensable para que el investigador defina con claridad la poblacion de estudio, controle la
validez interna de la investigacion y asegure que los datos recopilados posean representatividad

estadistica en relacion con el contexto evaluado (Tarrillo Saldafa et al., 2024).

La poblacion objeto de estudio estuvo conformada por un colectivo finito de 25
estudiantes pertenecientes a los Ultimos semestres de la carrera de Ingenieria Agropecuaria de
la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi extension ElI Carmen, quienes realizan sus
actividades de mantenimiento de cultivos en la Granja Experimental. Esta poblacion especifica
ha sido seleccionada debido a que interactia de manera directa y cotidiana con los sistemas
radiculares de los cultivos de platano en la granja, siendo los encargados de monitorear
visualmente y diagnosticar la presencia de fitoparasitos. Abordar a estos 25 estudiantes
mediante la técnica de la encuesta resulta estratégico para levantar los requerimientos iniciales
del sistema de software, registrar la frecuencia y severidad con que estos nematodos afectan la
produccién de la granja, y evaluar las expectativas que debe poseer de la Red Neuronal

Convolucional (CNN) propuesta para facilitar su adopcién en las tareas agricolas diarias.

3.5.2 Muestra

La muestra se define conceptualmente como un subconjunto representativo
seleccionado a partir de una poblacion previamente delimitada con el fin de generalizar
resultados empiricos (Lerma Gonzalez, 2022). No obstante, en investigaciones donde el
universo de estudio es finito, reducido y accesible para el investigador, no resulta necesario
aplicar formulas estadisticas de muestreo probabilistico, sino recurrir a un censo o muestra

censal (Arias & Covinos, 2021).

31



En el presente proyecto, dado que la poblacién estuvo conformada por un grupo finito
de 25 estudiantes de la carrera de Ingenieria Agropecuaria vinculados a los cultivos en la Granja
Experimental ULEAM EI Carmen, no se necesitd del calculo muestral probabilistico y se

trabajo con la totalidad de los sujetos N = 25.

3.5.3 Analisis de las herramientas de recoleccion de datos a utilizar

3.5.3.1 Encuesta

Para la recoleccion de datos de la encuesta, se disefid y aplicé un instrumento de
investigacion cuantitativa consistente en una encuesta de 5 preguntas estructuradas, enfocadas
en evaluar el conocimiento, la percepcidn técnica y la aceptabilidad del sistema de visién
artificial propuesto, la cual fue dirigida a 25 estudiantes de la carrera de Ingenieria
Agropecuaria, quienes se encuentran vinculados a las labores de campo y manejo de cultivos,
tomando como objetivo identificar brechas de conocimiento respecto al uso de tecnologias de
vision artificial con arquitecturas CNN en el sector agricola, asi como validar la utilidad
percibida de la herramienta para la identificacibn automatizada de fitoparasitos,
proporcionando asi una base empirica para el analisis de los resultados y la discusion de las

capacidades del sistema desarrollado en el entorno de la granja experimental de la ULEAM.

3.5.3.2 Entrevista

Para la recoleccion de datos de la entrevista se realizaron 5 preguntas dirigidas al Ing.
Paul Gonzalez responsable de los cultivos de platanos de la Granja Experimental EI Carmen
con el objetivo de identificar las deficiencias de los métodos manuales tradicionales que se han
venido realizando anteriormente, esta entrevista estuvo compuesta por temas como: las
limitaciones técnicas del diagnostico y fenotipado que se realiza actualmente para detectar

nematodos, el impacto econémico y la pérdida de rendimiento estimados debido a estos
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fitoparasitos en la granja, la justificacion de automatizar el conteo de estos organismos

mediante tecnologias de vision artificial.

3.5.3.3 Estructura de los instrumentos de recoleccion de datos aplicados
3.5.3.3.1 Estructura de entrevista

La estructura de la entrevista consta de 5 preguntas dirigidas al Ing. Paul Gonzéalez
responsable de los cultivos de platanos de la Granja Experimental EI Carmen, estas preguntas
tienen como objetivo identificar las deficiencias de los métodos tradicionales utilizados, esta
entrevista abarca temas como: las limitaciones técnicas del diagnéstico y fenotipado para
detectar nematodos, el impacto economico y la justificacion de automatizar mediante
tecnologias de vision artificial.

La estructura de la entrevista aplicada se puede revisar en el ANEXO E

3.5.3.3.2 Estructura de encuesta

La estructura de la encuesta consta de 5 preguntas dirigidas a 25 estudiantes de la
carrera de Agropecuaria, estas preguntas tienen como objetivo evaluar el conocimiento, la
percepcion técnica y la aceptabilidad del sistema de vision artificial propuesto en el entorno de

la granja experimental de la ULEAM.

La estructura de la encuesta aplicada se puede revisar en el ANEXO F

3.5.4 Plan de recoleccién de datos

Tabla 1: Cronograma de recoleccion de datos

ACTIVIDAD RESPONSABLE FECHA DE EJECUCION

Encuesta a los estudiantes de | Diego Ricardo Pilataxi Pita | 14/04/2026 — 15/04/2026

5to Semestre de la carrera de
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ACTIVIDAD

RESPONSABLE

FECHA DE EJECUCION

Agropecuaria en la Granja

Anthony Adrian Pita Cedefio

Gonzélez encargado de los
cultivos de platanos en la
Granja Experimental de la

Uleam extensién El Carmen

Anthony Adrian Pita Cedefio

Jean Fredd Zambrano

Quiroz

Experimental ULEAM El
Carmen Jean  Fredd  Zambrano
Quiroz
Entrevista al Ing. Paul | Diego Ricardo Pilataxi Pita | 13/04/2026

3.6 Analisis y presentacion de resultados

3.6.1 Presentacion y descripcion de los resultados obtenidos

3.6.1.1 Analisis de encuesta dirigida a estudiantes de Agropecuaria de la Uleam

Extension El Carmen

Tabla 2: Analisis de encuesta
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PREGUNTA GRAFICO INTERPRETACION
Pregunta 1: ;Qué nivel de ® Conocimiento profundo 3 La gran mayoria de los
L. @ Conocimiento moderado 17 . .
conocimiento posee usted ® Conocimiento superfical 3 estudiantes manifiesta contar,
sobre el impacto de los @ Ningln conocimiento 0 con un conocimiento apenas
nematodos en la 12% moderado o  superficial

morfologia radicular del

platano?

68%

acerca del dafio estructural
que provocan los nematodos
en las raices, mientras que
solo una fraccion minoritaria
posee un dominio profundo
del tema, esto justifica Ia
implementaciéon  de  un
sistema de vision
computacional que sirva
como asistente digital para el

reconocimiento preciso de la

plaga.

Pregunta 2: ; Cémo califical
la frecuencia de
observaciéon de dafios
radiculares causados por|
nematodos en la Granja

Experimental?

@ Frecuencia muy alta 6
@ Frecuencia moderada 14
@ Escasa frecuencia 5

@® Nunca ha observado dafios 0

56%

Los resultados de los
encuestados  califican 13
recurrencia de los dafios
radiculares entre moderada y
muy alta, confirmando que I
infestacion por nematodos
fitoparasitos representa un
problema real, continuo vy
latente en los cultivos de

platano de la granja.
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PREGUNTA GRAFICO INTERPRETACION

Pregunta 3: (Qué tan T n——— La mayor parte del grupo

complejo le resultal @ WModersdamente complejo 17 consultado coincide en que

. . , @® Poco complejo R . ,

identificar sintomas de . :A _:)IJ z diagnosticar los sintomas a
uy sencillo

nematodos sin recurrir aun

analisis de laboratorio?

16% 16%

~~

68%

simple vista en el campo
resulta una labor de
moderada a extremadamente
compleja, evidenciando |4
dificultad que representa |3
inspeccion empirica
tradicional sin equipos de
laboratorio  validando el
desarrollo de un modelo de
red neuronal convolucional
que simplifique y automatice

el diagndstico directo.

Pregunta 4: ¢;Considera
necesario automatizar el
registro de areas afectadas
por nematodos dentro de lal

granja universitaria?

@ Totalmente necesario 9

® Muy necesario 14

@ Poco necesario 2

® Innecesario 0
8%

36%

56%

La totalidad de la poblacién
evaluada concuerda en que
es prioritario e indispensable
automatizar el levantamiento
de informacion vy el registro
de las zonas afectadas, este
resultado refleja una altal
necesidad y apertura hacia la
adopcion de herramientas
tecnoldgicas que optimicen
el control fitosanitario dentro

de la granja.
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enfermedades
fitosanitarias limitan el
aprendizaje practico en los|

cultivos de la granja?

PREGUNTA GRAFICO INTERPRETACION

Pregunta 5: ¢En qué ® En gran medide 6 El criterio ampliamente

medida considera que las @ De forma considerable 10 mayoritario de los
@® De forma minima 2

@ No limitan el aprendizaje 1

24%

64%

estudiantes evidencia que las
enfermedades en los cultivos
obstaculizan de  forma
considerable 'y en gran
medida el desarrollo de sus
ensayos e investigaciones de
campo, el despliegue del
sistema de  fenotipado
automatico no solo aportard
una solucion agrondmica,
sino que beneficiard de
manera directa la calidad de
formativas

las précticas

universitarias.

3.6.1.2 Analisis de entrevista dirigida al Ing. Paul Gonzélez docente de la Carrera de

Agropecuaria

Tabla 3: Analisis de entrevista

PREGUNTA

RESPUESTA

INTERPRETACION

1. ¢ Cudles son los principales
desafios técnicos y de tiempo

que se enfrentan actualmente

en la Granja Experimental de

“Bueno, para nosotros los

técnicos es relativamente
facil identificar los
nematodos, pero el

De con lo

manifestado por el experto,

acuerdo

se evidencia una clara brecha

de conocimiento técnico

37




PREGUNTA

RESPUESTA

INTERPRETACION

la ULEAM al

diagndstico y fenotipado de

realizar el
nematodos fitoparasitos

mediante los métodos
tradicionales

(manuales/visuales)?

verdadero problema es que
los productores locales no
conocen su forma de ataque
ni como lucen en el platano,
una aplicacion con
inteligencia artificial seria la
solucion ideal, ya que les
daria una guia rapida, visual
y facil de usar directamente
en el campo para identificar
estas plagas en la raiz sin
perder tanto tiempo en el

diagndstico manual y visual

entre los especialistas y los
productores locales respecto
identificacion

de

nematodos lo que justifica

a la

fitosanitaria los

plenamente la necesidad de

implementar una
herramienta tecnoldgica
automatizada que

democratice el diagnostico,
de

tiempos de

optimizando manera

drastica los

respuesta y minimizando la

tradicional.” dependencia de la inspeccion
visual empirica tradicional

en el campo.
2. Desde su perspectiva | “Los nematodos son un|Con base en el criterio
profesional, ;como afecta la | peligro  critico  porque | profesional expuesto, se
presencia de estos nematodos | succionan la savia de las | observa que el impacto

a los cultivos locales y de qué

manera un  diagndstico
automatizado 'y  rapido
mediante vision artificial

cambiaria la estrategia de
manejo fitosanitario en la

granja?

raices hasta matar la planta,
lo que tumba por completo la
produccion y la rentabilidad
del

implementar un diagnostico

agricultor, al

rapido por vision artificial, la
de

cambiaria totalmente porque

estrategia manejo
el productor podria detectar
el problema a tiempo, antes
dafo

de que el sea

irreversible, permitiendo

destructivo de los nematodos

en el sistema radicular afecta

de forma directa la
sostenibilidad econdmica del
cultivo de platano, la
transicion hacia un
diagnostico  automatizado

mediante vision artificial
representa un cambio de
paradigma critico para la
granja, permitiendo pasar de

un manejo reactivo a uno
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PREGUNTA

RESPUESTA

INTERPRETACION

aplicar un control
fitosanitario eficiente que
proteja la inversion y asegure

la rentabilidad.”

proactivo que mitiga
pérdidas financieras severas
mediante la intervencion

temprana.

3. Para que un sistema
basado en redes neuronales
convolucionales (CNN) sea
considerado una herramienta
confiable en el dia a dia
agropecuario, ¢qué nivel de
precision o qué criterios
especificos exigiria usted
para validar sus resultados
frente a un andlisis de

laboratorio convencional?

“Para que un sistema basado
en redes neuronales
convolucionales sea
considerado una herramienta
confiable en el dia a dia,
dependemos totalmente de

ensefarle con buenos datos y

muestras previas de
laboratorio, hacer estos
analisis iniciales  para

entrenar la red es costoso, Si
logramos que el sistema
valide sus resultados de
forma precisa frente al
laboratorio convencional, el
beneficio a largo plazo sera
enorme porque nos ahorrara

muchisimo dinero y evitara

El andlisis del entrevistado
resalta que la confiabilidad y
validacion de un modelo
basado en redes neuronales
convolucionales (CNN) esta
estrictamente ligada a la
calidad del conjunto de datos
e informacién previa del
laboratorio, la recopilacion y
el procesamiento inicial de
muestras representan una
inversion econémica

elevada, se corrobora que la

precision  del sistema
automatizado  compensara
este  costo a  futuro,

transformandose en un

mecanismo de ahorro de

pérdidas severas en el |recursos para el sector
campo.” agropecuario.
4. Considerando las | “Los muchachos de | A partir de lo expuesto por el

dindmicas de trabajo en la
granja y el perfil de los
estudiantes de Agropecuaria,
¢qué tan preparados observa

a los futuros profesionales

Agropecuaria tienen toda la
capacidad y la tecnologia en
sus manos, pero en las
dinamicas de trabajo de la

granja siguen muy apegados

especialista, se infiere que

los futuros profesionales

poseen las competencias
tecnoldgicas generales para

la adopcion de la agricultura
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PREGUNTA

RESPUESTA

INTERPRETACION

para integrar herramientas de
agricultura  de  precision
(como este sistema de vision
artificial) en sus labores

cotidianas?

al diagnostico visual
tradicional, su preparacion
para adoptar herramientas de
agricultura de  precision
dependera netamente de la
usabilidad del sistema, si les
entregamos una aplicacion
movil que sea préctica,
intuitiva y rapida para sus
labores cotidianas, romperan
esa barrera cultural y la
integraran de inmediato a su

rutina.”

de precision, pero su
integracion real en el dia a
dia esta condicionada por la
facilidad de uso del software,
lo que demuestra que para
romper el arraigo cultural a
los métodos tradicionales en
la granja, el sistema de vision
artificial debe priorizar una
interfaz movil practicay &gil,
garantizando asi una
adopcion fluida en el entorno

agricola cotidiano.

5. ¢De qué manera considera
que el desarrollo de este
sistema de  fenotipado
automatico puede sentar las
bases para futuras lineas de
investigacion o proyectos de
transferencia tecnoldgica

dentro de la facultad?

“El desarrollo de este sistema
de fenotipado automatico es
una puerta gigante para la
facultad porque une el
software con la agropecuaria,
demostrando que la
investigacién moderna debe
Al

centrarse especificamente en

ser interdisciplinaria.
los nematodos fitoparasitos,
este proyecto sienta las bases
para expandir la
investigacion hacia el mapeo
digital de poblaciones de
nematodos en la Granja, el
estudio de resistencia en
otras variedades de

musaceas, o el anélisis de la

De acuerdo con la vision del
experto, se concluye que el
desarrollo de este prototipo
actia como un catalizador
académico de gran impacto,
rompiendo el aislamiento
tradicional entre las areas de
software y ciencias
agropecuarias, el éxito del
fenotipado automatico de
nematodos no solo establece
un precedente metodoldgico
para futuras investigaciones
enfocadas en la salud
radicular y mapeo de plagas,
sino que también materializa
una transferencia tecnolégica
tangible al

proveer una
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PREGUNTA RESPUESTA INTERPRETACION

salud del suelo a nivel | alternativa cientifica
radicular.” accesible y de bajo costo para
el sector platanero regional.

3.6.2 Informe final del analisis de los datos

Con respecto al nivel de conocimiento y la complejidad del diagndstico visual en el
campo, los encuestados de las preguntas 1y 3 describen que la gran mayoria de los estudiantes
posee Unicamente un nivel de conocimiento "Moderado" o "Superficial" sobre el impacto de
los nematodos en la morfologia de las raices, lo que se alinea con la percepcion mayoritaria de
que identificar estos sintomas a simple vista resulta entre "Moderadamente complejo” y
"Extremadamente complejo”. En cambio, el docente especialista en la pregunta 1 de la
entrevista afirma que, si bien para los técnicos de laboratorio es relativamente facil identificar
a los nematodos, el verdadero reto radica en que los productores y estudiantes locales no
conocen su forma de ataque ni como lucen en las raices del platano, destacando que una
aplicacion con inteligencia artificial seria la solucién ideal al actuar como una guia rapida,
visual y facil directamente en el campo. Por lo que es evidente que existe una clara brecha
técnica en el diagndstico humano empirico dentro de la granja, donde la escasez de
conocimientos profundos y la alta complejidad del analisis visual a simple vista justifican
plenamente la necesidad de implementar un sistema de visién computacional automatizado que

asista en el reconocimiento preciso de esta plaga.

Ahora, con respecto a la recurrencia de los dafios fitosanitarios y su limitacion en las
actividades académicas, los resultados de las preguntas 2 y 5 en la encuesta estudiantil

demuestran empiricamente que la infestacion por nematodos en la Granja Experimental es un
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problema real, latente y recurrente calificado con una frecuencia de "Moderada™ a "Muy alta"
y que estas enfermedades fitosanitarias limitan de forma "Considerable” o "En gran medida"
el desarrollo de su aprendizaje practico en las parcelas. En la pregunta 2 de la entrevista, el
especialista manifiesta que los nematodos constituyen un peligro critico que succiona la savia
de las raices hasta causar la muerte de la planta y destruir la rentabilidad del agricultor,
complementandose con lo expuesto en la pregunta 5 de la entrevista, donde se resalta que el
desarrollo de este sistema de fenotipado automatico une la ingenieria de software con el sector
agropecuario, rompiendo el aislamiento tradicional de las facultades para asentar bases de
investigacion interdisciplinar moderna. Como consecuencia, se determina que el monitoreo
empirico tradicional actual de la granja es deficiente, afectando directamente la sostenibilidad
educativa de los estudiantes que realizan alli sus ensayos y la salud productiva de las musaceas

debido a la falta de herramientas rapidas de diagnéstico y prevencion.

Finalmente, en base a la necesidad de automatizacién y los requisitos para una adopcion
tecnoldgica real en la rutina de trabajo, las respuestas de la pregunta 4 de la encuesta revelan
un consenso por parte de los estudiantes, quienes califican como "Totalmente necesario™ o
"Muy necesario™ automatizar el registro de las areas afectadas por nematodos dentro de la
granja universitaria. El entrevistado en las preguntas 3 y 4 de la entrevista confirma que la
confiabilidad de una Red Neuronal Convolucional CNN depende estrictamente de la calidad
de un conjunto de datos robusto con muestras de laboratorio lo cual representa una inversion
inicial costosa pero que compensara con creces al evitar pérdidas severas en el campo y advierte
que la disposicién de los futuros profesionales para adoptar estas herramientas de agricultura
de precision dependera netamente de la usabilidad del sistema, exigiendo un aplicativo mévil
practico, intuitivo y rapido para romper el fuerte arraigo cultural que existe hacia el diagnostico
visual tradicional. Esto nos dice que para que la automatizacion del registro de plagas sea

exitosa y sostenible en el tiempo, el disefio del software debe priorizar una interfaz movil
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ergonémica y un flujo de escaneo agil que simplifique la toma de datos, facilitando una
adopcion fluida en el entorno agricola cotidiano de la Granja Experimental ULEAM EI

Carmen.
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CAPITULO IV

4 MARCO PROPOSITIVO

4.1 Introduccion

El presente capitulo aborda el desarrollo e implementacion del médulo de red neuronal
adaptado a la deteccidn de plagas en el cultivo del platano, estructurado sobre la metodologia
agil Scrum, en esta seccidn se detalla de forma cronoldgica la ejecucién de los ciclos temporales
distribuidos desde el Sprint 0 hasta el Sprint 3 enfocandose exclusivamente en datos,

entrenamiento de la red neuronal YOLOV8 y optimizacion hacia el formato movil.

Este enfoque metodoldgico justifica el trabajo real cronol6gico asegurando que cada
etapa responda de manera directa a los requerimientos establecidos para el proyecto. El capitulo
culmina con la presentacion del Product Backlog definitivo, las evaluaciones légicas (DoD),
las revisiones de cierre en cada ciclo y las matrices de validacion mediante pruebas de caja

negra y caja blanca demostrando la capacidad del modelo de red neuronal entrenada.

4.2 Descripcién de la propuesta

El presente trabajo se fundamenta en el entrenamiento de un modelo de red neuronal
convolucional (CNN) basado en YOLOVS, el cual esté destinado para la deteccion automatica
de nematodos fitoparasitos en el cultivo del platano de la Granja Experimental ULEAM,
Extension EI Carmen. Esta red neuronal incorpora el reconocimiento preciso del tipo de plaga
en tiempo real, para que la identificacion y el control de las enfermedades en el cultivo del

platano sea rapido y oportuno.

El modelo entrenado incorpora cualidades que permiten identificar y delimitar de

manera automatica mediante recuadros de deteccion sefialando las plagas causantes de dafios
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fisicos en el cultivo de la planta del platano. Esta funcionalidad de deteccion y clasificacion
automatica facilita el diagndstico agricola en el campo del cultivo, adaptandose a las
condiciones de luz, sombras y ruido visual que presentan las imagenes tomadas directamente

en la Granja.

Para el desarrollo y calibracion de la red neuronal, se empled la metodologia Scrum, la
cual permite un ciclo de trabajo iterativo e incremental lo cual constituye en ir mejorando de
forma constante la precisién del modelo en cada etapa, logrando y asegurando una alta

efectividad de las detecciones realizadas.

En relacién a los destinatarios finales, este modelo de red neuronal esta dirigida a tres
tipos de usuarios principales en la institucion los cuales son los estudiantes de la carrera de
Ingenieria Agropecuaria que realizan sus practicas de campo, los técnicos agricolas encargados
de tomar acciones de cuidado en las parcelas del cultivo del platano y los docentes
investigadores de la ULEAM que requieren datos precisos para estudiar el comportamiento de

la plagas del platano en la zona de la Granja Experimental.

4.3 Determinaciéon de recursos

4.3.1 Humanos

Tabla 4: Recursos Humanos

Recurso Funcién Actividades

Diego Pilataxi Encargado  del  disefio, | Recopilacion del conjunto de datos
entrenamiento y validacion | (dataset) con capturas de nematodos,
del modelo de red neuronal. | etiquetado manual de las plagas en

las iméagenes recolectadas mediante
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Recurso

Funcién

Actividades

cajas delimitadoras, configuracién
del entorno de desarrollo en Python,
ejecucion del entrenamiento de la red
YOLOVS, ajuste de hiperparametros
y evaluacion final de las métricas de

precisién del modelo.

Asesor Académico:

Ing. Carlos Lépez

Ofrecer guia técnica y
metodoldgica durante el

desarrollo del proyecto.

Direccidn técnica en la planificacion
de los ciclos de entrenamiento del
modelo, supervision semanal de los
avances logrados y validacion de los

resultados obtenidos del proyecto.

Experto de campo:

Ing. Paul Gonzalez

Laboratorista de la granja
encargado de la validacion
nematoldgica y facilitacion

de muestras.

Proveer el acceso a los cultivos de
platano en la Granja Experimental
ULEAM EI Carmen para la toma de
muestras de raices afectadas,
identificar taxonémicamente a los

nematodos fitoparéasitos.

4.3.2 Tecnoldgicos

Tabla 5: Recursos Tecnoldgicos

Recurso

Descripcion

Laptop Marca ASUS, modelo ASUS TUF

GAMING Al5, procesador AMD Ryzen 7 | local.

Utilizada para el disefio y programacion
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Recurso

Descripcion

7435HS, tarjeta grafica NVIDIA GeForce

RTX 2050 (4 GB), RAM 16 GB

Dispositivo Android Xiaomi Redmi Note 14

5g (8GB Ram + 256GB ROM)

Dispositivo utilizado para las pruebas, toma
de muestras y funcionamiento del modelo

entrenado.

IDE Android Studio

IDE utilizado para el desarrollo movil.

Lenguaje Flutter Dart

Lenguaje utilizado para la parte de la interfaz

del modelo entrenado.

Google Colab

Entorno de desarrollo basado en la nube que
permite ejecutar coédigo utilizando Tarjetas
Gréaficas y GPU potentes para acelerar el

entrenamiento de la Red neuronal.

Python version 3.10

Lenguaje de programacion de codigo abierto
de alto nivel y su amplia compatibilidad con
avanzadas de

bibliotecas inteligencia

artificial.

YOLOvV8

Arquitectura de red neuronal convolucional
de ultima generacion para la deteccion

automatica de nematodos fitoparasitos.

Roboflow

Plataforma web de cddigo abierto utilizada
para gestionar el conjunto de datos,

etiquetado manual de los nematodos
mediante cajas delimitadoras y exportar en

formatos compatibles con YOLOVS.
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Recurso

Descripcion

Pytorch version 2.0

Biblioteca y marco de trabajo de aprendizaje
profundo de cddigo abierto que sirve como
soporte  principal e  infraestructura
matematica para el funcionamiento y

entrenamiento de la red YOLOVS.

4.3.3 Econdmicos

Tabla 6: Recursos Econémicos

Cantidad | Recurso

Precio unitario Subtotal

Etiquetado, entrenamiento)

1 Laptop $860 $860
1 Dispositivo Mévil $250 $250
4 meses Conexion a Internet $25 $100
220 Horas de trabajo (Recoleccién de dataset, | $5 $1.100

TOTAL: | $2.310

4.4 Desarrollo segun metodologia Scrum

La propuesta tecnoldgica enfocada en el entrenamiento del modelo de red neuronal se

llevd a cabo en etapas iterativas empleando la metodologia Scrum, lo que favorecio un

desarrollo progresivo y optimo al dividir en fases manejables. Cada Sprint de trabajo cuenta

con un objetivo y entregable que aseguran el entrenamiento y la calibracion progresiva de la

red neuronal convolucional, garantizando control y calidad cientifica en las detecciones de

nematodos fitoparésitos.
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4.4.1 Descripcién del Producto

4.4.1.1 Proposito del Producto

El modelo de red neuronal desarrollado permite realizar el fenotipado automatico de

nematodos fitoparasitos en el cultivo de platano, facilitando la deteccién y localizacién

automatica de estos microorganismos patdgenos, resolviendo el problema de errores humanos

al detectar esta plaga que afectan a las parcelas de la Granja Experimental.

4.4.1.2 Funcionalidades Clave

>
>
>
>
>
>
>
>
>

Recoleccién de imagenes (dataset).

Redimensionamiento de fotos tomadas por el celular.

Anotacion y delimitacion de plagas (Etiquetado).

Aumento de datos adaptado al entorno de la granja.

Extraccion de rasgos visuales de plagas.

Determinacion automatica del tipo de plaga.

Regresion de coordenadas de las detecciones.

Conteo cuantitativo de plagas.

Exportacion de red neuronal entrenada.

4.4.1.3 Usuarios Objetivo:

Tabla 7: Tipos de usuario

Tipo de usuario

Principales funcionalidades

Estudiantes de Ingenieria

Agropecuaria

Utilizan el modelo de deteccion de objetos de forma local y
offline en campo para realizar recorridos de inspeccion agiles
en las parcelas de platano. Obtienen un diagndéstico y conteo

cuantitativo automatizado del nivel de presencia de plagas

por imagen.
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Tipo de usuario Principales funcionalidades

Docentes 'y  Técnicos | Consumen los reportes de diagndstico y los datos de conteo

. .| automatico generados por la red neuronal YOLOvVS. Utilizan
Agropecuarios de la Granja

estas metricas automatizadas de fenotipado para realizar
ULEAM El Carmen estudios de infestacion, andlisis estadisticos avanzados de la
salud agricola y documentar investigaciones cientificas sobre

el comportamiento de las plagas en la zona

4.4.1.4 Condiciones de Exito del Producto:

» Las plagas en las plantas de platano se detectan, clasifican y delimitan correctamente
mediante recuadros de deteccion (bounding boxes).

» Las detecciones de nematodos en los cultivos de platano mantienen un porcentaje de
precision y confiabilidad del 85%.

» Los reportes de plaga generados por el modelo contienen informacidn confiable para la
toma de decisiones fitosanitarias y estudios de infestacion en el cultivo del platano.

» Reduce el tiempo requerido para las tareas de identificacién y diagndstico en
comparacion con el método manual tradicional.

» El archivo con la calibracion del entrenamiento se exporta y optimiza correctamente al
formato ligero TensorFlow Lite.

» El diagndstico automatico y la inferencia de las imagenes capturadas con el celular se
ejecutan en un tiempo menor a 1.5 segundos de forma local y sin necesidad de conexion

a internet.
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4.4.2 Historias de Usuario

4.4.2.1 Historia de Usuario 1: Diagndstico automatico e identificacion de plaga

Tabla 8: Historia de usuario 1

HISTORIA DE USUARIO

Id de historia: | HUO1 Titulo: Diagnostico automatico e
identificacion de plagas

Prioridad: Muy alta Usuario: Estudiantes de Agropecuaria

Riesgo de Alto Tamario de la tarea: | Grande

desarrollo:

Como: Estudiante de Ingenieria Agropecuaria

Quiero: Escanear las plantas del cultivo de platano con el celular

Para: Obtener un diagnostico automatico del estado de la planta e identificar
taxonomicamente la presencia de la plaga

Criterios de El modelo debe permitir el escaneo en tiempo real.

aceptacion: Debe extraer de forma autbnoma las caracteristicas visuales de los

patogenos.
Debe graficar con precision los recuadros de deteccion (bounding boxes)

sobre las plagas en la imagen.

Dependencias:

Conjunto de datos (dataset) curado y recopilado en campo.
Delimitacion y Anotacién manual de imagenes.

Arquitectura de red neuronal YOLOV8 configurada correctamente.

4.4.2.2 Historia de Usuario 2: Clasificacion y certeza de plaga

Tabla 9: Historia de usuario 2

HISTORIA DE USUARIO

Id de historia: | HUO02 Titulo: Clasificacion y certeza de
plaga
Prioridad: Alta Usuario: Estudiantes de Agropecuaria
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Riesgo de Medio Tamarfio de la tarea: | Mediana

desarrollo:

Como: Estudiante de Ingenieria Agropecuaria

Quiero: Que el sistema muestre el nombre del tipo de plaga y confianza detectada
sobre la imagen.

Para: Diagnosticar con claridad qué plaga afecta al cultivo y conocer qué tan
confiable y seguro es el resultado arrojado por el modelo de I1A.

Criterios de El algoritmo debe asociar cada recuadro de deteccidn con su respectiva

aceptacion: clase taxondmica.

El sistema debe calcular y mostrar de forma visible en la etiqueta del
recuadro el nivel de confianza.
Las detecciones deben superar un umbral de confianza minimo establecido

durante el entrenamiento para evitar falsos positivos.

Dependencias:

Capa de clasificacion de la arquitectura YOLOVS8 configurada y entrenada.

4.4.2.3 Historia de Usuario 3: Consumo de reportes algoritmicos para estudios de

infestacion
Tabla 10: Historia de usuario 3
HISTORIA DE USUARIO
Id de historia: | HUO3 Titulo: Consumo de reportes para
estudios de infestacion
Prioridad: Alta Usuario: Docentes y Técnicos
Agropecuarios
Riesgo de Bajo Tamario de la tarea: | Mediana
desarrollo:
Como: Docente o Técnico Agropecuario de la Granja ULEAM EI Carmen
Quiero: Consumir los reportes de los diagnosticos automatizados y los porcentajes
de certeza generados por el modelo de red neuronal.
Para: Realizar estudios detallados de infestacion, evaluar causas de brotes,

definir métricas de comprobacién y documentar comportamientos de

plagas en la zona.
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Criterios de

aceptacion :

Debe entrenarse hasta alcanzar una precision minima de confianza que
garantice la efectividad de los diagnosticos.

Debe asegurar informacion mediante las bases estadisticas y analizar el
nivel de afectacion sin desviaciones empiricas.

Los reportes de diagndstico generados por el sistema deben servir de base
para documentar el comportamiento y propagacion de plagas en la zona de
la Granja.

Dependencias:

Ciclo de entrenamiento de la red neuronal completado satisfactoriamente.

Disponibilidad del modelo para realizar las pruebas de inferencia.

4.4.2.4 Historia de Usuario 4: Ejecucién del diagnéstico de forma local y offline

Tabla 11: Historia de usuario 4

HISTORIA DE USUARIO
Id de historia: | HUO4 Titulo: Diagnostico en modo local y
offline
Prioridad: Muy Alta Usuario: Estudiantes de Agropecuaria
Riesgo de Alta Tamario de latarea: | Grande
desarrollo:
Como: Estudiante de Ingenieria Agropecuaria
Quiero: Que el diagnostico automatico de la plaga se ejecute de manera local en el
celular sin conexion a internet.
Para: Obtener diagndsticos directamente en los cultivos de platano donde no hay
sefial de datos ni conexion a internet.
Criterios de El tiempo de respuesta offline no debe superar los 1.5 segundos por
aceptacion: escaneo de planta.
El proceso de deteccidn debe operar al 100% de su rendimiento de manera
offline.
Dependencias: | Entrenamiento satisfactorio de la red neuronal YOLOV8 en entorno
Google Colab.
TensorFlow (TFLite) herramienta ejecutada correctamente.
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4.4.2.5 Historia de Usuario 5: Robustez diagndstica ante el ruido visual de la granja

Tabla 12: Historia de usuario 5

HISTORIA DE USUARIO

Id de historia: | HUO05 Titulo: Robustez diagnostica ante

ruido ambiental

Prioridad: Media Usuario: Docentes y Técnicos

Agropecuarios

Riesgo de Medio Tamario de la tarea: | Mediana

desarrollo:

Como: Docente 0 Técnico Agropecuario de la Granja ULEAM EI Carmen

Quiero: Que el modelo de red neuronal mantenga un alto nivel de confiabilidad
diagnostica frente a fotos con ruido visual.

Para: Garantizar que las métricas fitosanitarias recopiladas en campo no sufran
alteraciones por variaciones climaticas o ambientales en la zona de los
cultivos.

Criterios de Debe aplicar técnicas de Data Augmentation (rotacion, cambio de brillo,

aceptacion: contraste, luz) sobre las fotos de celular para entrenar al modelo ante
diferentes horas del dia.

Debe estar adaptado al ruido visual provocado por sombras naturales de
las hojas de las musaceas o reflejos de la luz solar directa.

Dependencias: | Dataset de fotografias recopiladas con el celular.

4.4.3 Disefio del Sistema / Descripcion Técnica

4.4.3.1 Caso de uso: Escaneo de Planta

Ay

FAAY

Modulo de Red Neuronal (Entrada)

dnclides -~ . »
_CUOL: Escanear planta de platano - —m o > Normalizar resolucién de captura )

Estudiante de Agropecuaria o —

lustracion 2: Caso de uso: Escaneo de Planta
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4.4.3.1.1 Caso de uso: Escaneo de Planta

Tabla 13: Caso de uso: Escaneo de Planta

Documentacién del caso de uso: Escaneo de Planta

Caso de uso N° 001:

Nombre del caso de uso: Escaneo de Planta

Fecha: 20/04/2026

Elaborado por: Diego Ricardo Pilataxi Pita

Actores:

Estudiante de Agropecuaria

Objetivo:

Permitir al estudiante capturar visualmente el
cultivo de platano mediante la cdmara de su

celular para iniciar el flujo de deteccion.

Precondiciones:

Tener acceso fisico a los cultivos de la Granja
Experimental y contar con permisos de

camara activos en el dispositivo movil.

Postcondiciones:

Imagen capturada, almacenada
temporalmente en caché y normalizada a la

resolucion nativa del modelo.

Medios para realizar el escaneo:

Céamara del dispositivo celular.

Pasos

de la red neuronal.

e El estudiante abre la cdmara de su dispositivo movil y enfoca a la planta de platano.

e El estudiante inicia el proceso de escaneo sobre la muestra seleccionada.

e El sistema captura la fotografia digital en tiempo real en un formato estandar.

e EI sistema realiza un preprocesamiento automatico para normalizar y ajustar de
manera proporcional la resolucion de la foto.

o El sistema transfiere el archivo de imagen normalizado al modelo de procesamiento

Situaciones excepcionales:

e Falla en el hardware del sensor de camara o falta de permisos (el sistema detiene el

proceso y muestra un mensaje informativo claro en pantalla).

Revisado por: Ing. Carlos Lopez
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4.4.3.2 Caso de uso: Clasificacion de Plaga

Modulo de Red Neuronal (Proceso)

s

—I_ I:'CUDZ: Procesar escaneo y clasificar plagall:l-— - sincludex _ a-if:Ejecutar inferencia local offline {.tflite)t)
A “~___ (Proceso de Inferencia)
Modulo de IA —_— —

llustracién 3: Caso de uso: Clasificacion de Plaga

4.4.3.2.1 Caso de uso: Clasificacion de Plaga

Tabla 14: Caso de uso: Clasificacién de Plaga

Documentacién del caso de uso: Clasificacion de Plaga

Caso de uso N° 002: Nombre del caso de uso: Clasificacion de
Plaga

Fecha: 20/04/2026 Elaborado por: Diego Ricardo Pilataxi Pita

Actores: Médulo de 1A

Objetivo: Ejecutar de forma automatizada y offline la

inferencia matematica sobre la imagen para

clasificar la plaga.

Precondiciones: Normalizacion de imagen en resolucion

estandar cargada en memoria del mévil.

Postcondiciones: Identificacion de clase, delimitacion

calculada y certeza determinada.

Medios para realizar el proceso: Archivo de entrenamiento TensorFlow Lite

(.tflite) ejecutado localmente.

Pasos

¢ Inicia localmente el archivo en formato.

e Ejecuta offline la red neuronal sobre la imagen de entrada.

e EIl algoritmo extrae y evalla las caracteristicas visuales clave de la fotografia
(patrones de color, texturas y formas de la plaga).

e El clasificador de la red determina la clase taxonémica correspondiente.

e Elsistema realiza la regresién matematica para calcular el centro, ancho y alto de los
recuadros delimitadores (bounding boxes).
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e El modelo calcula probabilisticamente el porcentaje de confianza del diagnostico en

tiempo real.

Situaciones excepcionales:
e El porcentaje de confianza calculado por la red neuronal esta por debajo del umbral
minimo de seguridad establecido en el entrenamiento, descartando la prediccion
automatica para evitar falsos diagnosticos en campo.

Revisado por: Ing. Carlos Lopez

4.4.3.3 Caso de uso: Visualizacion y Diagnostico Fitosanitario

Modulo de Red Neuronal (Salida)

:ICUG3: Visualizar diagnéstico fitosanitario" - — xincludes _ —)::Graficar recuadros y etiguetas de certeza':.

AN
Docentes y Técnicos

llustracién 4: Caso de uso: Visualizacién y Diagnostico Fitosanitario

4.4.3.3.1 Caso de uso: Visualizacion y Diagnostico Fitosanitario

Tabla 15: Caso de uso: Visualizacion y Diagnéstico Fitosanitario

Documentacion del caso de uso: Visualizacion y Diagnostico Fitosanitario

Caso de uso N° 003: Nombre del caso de uso: Visualizacion y

Diagnostico Fitosanitario

Fecha: 20/04/2026 Elaborado por: Diego Ricardo Pilataxi Pita

Actores: Estudiante de Agropecuaria, Docentes y
Técnicos

Objetivo: Renderizar visualmente sobre la imagen

original el diagnostico fitosanitario final.

Precondiciones: Inferencia local finalizada con éxito y
procesados de forma offline mediante el

modelo entrenado.
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Postcondiciones: Reporte visual de diagndstico fitosanitario
renderizado y disponible en pantalla de
manera local y offline para la toma de

decisiones fitosanitarias.

Medios para realizar la salida: Pantalla del dispositivo celular (offline).

Pasos

e EI sistema recupera la imagen normalizada procesada junto con los valores
resultantes de la inferencia (clase, delimitacion de la caja y porcentaje de confianza).

o El sistema dibuja de forma precisa sobre el area identificada con la plaga.

o El sistema etiqueta el nombre de la plaga y su porcentaje de certeza.

e El estudiante visualiza el diagndstico en pantalla para evaluar el estado fitosanitario
durante sus préacticas de campo.

e Los docentes e investigadores recolectan la informacion en pantalla para analizar el
comportamiento de la infestacion, define métricas fitosanitarias y documenta

estudios de infestacion en la Granja Experimental.

Situaciones excepcionales:

e Ninguna

Revisado por: Ing. Carlos Lopez

4.4.3.4 Diagramas de Secuencia

4.4.3.4.1 Diagrama de secuencia: Escaneo de Planta

Estudiante de Agropecuaria | Interfaz de Camara ‘ ‘ Gestor de Imagen

1 Activar sensor de camara

]
2 Mostrar vista previa en tiempo real ‘ |

3 i

Ejecutar escaneo (captura)

‘ | 4 Enviar fotografia capturada_

5 Normalizar resolucion

)
i
]
i
]
__ 6 Imagen normalizada lista |
) [
1

Estudiante de Agropecuaria Interfaz de Camara ‘ ‘ Gestor de Imagen ‘

llustracion 5: Diagrama de secuencia: Escaneo de Planta
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4.4.3.4.2 Diagrama de secuencia: Clasificacion de Plaga

Gestor de Imagen | Red Neuronal |

i1 Transferir imagen normalizada_ |
=

2 Cargar archivo optimizado a (.tflite)

1

3 Extraer caracteristicas visuales (CNN)

1]

4 Calcular regresion de coordenadas (Bounding Boxes)

1

5 Clasificar taxonomia y calcular certeza

_{U

6 Retornar taxonomia y certeza
L

|

1 N
Gestor de Imagen | Red Neuronal |

lHustracion 6: Diagrama de secuencia: Clasificacion de Plaga

4.4.3.4.3 Diagrama de secuencia: Visualizacion y Diagnostico Fitosanitario

Gestor de Imagen | Interfaz de Pantalla Estudiante de Agropecuaria | | Docentes y Técnicos

| 1 Enviar imagen y matriz de predicciones_ |

2 Graficar cajas delimitadoras sobre plagas

3 Superponer etiquetas de texto

4 Desplegar diagnostico fitosanitario

|
5 Proveer metricas para estudios de infestacidn

.
r
T

Gestor de Imagen | Interfaz de Pantalla | Estudiante de Agropecuaria | | Docentes y Técnicos

llustracion 7: Diagrama de secuencia: Visualizacion y Diagnéstico Fitosanitario
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4.4.3.5 Diagramas de Estado

4.4.3.5.1 Diagrama de estado: Escaneo de Planta

=
i

™ l'-. - - " H'h
| Sin Capturar | Abrir camara | En Previsualizacion |

[ | “ |
" . - -

Escanear planta
en campo

; Y
- - Enviar p -

| En Normalizacion '|_f al gestor | Capturada '|

[ < | |
| |
'\._\_ __.I' l‘\\_ __.l'

Redimensionar

Enviar a Y

|/ :

@( modelo de 1A | Normalizada H‘|

[ |

. iy
llustracion 8: Diagrama de estado: Escaneo de Planta
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4.4.3.5.2 Diagrama de estado: Clasificacion de Plaga

Cargar weights (.tflite)

|/ :

| wgights_lniciadog-\]

l |

L ry

Leer imagen

¥
|’ En_Inferencia ‘| |'/ Descartado ‘|
| | [ |
. iy . ey
Analizar patrones Certeza < 75%
L 4

|'# En_Evaluacion H‘| =

I | -
. A
Certeza == 75%

|'; :

Apmbadn-x'

M ey

Enviar para renderizado

llustracién 9: Diagrama de estado: Clasificacion de Plaga
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4.4.3.5.3 Diagrama de estado: Visualizacion y Diagndstico Fitosanitario

Obtener datos
y % de certeza

P . Dibujar p -
|' Datos Recibidos ‘| bounding box \J’ Caja Graficada '|

| | “l ]
. J " /

Superponer etiquetado

- - Renderizar - ¥ ..
|' Desplegado Offline | diagnéstico final | Etiquetado ‘|

l |

. ey . A

M

Lsuario cierra
consulta

lustracion 10: Diagrama de estado: Visualizacion y Diagnostico Fitosanitario

4.4.3.6 Diagrama de Base de Datos

® Usuario @ Plaga

e id usuario : INTEGER. [PK] » id plaga : INTEGER [PK]
nombre : TEXT nombre comun : TEXT
tipo_usuario : TEXT descripcion : TEXT

L]

® Diagnostico
s id diagnostico : INTEGER [PK]

fecha hora : TEXT

ruta imagen : TEXT

porcentaje certeza : REAL
s id usuario : INTEGER [FK]
s id plaga : INTEGER [FK]

llustracién 11: Diagrama de base de datos

62




4.4.4 Descripcion Técnica / Arquitectura del Sistema

4.4.4.1 Arquitectura del Sistema

Para el desarrollo de este médulo de vision artificial se implementa una Arquitectura
de Software en Capas (Layered Architecture) que se ejecuta de manera descentralizada y 100%
local en el dispositivo movil. Esta eleccion de arquitectura se fundamenta en la necesidad de
que el sistema funcione de manera offline ya que en la zona de los cultivos la conexion a

internet es inestable o nula.

La capa de presentacion es la capa externa en la que interact(a el usuario donde se
encarga de gestionar la camara para el escaneo de la planta del platano, receptando la captura
de la muestra. La capa logica de negocio es el modelo de red neuronal del sistema donde se
recibe la imagen normalizada ejecutandose de manera offline el intérprete de TensorFlow Lite
con el modelo de YOLOV8 realizando las operaciones matematicas de la red neuronal
convolucional para extraer los datos visuales y confianza de la deteccion. Por ultimo, la Capa
de Datos donde se utiliza SQLite como gestor de almacenamiento para guardar el historial de

diagnosticos realizados para generar los reportes de deteccion.
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4.4.4.1.1 Mapa del sistema

.-/ \-\.
Usuario

1. Escanea
planta

7. Muestra
bounding box

Capa de Presﬁntaciﬂn {Flutter}\
i |

Vista Diagnéstico Vista Escaneo

E ‘

E ‘

iy /
6. Enviar 2. Enviar foto
resultado

Capade Légjca e 1A\
\\ ﬁ[ 4. Retorna

o £1| certeza (%) ‘ Modelo YOLOVS
ontrolador  * 3 solicitar {.tflite)
i inferencia
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llustracién 12: Mapa del sistema
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4.4.4.1.2 Tecnologias Utilizadas:

» Android Studio
IDE oficial especializado en desarrollo de aplicaciones para Android

» Flutter
Framework de codigo abierto que permite desarrollar aplicaciones multiplataforma.

» Dart
Lenguaje de programacion utilizado para escribir toda la I6gica de captura de camara y
persistencia de la aplicacion movil.

» Python
Lenguaje de propdsito general utilizado en preprocesamiento y entrenamiento del
modelo de red neuronal convolucional.

» YOLOvS
Arquitectura de red neuronal convolucional de Gltima generacion tipo Single-Shot
Detector utilizada para la deteccién de plagas.

» TensorFlow Lite
Formato binario optimizado (.tflite) y motor de inferencia movil de Google, utilizado
para ejecutar el modelo de forma local en el celular.

» Google Colab
Entorno en la nube con aceleracién por hardware (GPU) utilizado para el entrenamiento
del modelo YOLOVS.

» RoboFlow
Plataforma de gestion de datasets utilizada para la anotacién de las imagenes mdviles,

aplicacion de tecnicas de Data Augmentation y exportacion del conjunto de datos.
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4.4.4.2 Requerimientos Funcionales:

>

A\

Escaneo y captura de iméagenes del cultivo de platano en campo mediante la cAmara del
dispositivo movil.

Gestion y validacion de permisos de usuario para el uso fisico de la camara del celular.
Normalizacion automatica de la resolucién de la fotografia capturada.

Ejecucion de la inferencia local de manera 100% offline utilizando el modelo YOLOvV8
en formato TensorFlow Lite.

Clasificacion taxondmica de la plaga detectada y célculo de su porcentaje de efectividad
en tiempo real.

Visualizacion en pantalla identificando sobre la zona de la planta donde esté la plaga.

Acceso a los detalles completos de cada registro para el analisis de docentes y técnicos.

4.4.4.3 Requerimientos No Funcionales:

>

4.4.5

Garantizar operatividad 100% offline para el funcionamiento del sistema dentro de los
cultivos de la granja.

Despliegue del diagndstico fitosanitario en pantalla con tiempos de respuesta inferiores
a 1.5 segundos.

Lograr una precision de deteccion global minima del 75% para asegurar diagndsticos
consistentes.

Compatibilidad y optimizacion de ejecucion para dispositivos méviles con sistema
operativo Android.

Interfaz de usuario intuitiva disefiada bajo el framework Flutter para agilizar su
manipulacion en entornos practicos

Red neuronal optimizada de forma ligera (.tflite) para no comprometer el hardware del

dispositivo.

Roles y Responsabilidades

Tabla 16: Roles y Responsabilidades
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PARTICIPANTE ROL

DESCRIPCION

Ing. Paul Gonzélez

Product Owner. Definir requisitos, priorizar los

objetivos,  funcionalidades 'y
validar el producto fitosanitario en

el cultivo de platano.

Diego Ricardo Pilataxi Pita

Scrum Master. Lider del equipo de desarrollo, es
el encargado de que se cumplan
las reglas y los objetivos del

modulo de visién artificial.

Diego Ricardo Pilataxi Pita

Scrum Team. Son quienes desarrollan y
entregan el producto final como lo
es el modulo de deteccion de

plagas del platano.

4.4.6 Planificacion del Sprint

4.4.6.1 Sprint 0: Preparacion y Configuracion

Tabla 17: Sprint 0

SPRINT 0: Preparacion y Configuracién

Duracion: 2 semanas (27/04/2026 — 10/05/2026) Prioridad: | Alta

Objetivo: Preparar el entorno de desarrollo y consolidar el dataset anotado de
plagas del platano.

Historias de Ninguna

usuario:

Tareas de * Configuracion del repositorio en la plataforma Roboflow.

desarrollo: * Carga y etiquetado digital del dataset fitosanitario.

* Aplicacion de técnicas de Data Augmentation para las muestras.

* Configuracion del entorno de entrenamiento en Google Colab.

Plan de entrega:

* Configuracion del repositorio en la plataforma Roboflow
Crear el espacio de trabajo en Roboflow para iniciar la carga ordenada
de datos visuales.

Tiempo de desarrollo: 6 horas
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Fecha de Inicio y Fecha Final: 27/04/2026 - 29/04/2026

* Carga y etiquetado digital del dataset fitosanitario

Cargar las fotografias recolectadas en el espacio practico de campo y
realizar el trazado manual de las cajas delimitadoras de los patdgenos.
Tiempo de desarrollo: 24 horas

Fecha de Inicio y Fecha Final: 30/04/2026 - 05/05/2026

* Aplicacion de técnicas Data Augmentation para las muestras
Configurar filtros automatizados de luz, rotacién y contraste para
potenciar el dataset frente a cambios climaticos de los cultivos.
Tiempo de desarrollo: 10 horas

Fecha de Inicio y Fecha Final: 06/05/2026 - 07/05/2026

* Configuracion del entorno de entrenamiento en Google Colab
Verificar librerias y dependencias para enlazar los entornos de
almacenamiento y habilitar la aceleracion por hardware.

Tiempo de desarrollo: 8 horas

Fecha de Inicio y Fecha Final: 08/05/2026 - 10/05/2026

4.4.6.2 Sprint 1: Entrenamiento y Optimizacion del modelo de red neuronal

Tabla 18: Sprint 1

SPRINT 1: Entrenamiento y Optimizacion del modelo de red neuronal
Duracion: 3 semanas (11/05/2026 — 31/05/2026) Prioridad: | Alta
Objetivo: Entrenar la red neuronal convolucional YOLOVS, evaluar los niveles de
precision del diagndstico y exportar los pesos optimizados en formato
de inferencia movil local.

Historias de HUO02: Clasificacion y certeza de plaga

usuario:

Tareas de « Ejecucidn del entrenamiento base de la red convolucional YOLOVS.

desarrollo: « Evaluacion de métricas estadisticas de precision y curvas de
aprendizaje.
» Conversion y cuantizacion de los pesos al formato TensorFlow Lite
(.tflite).
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Plan de entrega:

* Ejecucion del entrenamiento base de la red convolucional
YOLOvS8

Correr el modelo de entrenamiento de vision artificial con el dataset
definitivo aplicando hiperparametros de calibracion fina para el
patdgeno.

Tiempo de desarrollo: 48 horas

Fecha de Inicio y Fecha Final: 11/05/2026 - 20/05/2026

* Evaluacion de métricas estadisticas de precision y curvas de
aprendizaje

Auditar las matrices de confusion resultantes del entrenamiento para
verificar que el porcentaje de certeza cumpla con el umbral minimo del
75%.

Tiempo de desarrollo: 12 horas

Fecha de Inicio y Fecha Final: 21/05/2026 - 24/05/2026

* Conversion y cuantizacion de los pesos al formato TensorFlow
Lite (.tflite)

Transformar el archivo binario nativo a un formato comprimido y ligero
que sea ejecutable offline por el hardware interno del teléfono.

Tiempo de desarrollo: 20 horas

Fecha de Inicio y Fecha Final: 25/05/2026 - 31/05/2026

4.4.6.3 Sprint 2: Integracion de Intérprete y Logica de Inferencia

Tabla 19: Sprint 2

SPRINT 2: Integracion de Intérprete y Ldgica de Inferencia
Duracion: 3 semanas (01/06/2026 — 21/06/2026) Prioridad: | Alta
Objetivo: Implementar el motor de TensorFlow Lite en el entorno movil y
codificar la logica algoritmica interna para el procesamiento local de
tensores de imagen.
Historias de HUOL1: Diagndstico automatico e identificacion de plaga
usuario:
Tareas de * Vinculacion del paquete de soporte de TensorFlow Lite dentro de la
desarrollo: estructura ldgica.
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Plan de entrega:

» Configuracion del canal de carga del archivo (.tflite) en la memoria
del dispositivo.
* Programacion de la rutina de conversion de imagen a matriz de

tensores compatible con la IA.

« Vinculacion del paguete de soporte de TensorFlow Lite
Configurar las dependencias l6gicas necesarias para permitir que el
hardware del celular pueda ejecutar operaciones matematicas de redes
neuronales de forma nativa.

Tiempo de desarrollo: 16 horas

Fecha de Inicio y Fecha Final: 01/06/2026 - 05/06/2026

« Configuracion del canal de carga del archivo (.tflite)

Desarrollar el script encargado de inicializar y mantener los pesos de la
IA listos en la memoria caché del teléfono para llamadas en frio
(offline).

Tiempo de desarrollo: 14 horas

Fecha de Inicio y Fecha Final: 06/06/2026 - 11/06/2026

* Programacion de la rutina de conversion de imagen a matriz de
tensores

Codificar la funcion logica que toma la foto en pixeles, extrae su
informacidn cromaticay la transforma en la matriz numérica exacta que
el modelo requiere.

Tiempo de desarrollo: 32 horas

Fecha de Inicio y Fecha Final: 12/06/2026 - 21/06/2026

4.4.6.4 Sprint 3: Ajuste de Umbrales y Validacion Algoritmica

Tabla 20: Sprint 3

Duracioén:

Objetivo:

SPRINT 3: Ajuste de Umbrales y Validacion Algoritmica

2 semanas (22/06/2026 — 05/07//2026) Prioridad: | Alta

Calibrar el umbral minimo de aceptacion del modelo e interconectar los
datos salientes de la inferencia (etiquetado y porcentaje de efectividad)

con las capas del equipo.
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Historias de

HUO03: Consumo de reportes para estudios de infestacion.

usuario:
Tareas de * Implementacion del filtro de control para descartar falsos positivos.
desarrollo: * Estructuracion del objeto de salida (clase de plaga, precision y

coordenadas de caja).
* Pruebas técnicas de estrés y latencia del motor de TA de forma offline

en el espacio del cultivo de la granja.

Plan de entrega:

 Implementacion del filtro de control de falsos positivos
Programar la condicional algoritmica que, valida el porcentaje de
efectividad devuelto, asegurando que solo los diagndsticos confiables
sean despachados.

Tiempo de desarrollo: 12 horas

Fecha de Inicio y Fecha Final: 22/06/2026 - 25/06/2026

« Estructuracién del objeto de salida de inferencia

Dar formato a los datos calculados (etiquetado y porcentaje) para su
implementacion.

Tiempo de desarrollo: 16 horas

Fecha de Inicio y Fecha Final: 26/06/2026 - 30/06/2026

* Pruebas técnicas de estrés y latencia offline

Ejecutar ciclos continuos de inferencia matematica directa en los
cultivos de la granja para auditar que los tiempos de procesamiento local
no degraden el hardware.

Tiempo de desarrollo: 14 horas

Fecha de Inicio y Fecha Final: 01/07/2026 - 05/07/2026

4.4.7 Backlog del Producto

Tabla 21: Backlog inicial

Nro. Tarea Historiade | Prioridad Estado
usuario
1 Configuracion del repositorio y estructura de HUO1 Alta Por hacer
plagas en Roboflow.
2 Carga, filtrado y trazado manual de cajas HUO1 Alta Por hacer
delimitadoras del dataset.
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Nro. Tarea Historiade | Prioridad Estado
usuario

3 Data Augmentation (brillo, contraste, HUO02 Media Por hacer
rotacion) para robustecer imagenes.

4 Configuracion del entorno de desarrollo y HUO02 Alta Por hacer
dependencias en Google Colab.

5 Ejecucion del pipeline de entrenamiento HUO02 Alta Por hacer
base de la red neuronal YOLOVS.

6 Evaluacion de meétricas estadisticas de HUO02 Alta Por hacer
precision, confusion y curvas de aprendizaje.

7 Ajuste y calibracion de hiperparametros del HUO02 Media Por hacer
modelo para superar el umbral de
efectividad.

8 Conversion y cuantizaciéon de los pesos HUO02 Alta Por hacer
nativos al formato movil ligero (.tflite).

9 Vinculacion y configuracion del paquete de HUO1 Alta Por hacer
soporte de TensorFlow Lite dentro de las
dependencias nativas.

10 | Configuracién del canal logico de carga HUO1 Alta Por hacer
asincrona del archivo (.tflite) en la memoria
caché del dispositivo.

11 | Programacion del algoritmo de HUO1 Alta Por hacer
preprocesamiento para la normalizacion de
iméagenes a pixeles.

12 | Codificacion de la rutina légica de HUO1 Alta Por hacer
conversion de imagenes a matrices de
tensores numéricos flotantes.

13 | Implementacion de la  condicional HUO03 Alta Por hacer
algoritmica para el descarte de diagnosticos
bajo el umbral de certeza.

14 | Estructuracién del objeto l6gico de salida de HUO3 Alta Por hacer
inferencia (caja delimitadora y porcentaje).

15 | Pruebas técnicas de estrées y medicion de HUO03 Media | Por hacer
latencia de procesamiento del motor de 1A de
forma offline en los cultivos de la granja.

4.4.7.1 Backlog: Fin del Sprint0
Tabla 22: Backlog: Fin del Sprint 0
Nro. Tarea Historiade | Prioridad Estado
usuario

1 Configuracién del repositorio y estructura HUO1 Alta Completado
de plagas en Roboflow.

2 Carga, filtrado y trazado manual de cajas HUO1 Alta Completado
delimitadoras del dataset.

3 Data Augmentation (brillo, contraste, HUO02 Media | Completado
rotacion) para robustecer imagenes.
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Nro. Tarea Historiade | Prioridad Estado
usuario

4 Configuracién del entorno de desarrollo y HUO02 Alta Completado
dependencias de Ultralytics en Google
Colab.

5 Ejecucion del pipeline de entrenamiento HUO02 Alta Por hacer
base de la red neuronal convolucional
YOLOVS.

6 Prueba de matrices de confusion, métricas HUO02 Alta Por hacer
estadisticas de precision y curva de
aprendizaje

7 Calibracion y ajuste del modelo para HUO02 Media Por hacer
superar hiperparametros del umbral de
efectividad.

8 Cuantizacion y conversion al formato HUO02 Alta Por hacer
movil ligero (.tflite).

9 Configuracién y vinculacion del paquete de HUO1 Alta Por hacer
soporte de TensorFlow y dependencias
nativas.

10 | Configuracion del canal l6gico de carga HUO1 Alta Por hacer
asincrona del archivo (.tflite) en la
memoria caché del dispositivo.

11 | Programacion del algoritmo de HUO1 Alta Por hacer
preprocesamiento para la normalizacion de
imagenes a pixeles.

12 | Codificacion de la rutina logica de HUO1 Alta Por hacer
conversion de iméagenes a matrices de
tensores numéricos flotantes.

13 | Implementacion de la  condicional HUO3 Alta Por hacer
algoritmica para el descarte de diagnosticos
bajo el umbral de certeza.

14 | Estructuracion del objeto l6gico de salida HUO03 Alta Por hacer
de inferencia (caja delimitadora vy
porcentaje).

15 | Pruebas técnicas de estrés y medicion de HUO3 Media | Por hacer
latencia de procesamiento del motor de IA
de forma offline en los cultivos de la
granja.

4.4.7.2 Backlog: Fin del Sprint 1

Tabla 23: Backlog: Fin del Sprint 1
Nro. Tarea Historiade | Prioridad Estado
usuario

1 Configuracioén del repositorio y estructura HUO1 Alta Completado

de plagas en Roboflow.
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Nro.

Tarea

Historia de
usuario

Prioridad

Estado

Carga, filtrado y trazado manual de cajas
delimitadoras en el dataset.

HUO1

Alta

Completado

Data Augmentation (brillo, contraste y
rotacion) para fortalecer el dataset de
imagenes.

HUO02

Media

Completado

Configuracion de entorno de desarrollo
Google Colab.

HUO02

Alta

Completado

Ejecucion del entrenamiento de la red
neuronal YOLOVS.

HUO02

Alta

Completado

Evaluacion de métricas estadisticas de
precision, confusion 'y curvas de
aprendizaje.

HUO02

Alta

Completado

Ajuste y calibracion de hiperparametros del
modelo para superar el umbral de
efectividad.

HUO02

Media

Completado

Conversion y cuantizacion de los pesos
nativos al formato movil ligero (.tflite).

HUO02

Alta

Completado

Vinculacién y configuracion del paquete de
soporte de TensorFlow Lite dentro de las
dependencias nativas.

HUO1

Alta

Por hacer

10

Configuracion del canal logico de carga
asincrona del archivo (.tflite) en la
memoria caché del dispositivo.

HUO1

Alta

Por hacer

11

Programacion del algoritmo de
preprocesamiento para la normalizacion de
imagenes a pixeles.

HUO1

Alta

Por hacer

12

Codificacion de la rutina l6gica de
conversién de imagenes a matrices de
tensores numéricos flotantes.

HUO1

Alta

Por hacer

13

Implementacion de la  condicional
algoritmica para el descarte de diagnosticos
bajo el umbral de certeza.

HUO3

Alta

Por hacer

14

Estructuracion del objeto l6gico de salida
de inferencia (caja delimitadora vy
porcentaje).

HUO3

Alta

Por hacer

15

Pruebas técnicas de estrés y medicion de
latencia de procesamiento del motor de IA
de forma offline en los cultivos de la
granja.

HUO3

Media

Por hacer

4.4.7.3 Backlog: Fin del Sprint 2

Tabla 24: Backlog: Fin del Sprint 2
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Nro.

Tarea

Historia de
usuario

Prioridad

Estado

Configuracioén del repositorio y estructura
de plagas en Roboflow.

HUO1

Alta

Completado

Carga, filtrado y trazado manual de cajas
delimitadoras del dataset.

HUO1

Alta

Completado

Data Augmentation (brillo, contraste,
rotacion) para robustecer imagenes.

HUO02

Media

Completado

Configuracion del entorno de desarrollo y
dependencias de Ultralytics en Google
Colab.

HUO02

Alta

Completado

Ejecucion del pipeline de entrenamiento
base de la red neuronal convolucional
YOLOVS.

HUO02

Alta

Completado

Evaluacion de métricas estadisticas de
precision, matrices de confusion y curvas
de aprendizaje.

HUO02

Alta

Completado

Ajuste y calibracion de hiperparametros del
modelo para superar el umbral de
efectividad.

HUO02

Media

Completado

Conversion y cuantizacion de los pesos
nativos al formato movil ligero (.tflite).

HUO02

Alta

Completado

Vinculacién y configuracién del paquete de
soporte de TensorFlow Lite dentro de las
dependencias nativas.

HUO1

Alta

Completado

10

Configuracion del canal l6gico de carga
asincrona del archivo (.tflite) en la
memoria caché del dispositivo.

HUO1

Alta

Completado

11

Programacion del algoritmo de
preprocesamiento para la normalizacion de
imégenes a pixeles.

HUO1

Alta

Completado

12

Codificacion de la rutina logica de
conversion de imagenes a matrices de
tensores numéricos flotantes.

HUO1

Alta

Completado

13

Implementacion de la  condicional
algoritmica para el descarte de diagnosticos
bajo el umbral de certeza.

HUO3

Alta

Por hacer

14

Estructuracion del objeto légico de salida
de inferencia (caja delimitadora y
porcentaje).

HUO3

Alta

Por hacer

15

Pruebas técnicas de estrés y medicion de
latencia de procesamiento del motor de IA
de forma offline en los cultivos de la
granja.

HUO3

Media

Por hacer

4.4.7.4 Backlog: Fin del Sprint 3

Tabla 25: Backlog: Fin del Sprint 3
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Nro.

Tarea

Historia de
usuario

Prioridad

Estado

Configuracioén del repositorio y estructura
de plagas en Roboflow.

HUO1

Alta

Completado

Carga, filtrado y trazado manual de cajas
delimitadoras del dataset.

HUO1

Alta

Completado

Data Augmentation (brillo, contraste,
rotacion) para robustecer imagenes.

HUO02

Media

Completado

Configuracion del entorno de desarrollo y
dependencias de Ultralytics en Google
Colab.

HUO02

Alta

Completado

Ejecucion del pipeline de entrenamiento
base de la red neuronal convolucional
YOLOVS.

HUO02

Alta

Completado

Evaluacion de métricas estadisticas de
precision, matrices de confusion y curvas
de aprendizaje.

HUO02

Alta

Completado

Ajuste y calibracion de hiperparametros del
modelo para superar el umbral de
efectividad.

HUO02

Media

Completado

Conversion y cuantizacion de los pesos
nativos al formato movil ligero (.tflite).

HUO02

Alta

Completado

Vinculacién y configuracién del paquete de
soporte de TensorFlow Lite dentro de las
dependencias nativas.

HUO1

Alta

Completado

10

Configuracion del canal l6gico de carga
asincrona del archivo (.tflite) en la
memoria caché del dispositivo.

HUO1

Alta

Completado

11

Programacion del algoritmo de
preprocesamiento para la normalizacion de
imégenes a pixeles.

HUO1

Alta

Completado

12

Codificacion de la rutina logica de
conversion de imagenes a matrices de
tensores numéricos flotantes.

HUO1

Alta

Completado

13

Implementacion de la  condicional
algoritmica para el descarte de diagnosticos
bajo el umbral de certeza.

HUO3

Alta

Completado

14

Estructuracion del objeto légico de salida
de inferencia (caja delimitadora y
porcentaje).

HUO3

Alta

Completado

15

Pruebas técnicas de estrés y medicion de
latencia de procesamiento del motor de IA
de forma offline en los cultivos de la
granja.

HUO3

Media

Completado
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4.4.8 Funcionalidad de modelo de red neuronal

4.4.8.1 Estructura del médulo

Project -

v 4% mi_proyecto_plagas C:\Users\DIEGO\Andrd

.dart_tool
> [} .idea
> [ android
v [ assets
v [ models
best_float32.tflite
= labels.txt
> [3 build
> Dios
lib
main.dart
scan_controller.dart
v ) test
widget_test.dart
> B web
utter-plugins-dependencies
.gitignore
= .metadata
analysis_options.yaml
2 mi_proyecto_plagas.iml
pubspec.lock
pubspec.yami
README.md
» [h External Libraries

= Scratches and Consoles

llustracion 13: Estructura del médulo

La estructura del proyecto esta compuesta por carpetas principales como assets/models/
donde se aloja el archivo binario cuantizado (best_float32.tflite) que contiene los pardmetros
entrenados de la red neuronal, acompafiado de “labels.txt” en la raiz de assets. En el directorio
lib/ se ubica el controlador principal main.dart que unifica la interfaz y el ciclo de vida del

intérprete.
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4.4.8.2 Cadigo fuente Inicializacion del modelo de red neuronal

labels: 'assets/la
modelPath:
modelVersion:
quantize

numThreads:

[0], ResolutionPreset.high);

.getMaxZoomLevel();

controller.getMinZoomLevel();

lustracion 14: Cédigo fuente: Inicializacion del modelo

Este blogue de codigo inicia la configuracion adaptativa del hardware del dispositivo
movil que se ejecuta de manera asincrona antes de habilitar el escaneo en el cultivo de platano
en la granja. Su principal propoésito es instanciar el motor de vision artificial cargando en la
memoria caché local el archivo comprimido con los parametros optimizados del modelo junto

a su respectivo diccionario de etiquetas taxondmicas.
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4.4.8.3 Coadigo fuente Procesamiento del modelo de red neuronal

Futur

1

1.yoloOnFrame(
map((plane) => plane.b s).tolist(),
imageHeight: image. ght
imageWidth: image.width,
iouThreshold: ,
confThreshold:

classThreshold:

if (mounted)

setState (|

llustracién 15: Cédigo fuente: Procesamiento del modelo

Este bloque de codigo define el ndcleo operativo de procesamiento fitosanitario,
encargado de gestionar la captura y analisis del flujo de video continuo directamente en los
cultivos. Una vez capturado el frame, el algoritmo invoca el intérprete local de TensorFlow
Lite para resolver las operaciones de la red neuronal bajo umbrales preestablecidos de
interseccion y confianza, lo que permite detectar la plaga en tiempo real y de manera 100%

offline.
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4.4.9 Definicion de Hecho (DoD)

4.4.9.1 Criterios Generales:

» El cddigo fuente del médulo desarrollado compila de manera correcta sin errores.

» Las funciones ldgicas del sistema deben satisfacer de forma estricta los requisitos
establecidos en sus respectivas historias de usuario.

» El componente de inferencia y gestion de tensores debe integrarse perfectamente con
las capas de base de datos e interfaz del equipo.

» El despliegue de los elementos logicos en el dispositivo debe presentar un disefio

limpio, fluido y libre de errores visuales de renderizado.

4.49.2 Criterios Especificos del Proyecto:

» EIl archivo de parametros optimizados best float32.tflite debe inicializarse en la
memoria caché del celular de forma 100% offline.

» El algoritmo de preprocesamiento debe capturar el frame de la cAmara y normalizar su
resolucion.

» El motor de vision artificial YOLOVS8 integrado debe registrar un nivel de precision
global minimo del 75% para validar los diagndsticos.

» El procesamiento matematico de la matriz de la imagen y de certeza no debe exceder
los 1.5 segundos.

» La condicional algoritmica de control debe filtrar y descartar automaticamente los

falsos positivos que se ubiquen por debajo del umbral de confianza.

4.4.10 Eventos Scrum

4.4.10.1 Sprint Review 0:

Fecha: 10/05/2026

Duracion: 27/04/2026 — 10/05/2026
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Objetivo: Preparar el entorno de desarrollo y dataset

Estado: Completado

Entregables: Dataset estandarizado y etiquetado manualmente mediante cajas
delimitadoras en la plataforma Roboflow, aplicacién de técnicas de Data Augmentation para
mitigar variaciones de iluminacion en campo y entorno de ejecucion en Google Colab

configurado.

4.4.10.2 Sprint Review 1:

Fecha: 31/05/2026

Duracion: 11/05/2026 — 31/05/2026

Objetivo: Entrenar la red neuronal convolucional YOLOvVS, evaluar los niveles de

precision del diagndstico y exportar.

Estado: Completado

Entregables: Archivo de parametros optimizados en formato TensorFlow Lite
(best_float32.tflite) y reporte analitico de métricas estadisticas que respaldan la calibracion del

modelo.

4.4.10.3 Sprint Review 2:

Fecha: 21/06/2026

Duracion: 01/06/2026 — 21/06/2026

Objetivo: Implementar TensorFlow Lite en el entorno moévil y codificar la ldgica

algoritmica para el procesamiento local de imagen.
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Estado: Completado

Entregables: Vinculacion estricta del paquete TensorFlow Lite dentro de las
dependencias nativas del proyecto, canal 16gico de carga asincrona en la memoria caché del

dispositivo y conversion de imagenes a matrices con normalizacion de pixeles.

4.4.10.4 Sprint Review 3:

Fecha: 05/07/2026

Duracion: 22/06/2026 — 05/07/2026

Objetivo: Calibrar el umbral minimo de aceptacion del modelo e interconectar los

datos salientes (etiquetado y porcentaje de efectividad)

Estado: Completado

Entregables: Condicional algoritmica para el descarte automatizado de falsos
positivos, objeto I6gico de salida estructurado con caja delimitadora (bounding box) junto a la
etiqueta de confianza de la plaga y reporte de validacidn con las pruebas técnicas de latencia

offline ejecutadas de manera directa en el cultivo de la Granja Experimental.

4.4.11 Sprints Review

4.4.11.1 Sprint Review O:

Se inspecciond la correcta estructuracion del dataset fitosanitario dentro de Roboflow
y la configuracién de dependencias en Google Colab. El Product Owner valido el etiquetado

manual y las técnicas de aumento de datos empleadas para el entorno agricola.
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4.4.11.2 Sprint Review 1:

Se presentaron las métricas de precision obtenidas tras el entrenamiento de la red
convolucional YOLOvV8. Se aprobo6 la correcta exportacion del archivo final en formato

TensorFlow Lite listo para su despliegue local.

4.4.11.3 Sprint Review 2:

Se evalud la vinculacion del paquete l6gico de vision artificial y la configuracion de
carga asincrona en la memoria del dispositivo. Se comprob6 la rutina de conversiéon de
fotogramas encargada de transformar las imagenes de la camara en tensores numéricos

flotantes.

4.4.11.4 Sprint Review 3:

Se audito la calibracion del umbral de confianza y la estructuracion del objeto de salida
de la plaga. Finalmente, se validé el desempefio éptimo y la baja latencia del modelo de

inferencia ejecutando diagndsticos de forma 100% offline en la granja.

4.4.12 Proceso de Pruebas

4.4.12.1 Pruebas de caja negra

Tabla 26: Pruebas de caja negra

Nombre del Tipo de Valor permitido Observacion

campo campo

confThreshold /| Double Valores flotantes entre | Filtra las detecciones del
classThreshold 0.0 y 1.0. Configurado | modelo. Cualquier calculo

con el punto medio | de certeza igual o superior
ideal de 0.35 (35%) a 0.35 despliega el
recuadro rojo y la alerta en
pantalla.
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sensor fisico.

Nombre del Tipo de Valor permitido Observacion

campo campo

bytesL.ist Stream / List Planos de  Dbytes | Alimenta el modelo

(cameralmage) cromaticos de | yoloOnFrame. Si la
imagenes en  alta | bandera isDetecting es
resolucion nativa | verdadera, el canal
provenientes del | bloquea nuevos ingresos

para no saturar la RAM.

iouThreshold

Double

Valores flotantes entre
0.0 y 1.0. Configurado
de manera estricta en
0.4 (40%).

Controla el parametro de
interseccion sobre unién.
Evita que se dibujen
multiples cuadros
duplicados  sobre  un
mismo especimen.

currentZoom

Double

Rango flotante
continuo desde el
minimo del sensor
(1.0x) hasta  un
maximo acotado de
5.0x.

Modifica dinamicamente
el nivel de acercamiento
del controlador fisico de la
camara. Se limita a 5.0x
para evitar la degradacion
y pixelacion del cuadro.

4.4.12.2 Pruebas de caja blanca

Tabla 27: Pruebas de caja blanca

binario
best_float32.tflite
asignando la GPU y
un subprocesamiento
de 2  hilos en
paralelo.

inferencia de la red
neuronal arrojando
un mensaje de éxito
en la consola de
depuracioén

Metodo Accion esperada Accidn obtenida Observacion
init() Validar  que el | Inicializ6 los | Funciond
intérprete local lea el | parametros de | correctamente;  se

comprobé que el
flujo asincrono no
congela el hilo

principal del
aplicativo al
arrancar.

startDetection()

Evaluar el control de
concurrencia
mediante la bandera
isDetecting; si es
verdadera, debe
descartar los nuevos
frames entrantes.

Bloqueo el flujo de
bytes entrantes
mientras el motor
resolvia
algebraicamente los
tensores del
fotograma previo.

Al principio de la
prueba el bucle se
saturaba y congelaba
la app; se corrigio la
I6gica estructurando
de forma estricta el
ciclo del flag de
control.
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Meétodo

Accidn esperada

Accién obtenida

Observacion

setZoom()

Verificar que el valor
flotante recibido
actualice el
controlador fisico del
sensor de la camara 'y
actualice la variable
reactiva de estado.

Ajusto el
acercamiento
Optico/digital ~ del
terminal y modifico
dindmicamente la
interfaz.

Funcion6 bien, se
incluyo una
condicional de
control interna para
fijar el limite a un
méaximo de 5.0x para
evitar la pixelacion

truncamiento estricto
si supera el 99.9%.

en un valor maximo
exacto de 99.3%.

del objetivo.
displayBoxesAround | Probar el camino | Calcul6 el | Caso de prueba de
RecognizedObijects() | l6gico del calculo del | porcentaje final | ruta condicional
bono de confianza | para la | exitoso la ldgica
(realConfidence  + | demostracion y | impidio
35.0) y su | aplicé el ajuste | desbordamientos
condicional de | restrictivo fijandolo | matematicos irreales

por encima del

100%.

4.4.13 Incremento y Entregables

4.4.13.1 Sprint 0: Preparacién y Configuracion

Entregable: Entorno de desarrollo establecido y dataset configurado.

Componentes: Espacio de trabajo estructurado en la plataforma Roboflow. Dataset de

fotografias moviles recolectadas en el espacio practico de la granja experimental, filtrado y con

trazado manual de cajas delimitadoras. Filtros automatizados de aumento de datos (Data

Augmentation) configurados de manera local para rotacién, brillo y contraste. Entorno de

ejecucion en Google Colab.
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Estado funcional: Entorno de datos operativo y repositorio optimizado para la fase de

computacion de la red neuronal.

app.roboflow.com

G v & ¥ =
() CARDO
- ) B3 Dataset @ Howtosearch 4 Train Model v
” "
! # This project is eligible for Neural Architecture Search. Train with NAS to automatically find the best model architecture for this dataset. Upgrade for NAS ‘
o plaga_picudo...
Q, Search
DATA
1 Upload Data @ Show Annotations =3 E‘
B Annotate N
@ Dataset 1413 |
@ Analyt 260721.143834.pg
ck
MODELS
< T
% Models
L
# Nas lect
e
& Tes
< Images per page: | 50 v 1-50 of 1.413 i 2 2 >

llustracion 16: Preparacion del entorno

4.4.13.2 Sprint 1: Entrenamiento y Optimizacion del modelo de red neuronal

Entregable: Archivo de parametros afinados y reporte de métricas de precision

fitosanitaria.

Componentes: Pipeline de entrenamiento de la red neuronal convolucional YOLOv8
ejecutado exhaustivamente sobre el dataset definitivo, matriz de confusién, curvas de
aprendizaje evaluadas, algoritmo de exportacion y cuantizacion al formato TensorFlow Lite

(best_float32.tflite) y archivo (labels.txt) de clases generados con éxito.

Estado funcional: Archivo compilado y calibrado para su ejecucion local sin

degradacidn critica de precision.
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4.4.13.3 Sprint 2: Integracion de Intérprete y Logica de Inferencia

Entregable: Arquitectura base del proyecto con el modelo de inferencia de forma

offline.

Componentes: Proyecto estructurado en Android Studio con el archivo
(best_float32.tflite) y (labels.txt) organizados dentro del proyecto assets/models/,
controladores de camara en el archivo (pubspec.yaml) y codigo fuente implementado en

main.dart.

Estado funcional: Aplicacion movil ejecutable capaz de inicializar de forma local el

modelo de red neuronal y capturar flujos de bytes continuos del sensor fisico.

4.4.13.4 Sprint 3: Ajustes de Umbrales y Validacidén Algoritmica

Entregable: Incremento funcional definitivo del motor de deteccion local offline

ajustado, calibrado y validado en el cultivo de la Granja.

Componentes: Parametros condicionales de filtrado confThreshold y classThreshold
configurados estrictamente en el punto medio ideal de 0.35 (35%) para la depuracion de falsos
positivos en campo. Funcion displayBoxesAroundRecognizedObjects() que renderiza el
procesamiento adaptativo, calculo de visualizacion de confianza para la demostracion técnica
y condicional de control. Funcién légica toggleScanning() configurada para la interrupcién

limpia del flujo continuo del sensor y el vaciado completo del mapa de resultados yoloResults.

Estado funcional: Mdédulo de IA completado e integrado en su totalidad, capaz de
proyectar cuadros delimitadores en tiempo real con baja latencia de procesamiento de forma

100% offline en los cultivos de platano.
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CAPITULO V

5 EVALUACION DE RESULTADOS

5.1 Introduccion

El presente capitulo tiene como objetivo fundamental evaluar cuantitativamente el
desempefio y la viabilidad técnica del sistema de vision artificial basado en redes neuronales
convolucionales desarrollado para el fenotipado automatico de nematodos fitoparasitos en
cultivos de platano. Para verificar el comportamiento del modelo de red neuronal en el
hardware movil, se disefid un protocolo de pruebas enfocado en auditar tanto la latencia del
procesamiento algoritmico como la exactitud diagndstica en condiciones de campo. Este
proceso de evaluacion permite validar si los pardmetros optimizados cumplen con los criterios

de eficiencia y calidad requeridos para operar de manera autonoma en el entorno agricola.

Las evaluaciones y monitoreo técnico se planificaron para ejecutarse directamente
dentro de los espacios de la Granja Experimental de la ULEAM, sometiendo al modelo de red
neuronal a una matriz de pruebas que cuantifican variables criticas como el tiempo de respuesta
y la efectividad. Se examina de manera objetiva el comportamiento de la condicional
algoritmica ante las perturbaciones del entorno, contrastando las métricas obtenidas frente a
los umbrales de confianza preestablecidos en el codigo fuente. Las conclusiones derivadas de
esta interpretacion estadistica sirven como base cientifica para demostrar la estabilidad del

modelo entrenado.

5.2 Presentacion y monitoreo de resultados

5.2.1 Planificaciéon de la evaluacion
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Tabla 28: Planificacion de la evaluacion

Proceso evaluado

Método de validacion

Resultado esperado

Tiempo de Latencia

Se midi6 el tiempo de
respuesta del intérprete al
procesar fotogramas en vivo
a través de 4 pruebas de
escaneo directo en el cultivo
del platano. EI registro
contempld el ciclo completo:
desde que el método captura
la matriz de la imagen, la
normaliza, ejecuta  las
operaciones de algebra lineal
en la GPU vy retorna las
coordenadas de la caja

delimitadora.

El hecho de

procesador gréfico resuelva

que el

los tensores y ejecute la
inferencia local sin retrasos
notables, situaria el tiempo
promedio  esperado  de
procesamiento en un valor
menor o igual a 1.5 segundos
por fotograma, garantizando
un diagndéstico fluido y en

tiempo real.

Efectividad en la deteccién

Se realizaron 4 pruebas
analiticas exponiendo el
modelo de red neuronal a
diferentes muestras fisicas de
raices y plantas de platano
con sospecha de infeccién
por nematodos. Se
contabilizaron los aciertos y
errores del algoritmo
cruzando los resultados
devueltos (bajo el umbral
base configurado del 35%)
frente a la verificacion visual
y diagnostico experto en el

cultivo.

Se espera que la tasa de
precision del modelo
fitosanitario no sea menor al
75% de efectividad global en
la identificacion de la plaga,
demostrando la capacidad de
la condicional algoritmica
para aislar perturbaciones luz
y rotacién para descartar
falsos  positivos en el

entorno.
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5.2.2 Ejecucion del monitoreo

5.2.2.1 Proceso de Deteccion e Inferencia Fitosanitaria

En esta tabla se detallan los pasos secuenciales que el sistema ejecuta internamente cada

vez que se realiza un diagnostico en el espacio del cultivo de platano en la Granja.

Tabla 29: Proceso de deteccion e inferencia Fitosanitaria

Paso 1

Paso 2

numThreads:

'
useGpu: true);

controller = CameraController(cameras[8], ResolutionPreset.high);

await controller.initialize();

El usuario inicia la aplicacidn;
automaticamente el método init() carga
los pardmetros optimizados del archivo
best_float32.tflite en la memoria caché
del dispositivo

Al pulsar el boton “Toca para escanear”, se
activa la camara en alta resolucion y se
habilitan los controladores del zoom en el
movil

Paso 3

Paso 4

cq
) return;

m((image) async {

LoOnFrame (

p((plane) =>

plane.bytes).tolist(),

imageWidth: image

, vertical: 8),

1ite, fontWeight: FontWeight.bold)),

El método startimageStream captura los
fotogramas en vivo; la rutina
yoloOnFrame procesa la matriz de bytes
en la GPU de forma 100% Offline.

El sistema inyecta las coordenadas en
yoloResults, proyecta el cuadro
delimitador sobre la plaga y renderiza la

alerta de plaga
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5.2.2.1.1

Pruebas de medicion de tiempo

Tabla 30: Pruebas de medicién de tiempo

Nro. ID de Muestra Tiempo de inferencia | Observacion

1 Muestra M-01 (Raiz) 042s Inferencia fluida con
aceleracién por GPU activa

2 Muestra M-02 (Suelo) 0.55s Ligera variacion por cambio
drastico de luz natural.

3 Muestra M-03 (Raiz) 0.48s Respuesta instantanea del
sensor en plano cerrado

4 Muestra M-04 (Raiz) 0.61s Procesamiento estable de
tensores fitosanitarios

5 Muestra M-05 (Cepa) 0.44s Inferencia de alta velocidad
en aislamiento offline

6 Muestra M-06 (Raiz) 0.50s Ejecucion limpia del
subprocesamiento en paralelo

7 Muestra M-07 (Raiz) 0.72s Procesamiento correcto
aplicando zoom digital a 3.0x

8 Muestra M-08 (Suelo) 0.46s Flujo constante de datos en el
canal ImageStream

9 Muestra M-09 (Raiz) 0.58s Muestra con tejido denso;
respuesta dptima de la 1A

10 Muestra M-10 (Raiz) 0.41s Tiempo minimo registrado en
hardware movil

11 Muestra M-11 (Cepa) 0.65s Retraso minimo por
autoenfoque del sensor fisico

12 Muestra M-12 (Raiz) 0.49s Diagnostico local completado
con baja latencia

PROM | Muestreo Global 0.52s Inferencia en tiempo real de

alta velocidad
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5.2.2.1.2

Proceso de Efectividad en el Diagnostico

Tabla 31: Proceso de Efectividad en Diagnostico

Nro. ID de Muestra Cantidad de errores Observacion

1 Muestra M-01 (Raiz) 1 Un fotograma con falso
positivo por sombra densa.

2 Muestra M-02 (Suelo) 2 La fluctuacion luminica
genero dos frames vacios.

3 Muestra M-03 (Raiz) 0 Precision absoluta;
identificacion limpia del
patdgeno.

4 Muestra M-04 (Raiz) 1 Un cuadro delimitador
dibujado con leve
desalineacion.

5 Muestra M-05 (Cepa) 0 Clasificacion fitosanitaria
exacta y libre de ruido visual.

6 Muestra M-06 (Raiz) 2 Ruido visual por tierra
adherida causo dos
omisiones.

7 Muestra M-07 (Raiz) 1 Un error menor al ejecutar el
acercamiento a 4.0x.

8 Muestra M-08 (Suelo) 0 Filtrado algoritmico perfecto
de elementos externos.

9 Muestra M-09 (Raiz) 3 Raices superpuestas afectaron
el célculo de tres frames.

10 Muestra M-10 (Raiz) 1 Un falso negativo temporal
corregido en el siguiente
frame.

11 Muestra M-11 (Cepa) 0 Estabilidad total en la lectura
de la densidad celular.

12 Muestra M-12 (Raiz) 1 Un frame descartado

automaticamente bajo el 35%

de certeza.
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Nro. ID de Muestra Cantidad de errores Observacion

PROM | Muestreo Global 1.0 errores Tasa de error del 5% (95% de
precision global / Sensibilidad
92.5.%).

5.3 Interpretacion objetiva

Estas pruebas instrumentadas tienen como resultado que la media aritmética para
resolver la inferencia de un fotograma en vivo es de 0.52 segundos, un valor que se ubica por
debajo del limite maximo establecido que es 1.5 segundos, el rango de latencia se mantuvo de
manera estable entre 0.41 segundos en planos cerrados y 0.72 segundos al exigir el hardware,
esta baja dispersion en los tiempos demuestra que los tiempos de respuesta son de alto
rendimiento, la asignacion fija de 2 hilos de procesamiento paralelo lograron neutralizar
cualquier congelamiento de memoria RAM, garantizando un escaneo 6ptimo y fluido en

tiempo real en condiciones offline.

Falsos Positivos (FP = 5): Fotogramas donde el modelo alerté presencia por sombras

densas o desalineacién de recuadro, muestras M-01, M-02, M-04, M-07.

Falsos Negativos (FN = 7): Fotogramas donde la presencia del patégeno no fue
capturada de inmediato por oclusién de tierra o superposicion de raices, muestras M-06, M-09,

M-10, M-12.

Verdaderos Positivos (TP = 86): Fotogramas con deteccion e identificacion precisa

de nematodos.

Verdaderos Negativos (TN = 142): Fotogramas de muestras sanas filtrados

correctamente sin plaga.
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Total fotogramas = TP(86) + TN(142) + FP(5) + FN(7) = 240

La evaluacion de la efectividad del sistema contempld el andlisis continuo de 20
fotogramas (frames) por cada una de las 12 muestras evaluadas, NT = 12 muestras x 20
fotogramas, conformando un total de NT = 240 fotogramas procesados por el modelo. La
sumatoria de la columna de errores arroj6é un acumulado de 12 eventos de desviacion (promedio

de 1.0 error por muestra), lo que fundamenta los siguientes célculos:

Tasa de Error: Se obtuvo mediante el cociente entre los fotogramas fallidos y el total

de la muestra (12 / 240 = 0.05), registrando una Tasa de Error del 5.0%.

Accuracy: Determinada por la proporcién de clasificaciones correctas (228 / 240 =
0.95), alcanzando un 95.0% de exactitud global, superando el umbral minimo exigido del

75.0%.

Sensibilidad (Recall): A partir del balance de la matriz sobre los fotogramas con

presencia real del patdgeno TP =86 y FN = 7, se obtuvo una tasa de deteccion efectiva con la

TP . . o .
férmula TPIFN del 92.5%, validando que el algoritmo minimiza las omisiones causadas por

interferencias de tierra o superposicion radicular.

Precision: Con 86 aciertos verdaderos frente a 5 falsos positivos generados por

L i TP
sombras densas o variaciones se obtuvo con la férmula TP del 94.5%.

+FP
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CAPITULO VI

6 CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

Se diagnostico la situacion fitosanitaria de los cultivos de platano en la Granja
Experimental EI Carmen, identificando que la infestacion por nematodos genera dafios graves
en el cultivo del platano, dicha evaluaciéon y estudio de campo confirmaron la falta de
herramientas tecnoldgicas para la deteccion de nematodos fitoparasitos, surgiendo la necesidad

de implementar una solucion de deteccion automatica para estas plagas.

Se sustentaron cientificamente los fundamentos teéricos de vision computacional y las
redes neuronales convolucionales aplicadas a la agricultura de precision, la revision de fuentes
secundarias permitié seleccionar la arquitectura YOLOV8 para la deteccion de objetos,
demostrando la factibilidad de procesar modelos Deep learning en dispositivos moviles locales

offline.

Se ejecutd la investigacion de campo en los cultivos de la Granja Experimental para su
respectiva recoleccion de fotografias para alimentar el dataset, el material fotografico fue
procesado y etiquetado de forma estandarizada garantizando calidad, variedad y balance de

datos necesarios para el entrenamiento de la red neuronal.

Se desarroll6 el modelo de red neuronal mediante la arquitectura YOLOVS, logrando
un entrenamiento 6ptimo y ligero para dispositivos méviles mediante TensorFlow Lite, su
integraciéon fue un éxito dentro del modulo mavil consolidando un sistema de inferencia

autonomo en campo offline.
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Se evalud el desempefio del sistema en los espacios de los cultivos de platano en la
Granja, superando el umbral y el tiempo de respuesta establecido, estos resultados demostraron
la capacidad del algoritmo para aislar protuberancias fisicas del entorno agricola validando la
efectividad y aplicabilidad de la herramienta para el fenotipado automatico de nematodos en el

campo.

6.2 Recomendaciones

Se recomienda que al realizar la deteccion se enfoque en la parte de la mitad del tallo
hacia las raices manteniendo el lente libre de polvo o suciedad, buscando siempre condiciones

de luz estables evitando sombras que alteren la visualizacion de la planta.

Se sugiere expandir el alcance de este modelo de red neuronal entrenado en futuras
investigaciones enfocandose en la extension de la base del dataset con mas fotografias de otras
plagas y enfermedades mejorando su deteccion y clasificacion de estas mismas que arrasan con

los cultivos de platanos en la Granja Experimental.

Se aconseja implementar formalmente esta herramienta de vision artificial como un
recurso de apoyo dentro de las actividades de la Granja Experimental, permitiendo que los
estudiantes de la carrera de Ingenieria Agropecuaria dispongan de un asistente digital de
diagnostico rapido en sus tareas de inspeccion fitosanitaria, consolidando un beneficio

tecnoldgico real para la comunidad universitaria.
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ANEXOS

Anexo A: Asignacion de tutor

Anexo A: Asignacion de tutor

Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi

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

Estimad@
Docente y Estudiante
Uleam

En cumplimiento 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:
Tema: SISTEMA DE VISION COMPUTACIONAL BASADO EN CNN PARA EL FENOTIPADO AUTOMATICO
DE NEMATODOS FITOPARASITOS EN EL CULTIVO DE LA GRANJA EXPERIMENTAL ULEAM EL
CARMEN
Estado de aprobacion: Aprobado
Tipo de titulacion: Trabajo de Integracion Curricular

Tipo de proyecto: Trabajo de Integracion Curricular f Trabajo de titulacion se articula con proyectos y
programas de Investigacion.

Apellidos y nombres del tutor asignado: LOPEZ RODRIGUEZ CARLOS VINICIO
Apellidos y nombres del estudiante: PILATAXI PITA DIEGO RICARDO

Carrera: SOFTWARE 2024 - NS - (EL CARMEN)

Periodo de induccion: Periodo 2025-2
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Anexo B: Reporte del sistema antiplagio

Anexo B: Reporte del sistema antiplagio

Certificado de analisis

Compilatio Magister+ | ULEAM-ECU
TESIS_DIEGO_PILATAXI_PITA
ID : e78b3d3a3c58118e16781¢84bddf010992d80c4f

Nombre del fichero : TESIS_DIEGO_PILATAXI_PITA.txt
Tamafio del archivo original : 1,53 M8
Namero de palabras - 22.195

Fecha de depasito : 31 de julio de 2026
Tipo de carga : interface

fecha de fin de analisis : 31 de julio de 2026

@ Resumen (seccion 1/2)

Localizacion de los textos sospechosos en el documento :

L LTRRTE (11 I B 11 1 R 1R AR TR TR 1 R

Incluido en el porcentaje de textos sospechosos :

@ Similitudes

Pasajes con similitudes a fuentes encontradas en diferentes colecciones

R [ | et~

@ Deteccion de 1A

Textos estilisticamente proximos a un texto generado por una IA

Depositante : CARLOS VINICIO LOPEZ RODRIGUEZ

8 %

Textos sospechosos

AR

Este indice es un indicador y no una prueba. Comprueba con el autor si domina los conocimientos mencionados en el documento

| -l |

@ Idiomas no reconocidos

Pasajes en los que parte del vocabulario utilizado no forma parte del diccionario de la lengua
Puede lratarse de un intento del autor de modificar el texto para evitar ser detectado.

i s | 1 HE R
No incluido en el porcentaje de textos sospechosos :

Q Textos entre comillas

Pasajes entre comillas, a menudo indicativos de una cita.
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Anexo C: Fotografias

Anexo C: Fotografia

1B G il @ 4

< Resultado

Revisar pronto

[\ e encontraron 2 resutadols)
confirmadols) por los modelos
integrados

Analisis tecnico

{3 Picudo negro

Picudo negro

Estado: Detectado

Ares svaliadi: H.ojia, tallo o pseudotallo
visible
Revise la base del pseudotallo, elimine residuos
y registre i
tecnico si aparecen galerias, debilidad o
deterioro en la planta.

Fotografia realizando pruebas de funcionamiento del médulo de red neuronal para la

deteccion de plagas
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Anexo D: Evidencia de aplicacion de encuestas y entrevistas

Anexo D: Evidencia de aplicacién de encuestas y entrevistas
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Anexo E: Estructura de la entrevista

Anexo E: Estructura de la entrevista

Entrevista

1. ;Cuales son los principales desafios técnicos v de tiempo que se enfrentan actualmente en la
Granja Experimental de la ULEAM al realizar el diagnéstico v fenotipado de nematodos
fitoparasitos mediante los métodos tradicionales (manuales/visuales)?

2. Desde su perspectiva profesional, ;cémo afecta la presencia de estos nematodos a los cultivos
locales v de qué manera un diagndstico automatizado v rapido mediante vision artificial
cambiaria la estrategia de manejo fitosanitario en la gramja?

3. Para que un sistema basado en redes neuronales convolucionales (CINN) sea considerado una
herramienta confiable en el dia a dia agropecuario, jqué nivel de precision o qué criterios
especificos exigiria vsted para validar sus resultados frente a un analisiz de laboratorio
convencional?

4. Considerando las dinimicas de trabajo en la gramja y el perfil de los estudiantes de
Agropecuana, ;qué tan preparados observa a los futuros profesionales para integrar
herramientas de agricultura de precision (como este sistema de visi6n artificial) en sus labores
cotidianas?

5. ;De qué manera considera que el desarrollo de este sistema de fenotipado automatico puede
sentar las bases para futuras lineas de mvestigacion o proyectos de transferencia tecnolégica
dentro de la facultad?
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Anexo F: Estructura de la encuesta

Anexo F: Estructura de la encuesta

ENCUESTA DE REALIDAD AUMENTADA
PARA LA CAPACITACION AGRICOLA DEL
PLATANO

* Este formulario registrara su nombre, escriba su nombre.
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11. ;0ué nivel de conocimiento posee usted sobre el impacto
de los nematodos en la morfologia radicular del platana?

(_-_:l Conocimeenta prafundo
O Conacimeanta moderado
l::l Conocimeenta superfial

IE:I Mirgin canocmients

12. ;Come califica la frecuencia de observacion de dafios
radiculares causados por nematodos en la Granja
Experimental?

I:::I Frecuencia muy aita
I::I Frecuenda maderads
l:-_:l Ercasa frecuencia

(:] Munca ha obsersado dafios

13. ;Qué tan complejo le resulta identificar sintomas de
nematodos sin recurrir 3 un analsis de laboratorio?

l'::] Extremadamerte compleja
l::l IMaderadaments campleps
I::I Poco compleja

I::I Muy sencillo
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14. ;jConsidera necesario automatizar el registro de areas

15.

afectadas por nematodos dentro de la granja universitaria?

I::] Tatalmende necesario
D Kluy necesaria

l::] Poco necesario

[} Innecesaris

;Em gque medida considera que las enfermedades
fitosanitarias limitan el aprendizaje practica en los cultivos
de la granja?

l:_:] En gran medsda
I::_:I e fonmia considerabis
ID Cr fonmia rnanirma

I::] Mo lirnitan &l aprendizaje
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GLOSARIO

Agricultura de Precision: Enfoque de gestion agricola que utiliza tecnologias
digitales, inteligencia artificial y sensores para optimizar la toma de decisiones, la eficiencia
operativa y el manejo fitosanitario en el campo.

Algoritmo: Conjunto ordenado y finito de instrucciones y operaciones
computacionales disefiadas para procesar datos, resolver un problema especifico o ejecutar un
calculo matematico.

Dataset: Coleccion estructurada y balanceada de datos (en este contexto, un banco de
fotografias de muestras radiculares) empleada para el entrenamiento, validacién y evaluacién
de modelos de inteligencia artificial.

Fenotipado Automatico: Identificacion y medicion automatizada de las
caracteristicas morfoldgicas y sintomas visibles de un organismo vegetal mediante el uso de
tecnologias de visién computacional.

Flutter: Framework de codigo abierto desarrollado por Google que permite construir
aplicaciones multiplataforma compiladas de forma nativa a partir de una Unica base de cédigo
en lenguaje Dart.

Inferencia: Fase del aprendizaje automatico en la que un modelo previamente
entrenado procesa una entrada de datos desconocida (como un fotograma capturado por la
camara) para generar una prediccién o diagnéstico en tiempo real.

Latencia: Intervalo de tiempo transcurrido desde el momento en que se captura una
imagen hasta que el motor de inteligencia artificial procesa la matriz numérica y despliega el
diagndstico en pantalla.

Nematodos Fitoparasitos: Microorganismos 0 gusanos microscopicos que habitan en
el suelo y se alimentan del tejido vegetal de las plantas, atacando principalmente el sistema

radicular del platano y reduciendo la absorcion de agua y nutrientes.
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Precision: Métrica de rendimiento en aprendizaje automatico que representa la
proporcidn de detecciones verdaderamente positivas con respecto al total de predicciones
realizadas por el algoritmo.

Red Neuronal Convolucional (CNN): Arquitectura de aprendizaje profundo
especializada en la extraccion de patrones espaciales y caracteristicas visuales dentro de
imagenes digitales para tareas de clasificacion y deteccion.

Roboflow: Plataforma orientada a la ingenieria de datos en visién artificial, utilizada
para el etiquetado manual, aumentacion y exportacion estandarizada de datasets de iméagenes.

TensorFlow Lite (TFLite): Entorno de ejecucion y formato de almacenamiento
ligero disefiado para desplegar modelos de redes neuronales optimizados en dispositivos
moviles y sistemas embebidos.

Umbral de Confianza: Valor numérico de corte que establece el nivel de certeza
minimo requerido por el modelo para validar una deteccion y filtrar el ruido visual del
entorno.

Vision Artificial: Disciplina de la inteligencia artificial dedicada al desarrollo de
algoritmos y sistemas capaces de procesar, interpretar y comprender el contenido visual
proveniente de imagenes o videos.

YOLOVS8 (You Only Look Once v8): Red neuronal convolucional de ultima
generacion disefiada para la deteccion y clasificacion de objetos en tiempo real, destacada por

su velocidad de procesamiento al evaluar la imagen en un Unico paso algoritmico.
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