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RESUMEN

La Sigatoka negra, causada por Pseudocercospora fijiensis, es una enfermedad foliar
que afecta el cultivo de platano y reduce el area util de las hojas en la Granja Experimental
ULEAM, las hojas se evalian mediante observacion directa por lo que el resultado depende
en gran medida de la experiencia del personal encargado, el procedimiento puede generar dudas
al diferenciar una afectacion moderada de una severa; por esta razon, el estudio propone
implementar un modelo de aprendizaje por transferencia que apoyara la clasificacion de

imagenes de hojas platano.

La investigacion tuvo un disefio no experimental y un enfoque mixto con predominio
cuantitativo, el componente cualitativo permitié conocer las necesidades del entorno mediante
encuesta, entrevista y observacion. El componente cuantitativo se aplicod al entrenamiento y
evaluacion de los modelos. El conjunto de datos final estuvo formado por 141 imégenes
organizadas en tres clases: sana, Sigatoka moderada y Sigatoka severa. Se destinaron 87
imagenes al entrenamiento, 24 a la validacion y 30 a la prueba. La separacion se realizd por
grupos de captura para evitar que fotografias de una misma secuencia aparecieran en

subconjuntos diferentes.

Se evaluaron las arquitecturas MobileNetV2, EfficientNetB0O y ResNet50V2 utilizando
la misma distribucion de imagenes. Después de comparar los resultados, MobileNetV2 con
ajuste fino mostrd la mejor relacion entre rendimiento y costo computacional. Este modelo
obtuvo una exactitud de validacion del 83,33 %, una exactitud balanceada del 87,78 %, un F1
macro del 81,35 % y una pérdida de 0,5395, las pruebas del modelo alcanz6 una exactitud del
90 %, se convirti6 al formato TensorFlow Lite y se incorpord en una aplicacion desarrollada
con Flutter, desde la cual el usuario puede tomar una fotografia o seleccionar una imagen
guardada en la galeria, antes de realizar la clasificacion y un validador analiza que la imagen
contenga una hoja de platano. Los resultados obtenidos muestran su eficiencia como
herramienta de apoyo, sin embargo, sera necesario incorporar mas fotografias para evaluar y

mejorar su desempefio ante imagenes diferentes a las utilizadas en el estudio.

Palabras clave: aprendizaje por transferencia, MobileNetV2, Sigatoka negra,

vision por computador, TensorFlow Lite.
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ABSTRACT

Black Sigatoka, caused by Pseudocercospora fijiensis, is a foliar disease that affects
plantain crops and reduces the useful leaf area. At the ULEAM Experimental Farm, leaves are
evaluated through direct observation; therefore, the result depends largely on the experience of
the personnel in charge. This procedure may generate uncertainty when distinguishing
moderate from severe levels of infection. For this reason, the study proposes the
implementation of a transfer learning model to support the classification of plantain leaf

images.

The research followed a non-experimental design and a mixed-method approach with
quantitative predominance. The qualitative component made it possible to identify the needs
of the environment through surveys, interviews, and observation. The quantitative component
was applied to the training and evaluation of the models. The final dataset consisted of 141
images organized into three classes: healthy, moderate Black Sigatoka, and severe Black
Sigatoka. A total of 87 images were used for training, 24 for validation, and 30 for testing. The
data split was performed by capture groups to prevent photographs from the same sequence

from appearing in different subsets.

The MobileNetV2, EfficientNetBO, and ResNet50V2 architectures were evaluated
using the same image distribution. After comparing the results, fine-tuned MobileNetV2
showed the best balance between performance and computational cost. This model achieved a
validation accuracy of 83.33%, a balanced accuracy of 87.78%, a macro F1-score of 81.35%,
and a validation loss of 0.5395. In the test phase, the model achieved an accuracy of 90%. It
was converted to TensorFlow Lite format and integrated into an application developed with
Flutter, through which the user can take a photograph or select an image stored in the gallery.
Before classification, a validator checks whether the image contains a plantain leaf. The results
obtained show its usefulness as a support tool; however, additional photographs will be
required to evaluate and improve its performance with images different from those used in the

study.

Keywords: transfer learning, MobileNetV2, Black Sigatoka, computer vision,

TensorFlow Lite.
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1 CAPITULO1I

1.1 Introduccion

El cultivo de platano constituye una actividad agricola importante para la provincia de
Manabi y, particularmente, para el canton El Carmen. Sin embargo, su produccion puede verse
afectada por enfermedades foliares como la Sigatoka negra, causada por Pseudocercospora
fijiensis. Esta enfermedad reduce progresivamente el area fotosintética de las hojas y puede
afectar el desarrollo del cultivo cuando no se identifica y controla de manera oportuna. En la
Granja Experimental ULEAM, la revision de las hojas es principalmente mediante la

observacion directa y el conocimiento adquirido por el personal durante sus labores agricolas.

La necesidad de la investigacion planteo el desarrollo y la evaluacion, de un modelo de
aprendizaje por transferencia para clasificar fotografias de hojas de platano como sanas, con
Sigatoka moderada o con Sigatoka severa, la herramienta no busca reemplazar la valoracion
de un profesional agricola, sino ofrecer un primer analisis que facilite el monitoreo visual y

permita organizar mejor la revision de las plantas.

En el marco tedrico se analizaron conceptos relacionados con inteligencia artificial,
redes neuronales convolucionales, aprendizaje por transferencia, aumento de datos, ajuste fino
y caracteristicas de la Sigatoka negra. Posteriormente, el marco investigativo describid el
enfoque metodologico, los instrumentos utilizados para conocer las necesidades del entorno y

el procedimiento aplicado para organizar y evaluar el conjunto de imagenes.

El conjunto de datos final estuvo conformado por 141 iméagenes de hojas de platano,
distribuidas en las categorias sana, Sigatoka moderada y Sigatoka severa. Para evitar que
fotografias pertenecientes a una misma secuencia aparecieran en diferentes subconjuntos, las
imagenes fueron separadas por grupos de captura. La distribucion quedé conformada por 87

imagenes para entrenamiento, 24 para validacion y 30 para prueba.

Durante el desarrollo de la propuesta se compararon las arquitecturas MobileNetV2,
EfficientNetB0O y ResNet50V2. MobileNetV2 con ajuste fino present6 el mejor equilibrio entre
rendimiento y costo computacional, alcanzando una exactitud de validacion del 83,33 %, una

exactitud balanceada del 87,78 %, un F1 macro del 81,35 % y una pérdida de validacion de
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0,5395. Posteriormente, el modelo fue convertido al formato TensorFlow Lite y se comprob6

preliminarmente su funcionamiento en un prototipo movil.

Finalmente, la evaluacion permitio identificar tanto la viabilidad técnica de la propuesta
como sus principales limitaciones. Los resultados obtenidos constituyen una primera
aproximacion funcional y muestran que el aprendizaje por transferencia puede emplearse como
herramienta de apoyo para el monitoreo fitosanitario. No obstante, serd necesario ampliar y
equilibrar el conjunto de imagenes para mejorar la capacidad de generalizacion del modelo en

condiciones reales de campo.

1.2 Presentacion del tema

La presente investigacion se oriento al desarrollo de una solucion basada en aprendizaje
por transferencia para apoyar la clasificacion visual de hojas de platano asociadas con
Pseudocercospora fijiensis en la Granja Experimental ULEAM, Extension El Carmen. El
problema se abordo6 desde la vision por computador, considerando que la evaluacion visual de

las hojas puede presentar dificultades al diferenciar distintos niveles de afectacion.

Para el desarrollo del clasificador se evaluaron las arquitecturas MobileNetV2,
EfficientNetB0O y ResNet50V2 utilizando el mismo conjunto de imagenes y condiciones de
evaluacion. A partir de la comparacion de sus resultados se seleccioné MobileNetV2 como
arquitectura principal y posteriormente se convirtid el modelo al formato TensorFlow Lite para

su integracion en una aplicacion movil.

El producto desarrollado permite capturar una fotografia mediante la cdmara o
seleccionar una imagen desde la galeria, validar previamente que corresponda a una hoja de
platano y, cuando la entrada es aceptada, clasificarla como sana, con Sigatoka moderada o con
Sigatoka severa. La aplicacion presenta la categoria estimada y el porcentaje de confianza,
conserva un historial de los andlisis y ejecuta el procesamiento directamente en el dispositivo
movil. Su propdsito es funcionar como una herramienta de apoyo al monitoreo y no sustituir el

criterio técnico agrondémico.
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1.3 Contextualizacion de la problematica

La Granja Experimental ULEAM, Extension El Carmen, constituyo el espacio de
referencia para la recopilacion de informacion y fotografias utilizadas en esta investigacion. En
este entorno se desarrollan actividades académicas, practicas e investigaciones relacionadas
con el sector agropecuario, entre ellas la observacion de problemas fitosanitarios presentes en

los cultivos de platano.

Dentro de este contexto, la Sigatoka negra, causada por Pseudocercospora fijiensis,
representa una enfermedad foliar de interés para el monitoreo de las plantas. La identificacion
de sus manifestaciones visuales se realiza principalmente mediante la observacion de las hojas,
por lo que pueden presentarse dificultades al diferenciar distintos niveles de afectacion,
especialmente cuando existen variaciones de iluminacion, posicion de la hoja o similitud entre

los sintomas observados.

Antes del desarrollo de este proyecto no se disponia, dentro del contexto estudiado, de
una aplicaciéon moévil basada en un modelo entrenado con fotografias locales que permitiera
apoyar la clasificacion visual de las hojas. Por esta razon, se desarrolld una solucion capaz de
analizar imagenes desde la camara o la galeria, ejecutar el procesamiento directamente en el
dispositivo y conservar un historial de los resultados obtenidos. La informacion generada por
la aplicacién se plantea como apoyo al monitoreo y no como sustituto de la valoracion realizada

por profesionales del area agrondmica.

1.4 Planteamiento del problema

1.4.1 Problematizacion

El monitoreo de la Sigatoka negra en la Granja Experimental ULEAM, presenta
dificultades porque la apariencia de los sintomas cambia conforme avanza la enfermedad, la
inspeccion visual permite reconocer los casos mas evidentes, pero distinguir entre un nivel
moderado y uno severo resulta mas complicado cuando las hojas también muestran dafios

producidos por otras causas.

El problema no se limita a reconocer una mancha. En condiciones de campo cambian
la luz, la distancia, el enfoque y el fondo de la fotografia. Ademads, una misma hoja puede

mostrar lesiones de distinta intensidad. Estas variaciones aumentan la posibilidad de
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clasificaciones diferentes entre observadores y justifican la evaluacion de una herramienta que

ayude a organizar la inspeccion visual.

A partir de esta situacion se formulo la siguiente pregunta: ;de qué manera un modelo
de aprendizaje por transferencia, integrado en una aplicacion moévil, puede apoyar la
clasificacion de hojas de platano con sintomas visuales asociados a Pseudocercospora fijiensis

en la Granja Experimental ULEAM, Extension El Carmen

1.4.2 Génesis del problema

El problema abordado en esta investigacion surge de la combinacion de factores
fitosanitarios, operativos y tecnoldgicos presentes en el monitoreo de la Sigatoka negra en la
Granja Experimental ULEAM, Extension El Carmen. La presencia de sintomas visuales
asociados con Pseudocercospora fijiensis requiere una observacion constante de las hojas de

platano para reconocer su estado y diferenciar los distintos niveles de afectacion.

En el ambito operativo, la evaluacion de las hojas se ha realizado principalmente
mediante inspeccion visual. Este procedimiento depende de la experiencia y del criterio del
observador, por lo que pueden presentarse dificultades al diferenciar hojas sanas de aquellas
con sintomas moderados o severos, especialmente cuando las caracteristicas visuales entre

categorias son similares.

Desde la perspectiva tecnoldgica, se identificd la necesidad de contar con una
herramienta que apoye este proceso mediante el analisis automatizado de fotografias. En
respuesta a esta necesidad, el proyecto plantea el uso del aprendizaje por transferencia y la
integracion de un modelo de clasificacion en una aplicacion moévil, con el propdsito de
proporcionar una estimacién visual complementaria al monitoreo realizado en campo, sin

sustituir el criterio técnico agronémico.

1.4.3 Estado actual del problema

En la Granja Experimental ULEAM, Extension El Carmen, el monitoreo de la Sigatoka
negra se realiza principalmente mediante la observacion directa de las hojas. Este

procedimiento permite identificar los sintomas visibles de la enfermedad; sin embargo, la
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valoracion puede variar de acuerdo con la experiencia de la persona que realiza la inspeccion

y con las condiciones en las que se observa la planta.

Una de las principales dificultades se presenta al diferenciar niveles de afectacion que
visualmente pueden resultar similares, especialmente entre los estados moderado y severo. A
esto se suman factores propios del trabajo en campo, como los cambios de iluminacion, la
distancia de observacion, el estado general de la hoja y la presencia de otros dafios que pueden

confundirse con los sintomas de la enfermedad.

Actualmente, la granja no dispone de una herramienta moévil basada en inteligencia
artificial que permita analizar una fotografia de la hoja y generar una clasificacion automatica
como apoyo a la inspeccion. Por esta razon, el proyecto plantea el uso de aprendizaje por
transferencia y vision por computador para complementar el monitoreo existente. La
herramienta propuesta no busca reemplazar el criterio del personal técnico, sino proporcionar
una referencia adicional que facilite la clasificacion de las hojas y permita registrar los

resultados obtenidos durante las inspecciones.

1.5 Diagrama causa — efecto del problema
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1.6 Objetivos
1.6.1 Objetivo general

Desarrollar y evaluar una solucion basada en aprendizaje por transferencia para

clasificar imagenes de hojas de platano en las categorias sana, Sigatoka moderada y Sigatoka
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severa, e integrarla en una aplicacion moévil como herramienta de apoyo al monitoreo de

Pseudocercospora fijiensis en la Granja Experimental ULEAM, Extension El Carmen.

1.6.2 Objetivos especificos

Identificar, mediante la aplicacion de una encuesta y una entrevista, las practicas
relacionadas con el monitoreo visual de la Sigatoka negra y las necesidades del contexto para

el uso de una aplicacion movil como herramienta de apoyo.

Analizar los fundamentos de las redes neuronales convolucionales y del aprendizaje

por transferencia aplicados a la clasificacion de imagenes de enfermedades foliares.

Depurar y organizar un conjunto local de fotografias, separandolas segun sus grupos de

captura y aplicando el aumento de datos tnicamente durante el entrenamiento.

Comparar el desempeno de las arquitecturas MobileNetV2, EfficientNetBO y
ResNet50V2 mediante métricas de exactitud, exactitud balanceada, precision, sensibilidad, F1
macro y pérdida de validacion, con el propdsito de seleccionar el modelo mas adecuado para

su integracion en la aplicacion movil.

Convertir el modelo seleccionado al formato TensorFlow Lite e integrarlo en una
aplicacién movil desarrollada con Flutter, que permita capturar o seleccionar imagenes, realizar
una validacion previa y mostrar la categoria de clasificacion junto con su porcentaje de

confianza.

Evaluar el funcionamiento de la aplicacion movil mediante pruebas funcionales y la
verificacion del cumplimiento de los requisitos establecidos, considerando la captura y
seleccion de imdagenes, validacion previa, clasificacion, presentacion de resultados y

almacenamiento del historial

1.7 Justificacion

La presente investigacion se justifica por la necesidad de incorporar herramientas
tecnologicas que apoyen el monitoreo visual de la Sigatoka negra en hojas de platano dentro
de la Granja Experimental ULEAM, Extension El Carmen. La inspeccion de las hojas depende

del criterio y la experiencia del observador, por lo que una herramienta complementaria basada
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en vision por computador puede contribuir a disponer de una segunda referencia durante el

proceso de revision.

Desde el punto de vista tecnologico, el aprendizaje por transferencia permite adaptar
modelos preentrenados a un conjunto de imagenes especifico sin necesidad de desarrollar una
red neuronal desde cero. En este proyecto se evaluaron MobileNetV2, EfficientNetBO y
ResNet50V2 con fotografias locales, utilizando métricas de rendimiento para seleccionar la

arquitectura mas adecuada para su posterior integracion en una aplicacion movil.

La investigacion también permitié organizar un conjunto de fotografias de hojas de
platano obtenidas en el contexto de estudio, manteniendo separados los grupos de captura
durante las etapas de entrenamiento, validacion y prueba. Este procedimiento aporta una base
técnica que puede utilizarse en futuras investigaciones orientadas a ampliar el numero y la

diversidad de imagenes disponibles.

Finalmente, la conversion del modelo seleccionado a TensorFlow Lite y su integracion
en Flutter permiten ejecutar la clasificacion directamente en el dispositivo movil. La aplicacion
fue concebida como una herramienta de apoyo al monitoreo fitosanitario y no como un sustituto
del diagndstico agrondmico ni como un mecanismo automatico para determinar tratamientos

agricolas.

1.8 Impactos esperados

La implementacion de un modelo de aprendizaje por transferencia para detectar
Pseudocercospora fijiensis podria aportar beneficios tecnologicos, sociales y ambientales tanto

en la Granja Experimental ULEAM como en el sector platanero de Manabi.

1.8.1 Impacto tecnolégico

El impacto tecnologico de la propuesta se relaciona con la integracion de modelos de
inteligencia artificial en una aplicacion movil desarrollada con Flutter. El sistema incorpora un
modelo encargado de validar previamente la imagen y un clasificador basado en MobileNetV2
convertido al formato TensorFlow Lite, que permite clasificar las hojas como sanas, con

Sigatoka moderada o con Sigatoka severa.
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La aplicacion permite utilizar fotografias obtenidas mediante la cdmara o seleccionadas
desde la galeria, presentar la categoria estimada junto con su porcentaje de confianza y
conservar los resultados en un historial local. El procesamiento se ejecuta directamente en el
dispositivo moévil, por lo que la funcionalidad principal no depende de un servidor externo para

realizar la inferencia.

Ademas, el proyecto permitidé organizar un conjunto local de imagenes de hojas de
platano y establecer un procedimiento de preparacion, entrenamiento, evaluacion y despliegue
del modelo. Tanto la aplicacion como el proceso desarrollado pueden servir como referencia
para futuras investigaciones orientadas al uso de visiéon por computador y aprendizaje por

transferencia en contextos agricolas.

1.8.2 Impacto social

El impacto social esperado de la propuesta se relaciona con la disponibilidad de una
herramienta movil de apoyo que puede utilizarse durante la revision visual de hojas de platano.
El usuario puede capturar o seleccionar una fotografia, consultar la clasificacion estimada y
conservar el resultado en el historial para revisarlo posteriormente. La aplicacion presenta la
informacion de manera comprensible y establece que sus resultados constituyen una referencia

complementaria, por lo que no sustituyen la valoracion de un profesional del drea agrondmica.

La herramienta también puede utilizarse con fines académicos en demostraciones,
practicas de campo y actividades relacionadas con el uso de inteligencia artificial aplicada al
sector agropecuario. Sin embargo, esta investigacion no evalué cambios en la rentabilidad,
productividad, calidad de vida ni otros indicadores socioecondmicos de los usuarios, por lo que

dichos efectos deberan analizarse en estudios posteriores.

Como parte de una posible adopcion institucional, se recomienda realizar actividades
de capacitacion dirigidas a estudiantes y personal relacionado con la Granja Experimental,
enfocadas en el uso adecuado de la aplicacion, la correcta captura de fotografias y la

interpretacion responsable de los resultados generados por el modelo.
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1.8.3 Impacto ecologico

El aporte ecologico esperado de la propuesta se relaciona con el uso de informacion
visual como apoyo al monitoreo fitosanitario de las hojas de platano. La aplicacion permite
registrar y consultar resultados de clasificacion obtenidos a partir de fotografias, lo que puede

facilitar un seguimiento mas organizado del estado visual de las plantas.

Sin embargo, esta investigacion no evalud directamente cambios en el uso de
fungicidas, dosis de agroquimicos ni efectos ambientales derivados de la utilizaciéon de la
aplicacion. Por esta razdn, no es posible afirmar que el prototipo reduzca la frecuencia de

tratamientos o genere un impacto ecoldgico cuantificable.

En futuras investigaciones, el historial generado por la aplicacion podria relacionarse
con registros agrondmicos, frecuencia de tratamientos y evolucion de los sintomas, con el
proposito de analizar si su utilizacion puede contribuir a decisiones de manejo mas informadas

y a practicas de monitoreo mas sostenibles.
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2  CAPITULO II: MARCO TEORICO
2.1 Antecedentes historicos

2.1.1 Historia de las variables

El desarrollo de esta investigaciéon se apoya en dos ejes principales. El primero
corresponde al aprendizaje por transferencia y su aplicacion en el andlisis de imagenes
mediante redes neuronales convolucionales. El segundo se relaciona con la Sigatoka negra,
causada por Pseudocercospora fijiensis, y con la necesidad de mejorar las formas de

observacion y seguimiento de sus sintomas en las hojas de platano.

En el campo tecnologico, la evolucion de la inteligencia artificial y de la vision por
computador permitio pasar de métodos basados en caracteristicas definidas manualmente a
modelos capaces de aprender patrones directamente de las imagenes. Dentro de este proceso,
el aprendizaje por transferencia adquiri6 importancia porque permite reutilizar el conocimiento
de modelos previamente entrenados y adaptarlos a nuevos problemas cuando no se dispone de
grandes cantidades de datos. Esta caracteristica resulta especialmente Util en investigaciones

agricolas que trabajan con conjuntos locales de imagenes.

2.1.2 Evolucion de la inteligencia Artificial y el Aprendizaje por Transferencia

La agricultura de precision ha estado estrechamente ligado a la evolucion de la
Inteligencia Artificial (IA), especificamente del Machine Learning (Aprendizaje Automatico),
un subcampo que permite a los sistemas aprender patrones a partir de datos sin ser programados
explicitamente. Dentro de este ambito, las Redes Neuronales Convolucionales (CNN)
revolucionaron la vision por computadora al permitir la extraccion automatica de
caracteristicas jerarquicas en imagenes. Desde la aparicion de arquitecturas profundas como
AlexNet, el aprendizaje por transferencia se ha utilizado en diferentes problemas de vision por

computador. (Group, 2023).

2.1.3 Contexto historico y manejo fitosanitario de la Sigatoka negra

Pseudocercospora fijiensis es el agente causal de la Sigatoka negra. Su manejo ha sido
estudiado desde perspectivas quimicas, genéticas y biologicas. Las investigaciones recientes
muestran que el control es complejo por la capacidad de dispersion del patdgeno, las

condiciones humedas y la aparicion de resistencia a determinados tratamientos. Estos
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antecedentes explican el interés por incorporar herramientas de observacion y andlisis de

imagenes como complemento del monitoreo (Coronel Pocasangre, 2024).

2.2 Antecedentes de investigacion

En el ambito de la clasificacion de patologias foliares Suhanya y Natesan (2024),
desarrollaron la arquitectura PDDNet. Este modelo funciona como un ensamble que integra
nueve redes neuronales convolucionales preentrenadas, tales como MobileNetV2 y DenseNet,
utilizando la técnica de Transfer Learning. Al aplicar este enfoque sobre el conjunto de datos
PlantVillage, el cual cuenta con mas de 54,000 imagenes, el estudio report6d una exactitud del
97.79% en la identificacion de quince clases de enfermedades. Los resultados demostraron que
la extraccion de caracteristicas profundas supera el rendimiento de arquitecturas simples, lo

que sugiere su viabilidad para escenarios agricolas donde la cantidad de datos es restringida.

Un estudio recién publicado por Kumar (2025), evalu6 la eficacia del Transfer
Learning mediante las arquitecturas VGG16, MobileNetV2, Xception e InceptionV3. La
investigacion se centrd en el conjunto de imagenes Plant doc para diagnosticar anomalias en
cultivos frutales como manzanas, cerezas y uvas. Los hallazgos indicaron que la red Xception
logrd niveles de confianza dptimos gracias al uso de convoluciones separables, en tanto que
MobileNetV2 mantuvo una precision superior al 99.9% en la deteccion de zonas necroticas.
Este trabajo valid6 la capacidad computacional de estos modelos para operar en dispositivos

moviles, una caracteristica fundamental para el monitoreo de patégenos en entornos tropicales.

Xu, Yoon, Jeong, y Park (2022), propusieron un esquema de aprendizaje por
transferencia dual fundamentado en la arquitectura Vision Transformers (ViT). La metodologia
fue evaluada con el conjunto de datos PlantCLEF2022 y obtuvo una exactitud del 86,29 %, aun
cuando se utiliz6é una cantidad reducida de muestras para el entrenamiento. El resultado fue
superior al alcanzado por los modelos base tradicionales y mostrd que el preentrenamiento
autosupervisado puede ser una alternativa util en estudios fitopatologicos donde resulta dificil

recopilar suficientes datos locales.

Valle-Medina et al (2025)evaluaron el uso de Transformadores de Vision (ViT) para la
clasificacion de enfermedades en hojas de papa. El estudio trabajo con tres categorias: hojas

saludables, tizon temprano y tizon tardio, utilizando técnicas de aumento de datos, aprendizaje
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por transferencia y ajuste fino. El modelo ViT alcanzé una exactitud de 99,18 % en el conjunto
de prueba y un F1 de 98,7 %. Los autores también compararon su desempefio con arquitecturas
convolucionales como InceptionV3, ResNet50, VGG16 y VGG19, obteniendo mejores
resultados con el modelo basado en transformadores. Este antecedente resulta relevante para la
presente investigacion porque demuestra que el aprendizaje por transferencia puede utilizarse
para clasificar enfermedades foliares a partir de imagenes y confirma la importancia de

comparar diferentes arquitecturas antes de seleccionar un modelo para su implementacion.

Los estudios revisados sefialan que el aprendizaje por transferencia constituye una
alternativa adecuada cuando se dispone de una cantidad limitada de iméagenes. La diferencia
de este proyecto esta en el uso de fotografias locales, tomadas en condiciones reales de la
Granja Experimental ULEAM, y en la evaluacion de un despliegue sin conexion mediante
TensorFlow Lite. Esta caracteristica permitid pasar del entrenamiento en Colab a una

aplicacion movil funcional.

2.3 Definiciones conceptuales

2.3.1 Inteligencia Artificial y Aprendizaje Profundo

La inteligencia artificial reine métodos que permiten a un sistema realizar tareas como
reconocer patrones o clasificar informacién. Dentro de este campo, el aprendizaje automatico
utiliza datos para ajustar un modelo, en lugar de depender inicamente de reglas programadas.
Durante el entrenamiento, el algoritmo compara sus predicciones con las etiquetas reales y

modifica sus pardmetros para reducir el error (Géron, 2023).

Por su parte, el Deep Learning (DL) o Aprendizaje Profundo representa una evolucion
especializada del ML que utiliza arquitecturas de redes neuronales artificiales compuestas por
multiples capas de procesamiento interconectadas de forma jerarquica. Una de las principales
ventajas del aprendizaje profundo es que el modelo puede reconocer por si mismo las
caracteristicas presentes en una imagen. Durante este proceso, las primeras capas de la red
identifican elementos sencillos, como bordes, colores y texturas, que luego son combinados
por las capas posteriores para interpretar patrones visuales de mayor complejidad Sarker
(2021), de esta manera los especialistas no necesitan definir manualmente cada caracteristica
que debe buscarse, porque la red aprende cuales son las mas relevantes a partir de las imagenes

proporcionadas.
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En la fitosanidad computacional y el monitoreo automatizado de cultivos, el
aprendizaje profundo se utiliza para analizar enfermedades vegetales en condiciones reales.
Estos modelos pueden trabajar con datos de teledeteccion y fotografias detalladas de las plantas
para reconocer de manera temprana alteraciones en las hojas causadas por hongos. De esta
forma, sirven como apoyo a la inspeccion visual tradicional y ayudan a reducir las diferencias
que pueden surgir entre las evaluaciones realizadas por distintas personas (Alruwaili, 2025).
Esta capacidad de procesamiento robusto es clave para mitigar las variaciones criticas de
iluminacion, ruido de fondo y oclusion geométrica que caracterizan a los cultivos agricolas

tropicales en la region litoral ecuatoriana.

2.3.2 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las Redes Neuronales Convolucionales representan la arquitectura de Aprendizaje
Profundo predominante para el procesamiento de datos con arreglos topoldgicos
bidimensionales, tales como las imagenes digitales. La operacion matematica central en estas
estructuras es la convolucion discreta, la cual consiste en el desplazamiento sistematico de una
matriz de pesos de dimensiones reducidas denominada filtro o kernel sobre la imagen de
entrada para calcular un producto punto local; este procedimiento genera mapas de
caracteristicas que preservan las propiedades de adyacencia espacial de los datos originales

(Alzubaidi, 2021).

El aprendizaje dentro de una CNN ocurre de forma gradual. En las primeras capas se
detectan bordes, contrastes y cambios de textura. Las capas intermedias combinan esas sefiales
para formar patrones locales, como manchas o halos. Las capas profundas integran la

informacion y la utilizan para separar las categorias aprendidas (Guo, 2024).

Las CNN comparten los mismos filtros en distintas zonas de la imagen, lo que reduce
el nimero de parametros y permite reconocer un patrén, aunque cambie de posicion. Las
operaciones de agrupacion disminuyen el tamaiio de los mapas y conservan las respuestas mas
relevantes. Estas propiedades ayudan a trabajar con variaciones moderadas de encuadre,

aunque no eliminan la necesidad de fotografias claras (Chollet, 2021).

Para el problema de deteccion automatizada de la Sigatoka negra, estas caracteristicas
de disefio resultan indispensables. La invarianza traslacional asegura que las estructuras

bioldgicas del hongo Pseudocercospora fijiensis sean identificadas con precision sin importar
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el encuadre o la posicion de la hoja en la toma del dispositivo mévil. Asimismo, la forma en
que las redes neuronales convolucionales procesan las imagenes permite diferenciar los
primeros sintomas de la enfermedad, como pequefias estrias clordticas y puntos amarillentos,
de los dafios més avanzados, entre ellos el deterioro celular y las zonas necroticas consideradas
en las escalas internacionales de severidad. Asi, las CNN reducen la dependencia de métodos
manuales basados tnicamente en la separacion de colores y aprenden patrones visuales que
pueden ajustarse mejor a las variaciones de las plantas y a las condiciones agricolas del

Ecuador.

2.3.3 Arquitecturas preentrenadas

Las arquitecturas preentrenadas son redes neuronales que han aprendido previamente
caracteristicas visuales a partir de conjuntos de iméagenes de gran tamafio. Posteriormente, este
conocimiento puede reutilizarse en una nueva tarea mediante aprendizaje por transferencia,
evitando que el entrenamiento tenga que comenzar completamente desde cero. Esta alternativa
resulta especialmente conveniente cuando se dispone de una cantidad limitada de iméagenes

para el problema especifico.

MobileNetV2 fue disefiada especificamente para mantener un buen desempefio en
dispositivos con recursos limitados. Su arquitectura utiliza bloques residuales invertidos y
convoluciones separables en profundidad, con el propdsito de reducir la cantidad de
operaciones requeridas durante el procesamiento de las imagenes (Sandler, 2022). Esta
caracteristica resulta importante para la presente investigacion debido a que el modelo final

debia integrarse en una aplicacion mévil y ejecutarse directamente en un teléfono.

EfficientNet propone una estrategia diferente basada en el escalamiento conjunto de la
profundidad, anchura y resolucion de la red. Tan y Le (2022), plantean que el equilibrio de
estas tres dimensiones permite mejorar la eficiencia del modelo sin aumentar de manera
desproporcionada el costo computacional. Por esta razén, EfficientNetBO fue considerada

como una alternativa para comparar su comportamiento frente a MobileNetV2.

Por otra parte, las redes residuales utilizan conexiones de identidad que facilitan el flujo
de informacion y el entrenamiento de arquitecturas profundas. He et al. (2018)demostraron que
este tipo de conexiones permite mejorar la propagacion de la informacion y facilita el

entrenamiento de redes con una gran cantidad de capas. En este proyecto se utilizé ResNet50V2
31



como una tercera arquitectura de comparacion debido a su mayor capacidad de representacion

frente a modelos mas ligeros.

La seleccion de una arquitectura no debe basarse unicamente en la profundidad o el
tamafio de la red. También es necesario considerar las caracteristicas del conjunto de datos y
el entorno donde se utilizard el modelo. En esta investigacion se trabajo con un conjunto
reducido de imagenes y se requeria que el modelo seleccionado pudiera convertirse
posteriormente a TensorFlow Lite para funcionar en un dispositivo movil. Por esta razon,
MobileNetV2, EfficientNetB0O y ResNet50V2 fueron evaluadas bajo la misma distribucion de

datos antes de seleccionar el modelo final.

Los resultados obtenidos durante el entrenamiento mostraron que MobileNetV2 con
ajuste fino ofrecio el equilibrio mas adecuado entre rendimiento y costo computacional para
las condiciones del proyecto. Por lo tanto, la seleccion final no se realizé unicamente por las
caracteristicas teoricas de la arquitectura, sino también por el comportamiento observado

durante la validacion y por los requisitos de implementacion de la aplicaciéon movil.

2.3.4 Estrategias de transferencia

Un modelo preentrenado ya cuenta con pesos aprendidos a partir de un conjunto grande
de imagenes. Al retirar su clasificador original, puede utilizarse como base para una nueva
tarea. MobileNetV2 prioriza la eficiencia, EfficientNetB0 busca equilibrar profundidad y costo
computacional, mientras que ResNet50V2 tiene una arquitectura de mayor tamafo. Estas

diferencias justificaron su comparacion en el proyecto (Sarkar, 2023).

Por su parte, el ajuste fino constituye una estrategia de adaptacion mas profunda. En
este esquema, en lugar de mantener la red base totalmente estatica, se procede al
descongelamiento selectivo de los ultimos bloques convolucionales junto con las nuevas capas
de clasificacion afiadidas. El proceso de entrenamiento se ejecuta de extremo a extremo a lo
largo de estas capas seleccionadas utilizando una tasa de aprendizaje sumamente baja. Esta
técnica resulta altamente efectiva cuando el nuevo conjunto de datos es de tamafio moderado
y comparte similitudes con el dominio original, permitiendo que los filtros de la red adapten
sus coeficientes matematicos a las particularidades geométricas y texturas especificas de las

nuevas muestras foliares.
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2.3.5 Teécnicas de aumento de datos

Las técnicas de aumento de datos consisten en expandir artificialmente los conjuntos
de datos limitados mediante la aplicacion sistematica de transformaciones geométricas y
alteraciones espectrales, en el ambito geométrico, se emplean operaciones algoritmicas como
rotaciones, inversiones espaciales, escalados y deformaciones por sesgo. Por otro lado, las
alteraciones espectrales incluyen ajustes dinamicos de iluminacion, contraste, saturacion
cromatica y la adicioén controlada de ruido. El objetivo fundamental de estas operaciones es
simular la variabilidad Optica y ambiental que ocurre naturalmente durante la captura de
fotografias en el campo, preservando en todo momento la seméntica y la integridad visual de
la imagen foliar. Esta expansion sintética de la informacion permite equilibrar la representacion
de clases minoritarias, como las etapas iniciales de la Sigatoka negra, y resulta indispensable
para prevenir el sobreajuste durante el entrenamiento de redes neuronales convolucionales que

disponen de un volumen reducido de muestras locales (Martinez & Goémez, 2023).

2.3.6 Frameworks de Aprendizaje profundo

El flujo tedrico del framework exige la integracion de un mecanismo de reduccion
dimensional y regularizacion antes de la clasificacion final. El uso de capas de agrupacion
global promedio minimiza la varianza espacial y el nimero de pardmetros antes de conectar
los mapas de caracteristicas a capas densas con funciones de activacion de rectificacion lineal.
Asimismo, la inclusion de capas de exclusion probabilistica mitiga el riesgo de sobreajuste al
desactivar un porcentaje de neuronas durante el entrenamiento, mejorando la capacidad de

generalizacion del modelo al evaluar datos foliares en entornos reales (Chollet, 2021).

El proceso tedrico de optimizacion dentro de estos Frameworks se apoya en politicas
de regularizacion dindmica y técnicas de aumento de datos. El aumento de datos aplica
transformaciones geométricas y espaciales pseudoaleatorias (rotacion, traslacion y zoom) sobre
las imagenes originales para simular variaciones de iluminacion y perspectiva en el campo. El
proceso concluye con un control de convergencia mediante detencion temprana, deteniendo el
entrenamiento cuando la pérdida de validacion deja de disminuir, garantizando asi un modelo

robusto y matematicamente estable.
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2.3.7 Pseudocercospora fijiensis

Pseudocercospora fijiensis Morelet cuyo estado reproductivo sexual (teleomorfo) se
conoce como Mycosphaerella fijiensis, es un ascomiceto folivoro de comportamiento
hemibiotrofico que afecta de manera exclusiva a las plantas del género Musa (tales como el
platano y el banano Cavendish), siendo el agente biologico causante de la Sigatoka negra. Su
ciclo de vida es de naturaleza policiclica y posee una alta capacidad de propagacion mediante
dispersion anemofila, permitiendo que sus conidios cilindricos sean arrastrados por corrientes
de viento a distancias de hasta tres kilémetros. Al depositarse sobre el tejido vegetal, y bajo
condiciones climaticas 6ptimas de temperatura (entre 27 °C y 30 °C) y alta humedad relativa
(85% a 100%), las esporas germinan en un lapso de 12 a 24 horas. Posteriormente, el patdgeno
penetra de forma mecanica a través de las estomas de la hoja, instaurando una fase necrotréfica

donde la liberacion de toxinas destruye activamente las células de la planta (Chang, 2021).

2.3.8 Taxonomia y patogénesis

Pseudocercospora fijiensis, cuyo teleomorfo ha sido referido como Mycosphaerella
fijiensis, pertenece al reino Fungi, filo Ascomycota, clase Dothideomycetes, orden Capnodiales
y familia Mycosphaerellaceae, este hongo constituye el agente causal de la Sigatoka negra, una
enfermedad foliar de alta relevancia en musdceas debido a su capacidad de reducir el area

fotosintéticamente activa de la hoja y afectar el desarrollo normal del cultivo.

Las esporas pueden desplazarse por accion del viento y contribuir a la propagacion
dentro del cultivo. En ambientes himedos y calidos se producen varios ciclos durante un mismo
periodo, lo que aumenta la presion de la enfermedad y hace necesario un monitoreo continuo
Este comportamiento epidemiologico favorece un ciclo policiclico, especialmente en
ambientes tropicales con alta humedad relativa y temperaturas cercanas a los 28 °C (Stover R.

S.,2022).

2.3.9 Ciclo de vida y condiciones favorables

El ciclo de vida de Pseudocercospora fijiensis es policiclico, lo que implica la
ocurrencia de multiples ciclos de infecciéon durante un mismo periodo productivo bajo

condiciones ambientales favorables. Este proceso inicia con la presencia de conidios
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obclavados, generalmente septados, los cuales germinan sobre la superficie foliar cuando existe

una humedad relativa superior al 95 %.

La produccion de nuevas esporas permite repetir el proceso de infeccion durante el
mismo ciclo productivo. La duracion de cada etapa varia con la temperatura, la humedad, la
variedad y el manejo del cultivo. Por esta razén, los tiempos descritos en la literatura deben

utilizarse como referencia y no como un valor fijo para todas las parcelas (Gilberto, 2022).

2.3.10 Sintomatologia foliar

La sintomatologia suele describirse mediante una secuencia de estados. Al inicio
aparecen puntos o estrias pequefias y claras; luego las lesiones se alargan y toman tonos
marrones. En estados avanzados se forman manchas oscuras con tejido necroético y varias
lesiones pueden unirse. La clasificacion utilizada en este proyecto resume esa progresion en

tres categorias visuales: sana, moderada y severa (FAO, 2021).

2.3.11 Métodos deteccion tradicionales

La deteccion convencional de Pseudocercospora fijiensis en campo se sustenta en
protocolos de muestreo visual cuantitativo que consisten en el recorrido de transectos
diagonales sobre parcelas de una hectarea, evaluando un minimo de 26 plantas con 20 hojas
por sitio de muestreo, especificamente en los sitios foliares 3 y 4, considerados los mas
representativos del estado sanitario del cultivo. La severidad de la enfermedad se determina
mediante la escala de Stover modificada por Gauhl, que asigna valores entre 0 y 7, la valoracion
se complementa con la revision de plantas que han florecido recientemente, se calcula el
promedio de severidad de las hojas 1 a 5 en grupos de 30 plantas por cada unidad de muestreo,
si la inspeccion visual no permite confirmar el diagnostico, se realizan pruebas de laboratorio.
Una de ellas es la observacion con microscopio optico a 400 aumentos, mediante la cual se
pueden reconocer los conidios obclavados de cuatro septos propios del patogeno, el ensayo
inmunoenzimatico ELISA, con un umbral de densidad dptica de 0,6 a 450 nm, y la técnica de
reaccion en cadena de la polimerasa convencional con los cebadores ITS1/ITS4, con una
sensibilidad de deteccion de 100 esporas por gramo de tejido foliar, constituyen las
herramientas moleculares de mayor precision diagnéstica disponibles actualmente (Agrosavia,

2023) .
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2.3.12 Caracteristicas IA aplicada al analisis foliar

Las caracteristicas empleadas por la inteligencia artificial en el andlisis de imagenes
foliares permiten representar de forma computacional los cambios visuales asociados a la
presencia de enfermedades en este contexto, el procesamiento de color mediante la conversion
de espacios RGB a HSV facilita la identificacion de variaciones de tonalidad, saturacion e
intensidad relacionadas con manchas, clorosis y necrosis asimismo, indices de vegetacion
como EXG permiten resaltar la presencia de clorofila y separar areas sanas de zonas afectadas,
mientras que descriptores de textura como GLCM contribuyen a caracterizar patrones de
contraste, homogeneidad, entropia y bordes irregulares presentes en lesiones foliares. Sin
embargo, en enfoques modernos de vision computacional, las redes neuronales
convolucionales reducen la dependencia de una seleccion manual de caracteristicas, debido a
que aprenden automaticamente representaciones relevantes mediante filtros convolucionales,
comunmente de tamafo 3x3 o 5x5, esta capacidad resulta especialmente util para la deteccion
de Pseudocercospora fijiensis, ya que permite identificar variaciones sutiles en color, forma y

textura de las hojas a partir de imagenes capturadas en campo (Guadalima-Inga, 2021).

2.3.13 Impacto agronomico de la Sigatoka negra

La Sigatoka negra disminuye la superficie de la hoja que puede realizar la fotosintesis,
sobre todo cuando las lesiones crecen y terminan uniéndose. Su impacto en el rendimiento
varia segun el nivel de afectacion, la etapa de desarrollo del cultivo y las medidas de manejo
utilizadas. Por esta razon, el monitoreo procura identificar los sintomas antes de que una parte
considerable de la hoja deje de cumplir su funcion. Ademas de afectar las hojas, el manejo de
la enfermedad genera gastos relacionados con las actividades de inspeccion y las medidas
necesarias para controlarla. La frecuencia de las aplicaciones varia entre zonas y sistemas
productivos, por lo que no es adecuado atribuir una reduccion especifica de costos a la
aplicacion sin realizar una evaluacion agronomica y econdmica. El aporte de este proyecto se

limita al apoyo visual y al registro de resultados (Stover R. , 2022).

2.3.14 Metodologia de desarrollo

El desarrollo de una solucion basada en aprendizaje automatico requiere un proceso
diferente al de una aplicacion tradicional, debido a que el comportamiento final del sistema no

depende unicamente del cddigo implementado, sino también de la calidad de los datos, el
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entrenamiento del modelo y los resultados obtenidos durante su evaluacion. Por esta razon, el
desarrollo suele realizarse de forma iterativa, permitiendo revisar los resultados y realizar

ajustes conforme avanza el proyecto.

En esta investigacion, este enfoque permiti6 organizar el trabajo en etapas relacionadas
con la preparacion del conjunto de imdgenes, el entrenamiento de diferentes arquitecturas
preentrenadas, la comparacion de sus métricas, el ajuste fino del modelo con mejor
comportamiento y su posterior conversion a TensorFlow Lite. Finalmente, el modelo
seleccionado fue integrado en una aplicacion movil desarrollada con Flutter para comprobar su

funcionamiento en un dispositivo Android.

2.3.15 Prototipo Evolutivo en MLOps

Autores clasicos como Pressman (2010) definieron el prototipado evolutivo como la
creacion de versiones incrementales que se refinan con el usuario, la literatura moderna
redefine este concepto para redes neuronales. Huyen (2022), en su obra Designing Machine
Learning Systems, establece que el desarrollo de modelos de Deep Learning no es lineal, sino
un proceso iterativo continuo donde cada version del modelo(prototipo)se entrena, evalua y

refina basandose en métricas de error.

Siguiendo la metodologia descrita por Géron (2023)para proyectos con
TensorFlow/Keras, el desarrollo se estructurara en ciclos iterativos de mejora del modelo
MobileNetV2: Prototipo Base (MVP): Implementacion de Transfer Learning congelando todas
las capas excepto la ultima, utilizando pesos de imageNet. El primer prototipo se desarrollo
para comprobar si era técnicamente posible clasificar las hojas en dos categorias: sanas y
enfermas. Posteriormente, se aplicé un ajuste fino o fine-tuning. En esta etapa, considerada por
Chollet (2021) como importante para especializar el modelo, se descongelaron los Ultimos
bloques convolucionales con el fin de adaptar la red a las texturas caracteristicas de
Mycosphaerella fijiensis. Finalmente, se realizaron ajustes progresivos en hiperparametros
como la tasa de aprendizaje y el tamafo del lote (batch size), tomando como referencia los

resultados de la matriz de confusion para reducir la cantidad de falsos negativos.
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2.4 Conclusiones del marco tedrico

La revision realizada permiti6 establecer que el aprendizaje por transferencia representa
una alternativa adecuada para la clasificacion de imagenes cuando se dispone de un conjunto
de datos reducido. Este enfoque facilita aprovechar modelos previamente entrenados y
adaptarlos a nuevas tareas, disminuyendo la necesidad de desarrollar una red neuronal desde

CCro.

En cuanto a Pseudocercospora fijiensis, se identifico que la Sigatoka negra presenta
cambios visibles en las hojas a medida que avanza su nivel de afectacion. Estas variaciones
permiten diferenciar estados como sano, moderado y severo, los cuales pueden ser utilizados

como referencia para el andlisis de imdgenes mediante técnicas de vision por computador.

También se determind que la identificacion tradicional de la enfermedad depende
principalmente de la inspeccion visual y de la experiencia de quien realiza la evaluacion.
Debido a esto, las herramientas basadas en inteligencia artificial pueden utilizarse como un
apoyo adicional durante el monitoreo, sin reemplazar el criterio de un profesional del area

agrondmica.

Finalmente, la metodologia basada en un Prototipo Evolutivo dentro de un proceso
MLOps permiti6 organizar el desarrollo en etapas sucesivas de preparacion de datos,
entrenamiento, evaluacion y ajuste. Este enfoque result6 apropiado para el proyecto, ya que
permitid revisar progresivamente el comportamiento del modelo antes de su integracion en la

aplicacion movil.
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3 CAPITULO III: MARCO INVESTIGATIVO

3.1 Introduccion

Este capitulo describe la metodologia empleada para el desarrollo y evaluacion de un
modelo basado en aprendizaje por transferencia orientado a la clasificacion de imagenes de
hojas de platano en las categorias sana, Sigatoka moderada y Sigatoka severa. Asimismo, se
presentan los tipos y métodos de investigacion, las fuentes de informacion, la poblacion

seleccionada y los instrumentos utilizados para la recoleccion de datos.

La investigacion fue de tipo aplicada, con un disefio no experimental y un enfoque
mixto en el que predomind el componente cuantitativo. Durante el estudio no se aplicaron
fungicidas, fertilizantes ni otros tratamientos destinados a modificar el estado de las plantas.
Los ajustes realizados en la tasa de aprendizaje, el nimero de épocas y las capas entrenables

correspondieron exclusivamente al proceso de entrenamiento de los modelos.

El componente cualitativo permiti6 recopilar informacion relacionada con las
actividades de monitoreo y las necesidades identificadas para la herramienta tecnologica. Por
su parte, el componente cuantitativo comprendi6 la organizacion del conjunto de imagenes, el
entrenamiento de los modelos y la evaluacion de su desempefio mediante las métricas
establecidas en el estudio. Ambos componentes permitieron relacionar el desarrollo técnico de

la solucion con el contexto en el que fue planteada.

3.2 Tipos y métodos de investigacion

3.2.1 Investigacion Aplicada

Seglin Baena Paz (2021), la investigacion aplicada se enfoca en usar los conocimientos
tedricos que ya existen para resolver problemas practicos de la vida real, la finalidad no es
plantear nuevas teorias, sino aplicar los conocimientos y las tecnologias disponibles para
mejorar procesos o atender necesidades concretas de un sector, buscando que los resultados

obtenidos tengan una utilidad para la sociedad.

En este proyecto se aplicaron conocimientos relacionados con el aprendizaje por
transferencia y otras técnicas de inteligencia artificial para abordar un problema fitosanitario
especifico: la clasificacion de imagenes de hojas de platano segiin su nivel de afectacion por

Pseudocercospora fijiensis. En lugar de desarrollar una red neuronal desde cero, se adaptaron
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arquitecturas preentrenadas a las caracteristicas del conjunto de iméagenes recopilado. Este
enfoque permitido desarrollar una solucion tecnologica orientada al contexto de la Granja

Experimental ULEAM.

3.2.2 Investigacion no Experimental

De acuerdo con Arias-Gonzales (2023), la investigacion no experimental se caracteriza
por estudiar los fenomenos en su contexto natural, sin manipular deliberadamente las variables
de investigacion. Bajo este enfoque, la informacion se observa, recopila y analiza sin aplicar

tratamientos o intervenciones controladas sobre el objeto de estudio.

En esta investigacion no se modificaron las condiciones de las plantas ni se aplicaron
fungicidas, fertilizantes u otros tratamientos con el propdsito de alterar el desarrollo de la
enfermedad. Las hojas fueron fotografiadas en las condiciones en las que se encontraban
durante la recoleccion de las imagenes. Los ajustes realizados en los hiperpardmetros, como la
tasa de aprendizaje, el nimero de épocas y las capas entrenables, correspondieron
exclusivamente al proceso de entrenamiento de los modelos y no constituyeron una

manipulacion experimental de las variables agricolas.

3.2.3 Investigacion Mixta

La investigacion mixta integra componentes cuantitativos y cualitativos con el
proposito de analizar un fenémeno desde diferentes perspectivas. El componente cuantitativo
permite trabajar con datos numéricos y métricas, mientras que el componente cualitativo
facilita la comprension de percepciones, experiencias y caracteristicas relacionadas con el
contexto de estudio. De acuerdo con Herndndez Sampieri y Mendoza Torres (2023), la
integracion de ambos enfoques permite complementar los resultados cuantificables con

informacion contextual relevante para la investigacion.

En este proyecto se aplic6 un enfoque mixto con predominio cuantitativo. El
componente cuantitativo comprendié la organizacion del conjunto de imdagenes, el
entrenamiento, la validacion y la evaluacion de MobileNetV2, EfficientNetB0 y ResNet50V2.
El desempefio de los modelos se analiz6 mediante métricas como exactitud, exactitud
balanceada, precision, sensibilidad, F1 macro y pérdida de validacion, ademas de la matriz de

confusion.
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El componente cualitativo se desarrollo mediante la entrevista realizada al profesional
del area agrondémica, cuya informacién permitid conocer aspectos relacionados con el
monitoreo de las hojas y las caracteristicas esperadas para una herramienta movil de apoyo. De
esta manera, ambos componentes se utilizaron de forma complementaria para relacionar los

resultados técnicos del modelo con el contexto de aplicacion.

3.2.4 Método Analitico

Segun Albornoz Zamora (2023) , el método analitico permite estudiar un fenémeno
mediante la separacion de sus componentes, con el proposito de examinar sus caracteristicas y

posteriormente relacionarlas para comprender el objeto de estudio de manera integral.

En esta investigacion se empled el método analitico para examinar por separado los
principales componentes involucrados en el desarrollo del modelo, entre ellos el conjunto de
datos, el preprocesamiento de las imégenes, las arquitecturas evaluadas, el proceso de
entrenamiento, la validacion y la conversion a TensorFlow Lite. Este andlisis permitio
identificar las fortalezas y limitaciones observadas en cada etapa y realizar los ajustes

necesarios durante el desarrollo de la solucion.

Asimismo, se estudiaron individualmente las métricas obtenidas por cada arquitectura,
entre ellas la exactitud, exactitud balanceada, precision, sensibilidad, F1 macro y pérdida de
validacion. Este andlisis permitié comparar el comportamiento de los modelos y sustentar la
seleccion de MobileNetV2 para su posterior conversion a TensorFlow Lite e integracion en la

aplicacion movil.

3.2.5 Método deductivo

Segiin Sampieri y Torres (2023), el método deductivo parte de principios y
conocimientos generales para aplicarlos al andlisis de situaciones especificas. Este
razonamiento permite utilizar fundamentos teéricos previamente establecidos como base para
estudiar un problema particular y contrastarlos con los resultados obtenidos durante la

investigacion.

En este proyecto, el método deductivo se aplico al partir de los fundamentos generales

del aprendizaje profundo, las redes neuronales convolucionales y el aprendizaje por
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transferencia para abordar un problema especifico de clasificacion de imagenes de hojas de
platano. A partir de estos principios se seleccionaron las arquitecturas MobileNetV2,
EfficientNetB0 y ResNet50V?2 para su entrenamiento y evaluacion con el conjunto de iméagenes

recopilado.

Posteriormente, los resultados obtenidos mediante las métricas establecidas permitieron
comparar el desempefio de las tres arquitecturas y seleccionar MobileNetV?2 para su conversion

a TensorFlow Lite e integracion en la aplicacion movil.

3.3 Fuentes de informacion de datos

3.3.1 Encuestas

La encuesta es una técnica de recoleccion de datos que permite obtener informacion de
un grupo de participantes mediante un cuestionario estructurado. Su aplicacion facilita la
organizacion y el andlisis de las respuestas obtenidas, especialmente cuando se utilizan

preguntas cerradas y escalas previamente definidas (Blanco, 2024).

En esta investigacion, la encuesta se aplico a 25 estudiantes de la carrera de
Agropecuaria de la ULEAM, Extension El Carmen. El instrumento estuvo compuesto por 10
preguntas cerradas orientadas a conocer aspectos relacionados con el monitoreo de las hojas de
platano, la identificacion visual de la Sigatoka negra, las dificultades percibidas durante la
observacion de sintomas y la aceptacion de herramientas tecnologicas como apoyo a estas

actividades.

Las preguntas utilizaron opciones de respuesta cerrada, escalas de frecuencia, escalas
tipo Likert y alternativas de si o no. La informacién obtenida se utilizd para describir las
percepciones de los participantes y complementar la definicion de las caracteristicas

funcionales de la aplicaciéon movil.

3.3.2 Entrevista

La entrevista es una técnica de recoleccion de datos que permite obtener informacion
directa de un participante mediante una interaccion guiada por preguntas previamente

establecidas. Su utilizacion en investigaciones con componente cualitativo facilita la
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recopilacion de experiencias, percepciones y conocimientos relacionados con el contexto

estudiado (Huaman Flores, 2023).

En esta investigacion se realizé una entrevista semiestructurada al Ing. Agronomo Paul
Gonzaéles el 10 de junio de 2026. La seleccion del entrevistado respondid a su conocimiento
del area agronomica y de las actividades relacionadas con el monitoreo fitosanitario de los

cultivos.

La guia estuvo compuesta por cinco preguntas abiertas orientadas a conocer las
practicas utilizadas para observar las hojas de platano, las dificultades encontradas durante la
identificacion visual de la Sigatoka negra y las caracteristicas consideradas relevantes para una
herramienta tecnologica de apoyo. La informacion obtenida se utilizO como componente
cualitativo para complementar los resultados de la encuesta y contribuir a la definicion de

requerimientos de la aplicacion movil.

3.4 [Estrategia operacional para la recoleccion de datos

3.4.1 Poblacion

La poblacion corresponde al conjunto de personas que poseen las caracteristicas
relacionadas con el objeto de estudio y sobre las cuales se obtiene la informacion necesaria
para la investigacion. Su delimitacion debe considerar criterios vinculados con el contexto, las
caracteristicas de los participantes y su relacion con el problema estudiado (Hernandez

Sampieri R. F., 2021).

Para la aplicacion de la encuesta, la poblacion estuvo conformada por 25 estudiantes de
la carrera de Agropecuaria de la ULEAM, Extension El Carmen, que realizan actividades
académicas y practicas relacionadas con el area agricola. Se consider6 a este grupo debido a su
contacto con las actividades desarrolladas en la Granja Experimental y a su posibilidad de

utilizar herramientas tecnologicas como apoyo durante las practicas de campo.

3.4.2 Muestra

La muestra es un subconjunto representativo de la poblacion seleccionado mediante
técnicas estadisticas que permiten inferir caracteristicas del universo total. El muestreo

probabilistico garantiza representatividad mediante seleccion al azar, mientras que el no
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probabilistico que es el que usaremos por las limitaciones practicas. Controlar el error muestral
menor al 5% y alinear el tipo de muestreo con los objetivos de investigacion. (Capa Santos,

2021).

En esta investigacion se utilizé un muestreo no probabilistico intencional. La muestra
estuvo conformada por 25 estudiantes de la carrera de Agropecuaria de la ULEAM, Extension
El Carmen, seleccionados por su relacion con las actividades académicas y practicas del area

agricola y por su disponibilidad para participar en la aplicacion de la encuesta.

La seleccion de los participantes respondid al interés de obtener informacion sobre el
uso de herramientas tecnoldgicas, las dificultades percibidas durante el monitoreo visual de
enfermedades foliares y la aceptacion de una aplicacion movil como herramienta de apoyo.
Debido a que se utilizd un muestreo no probabilistico, no se establecié6 un margen de error

estadistico ni se aplico una féormula probabilistica para determinar el tamafio de la muestra.

3.4.3 Analisis de las herramientas de recoleccion de datos a utilizar
3.4.3.1 Encuesta

La encuesta se dirigi6 a los estudiantes de la carrera de Agropecuaria de la ULEAM,
Extension El Carmen, que mantienen relacion con las actividades académicas y practicas
desarrolladas en el area agricola. El instrumento tuvo como finalidad conocer su percepcion
sobre las practicas de monitoreo fitosanitario y el posible uso de una aplicacion mévil como

herramienta de apoyo.

El cuestionario estuvo conformado por diez preguntas cerradas, organizadas en cuatro
dimensiones: uso de tecnologia, percepcion de la agricultura de precision, limitaciones de la
inspeccion visual y aceptacion de una aplicacion movil. Para las respuestas se utilizaron
opciones de seleccion Unica, escalas de valoracion y alternativas de tipo si/no, de acuerdo con

la naturaleza de cada pregunta.

La informacion recopilada permiti6 realizar un analisis descriptivo de las respuestas e
identificar aspectos relacionados con el uso de herramientas digitales, las dificultades
percibidas durante la observacion de sintomas de la Sigatoka negra y la aceptacion de una

solucion tecnolédgica que apoye el monitoreo de las hojas de platano.

44



3.4.3.2 Entrevista

La entrevista semiestructurada estuvo dirigida al Ing. Agronomo Paul Gonzéles con el
proposito de recopilar informacion relacionada con el monitoreo fitosanitario de las hojas de

platano y conocer su criterio profesional respecto al uso de una herramienta tecnologica de

apoyo.

El instrumento estuvo compuesto por cinco preguntas abiertas. Estas abordaron
aspectos relacionados con la presencia de la Sigatoka negra, la valoracion visual de los niveles
de afectacion, la influencia de las condiciones de campo, la posible utilidad de la inteligencia
artificial y las caracteristicas que deberia considerar una aplicacion movil para ser utilizada

como herramienta complementaria durante el monitoreo.

La informacion obtenida permitiéo complementar los resultados de la encuesta y aportar
criterios del contexto agrondmico para la definiciéon de requerimientos de la aplicacion. La
entrevista no se utilizo para medir el rendimiento del modelo, sino como fuente cualitativa de

informacion para comprender las necesidades del entorno de aplicacion.

3.4.3.3 Estructura de los instrumentos de recoleccion de datos aplicados

La encuesta estuvo estructurada por diez preguntas cerradas orientadas a cuatro dimensiones:
uso de tecnologia, percepcion de la agricultura de precision, limitaciones de la evaluacion
visual y aceptacion de una aplicacion movil. Las opciones de respuesta incluyeron escalas de
frecuencia, escalas tipo Likert y alternativas de si o no, lo que permitié realizar un analisis

descriptivo de las respuestas obtenidas.

La entrevista semiestructurada estuvo conformada por cinco preguntas abiertas
dirigidas al Ing. Agrénomo Paul Gonzales. Estas preguntas abordaron aspectos relacionados
con la presencia de la Sigatoka negra, la valoracion visual de los niveles de afectacion, las
condiciones del trabajo de campo, la utilidad esperada de una herramienta basada en
inteligencia artificial y las caracteristicas consideradas necesarias para el uso de la aplicacion

movil.
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3.4.4 Plan de recoleccion de datos

Tabla 1: Tabla de recoleccion de datos

ACTIVIDAD RESPONSABLES FECHA
Entrevista al Coordinador | Anthony Pita 10/06/2026
del Vivero Lastenia Diego Pilataxi
Jean Zambrano
Encuesta a los estudiantes de | Anthony Pita 20/05/2026
Agropecuaria de la Uleam
extension El Carmen Diego Pilataxi
Jean Zambrano
3.5 Analisis y presentacion de resultados
Tabla 2: Resultado de la encuesta
PREGUNTA GRAFICOS INTERPRETACION
1. (Como P . Los resultados
califica el nivel de evidencian un
. ., 0 Adecuado 14 . ..,
integracion de - escenario de transicion
herramientas @ nauficiente ° y una clara ventana de
digitales en las | @ Inwistente 0 oportunidad en la
practicas Extension El Carmen,

agricolas actuales
de la Extension El
Carmen?

aunque la percepcion
general tiende a
considerar que las
herramientas digitales
vigentes, cumplen con
un rol basico
aceptable, existe un
sector critico que
identifica una
insuficiencia o
ausencia total de estas
tecnologias en la
cotidianidad del
campo.
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PREGUNTA GRAFICOS INTERPRETACION
: Existe una marcada
. . . Crucial para el rmercado laboral 8 . . ..
2. (Qué importancia conciencia estudiantil
tiene para su @ 'mportante para la especializa.. 16 y profesional respecto
formacién a las demandas del
. Cormplementaria, pero no ese.. 1
profesional, el ® P P entzrno laborill
o moderno a
aprendizaje de @ 'rrelevante para mi perfil ] o .
. comunidad académica
soluciones basadas .

Agricultura de no percibe a  la
en Aglh o Agricultura de
Precision? Precision como un

complemento aislado o
secundario, sino como
un eje estratégico
fundamental para su
especializacion y
competitividad en el
mercado.
B Las opiniones de los

. ; . . Reduccidn del margen de erro., 7 . . T
3. (Cual considera participantes indican
que es la prn?c‘lpal @ Optimizacion del tiempoenpr.. 12 que el ahorro de
ventaja de utilizar tiempo es una
aplicaciones con @ Accesoadiagndsticos técnico., 6 necesidad durante las
Inteligencia Artificial st dinital de datos histd . jornadas de campo. En
para el monitoreo de | @ Registro digital de datos histar.. este contexto, la
cultivos? inteligencia artificial

puede apoyar el
monitoreo, agilizar la
revision de las hojas y
reducir la carga de
trabajo.
@ Llimitaciones de hardware {telé.. 10 Este resultado aporFa
4. Ante el desarrollo un criterio
de una herramienta | @ Falta de capacitacion técnicae.. 7 metodologico
tecnologica,  (cudl importante para definir
. Dificultad de acceso a internet,, 7

considera que es el
mayor reto para su
adopcion entre los
estudiantes?

@ Resistencia al reemplaza de m..,

la arquitectura del
software. El
reconocimiento de que
el hardware local esta
limitado por teléfonos
de gama baja, sumado
a las dificultades de
conectividad e
infraestructura en las
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PREGUNTA

GRAFICOS

INTERPRETACION

zonas de practica,
impone restriccion
técnica insoslayable.

5. ¢(Qué funcion
nsidera mas 1til en una
licacion movil
stinada al trabajo diario

la Granja
perimental?

@ Interfazintuitiva y de rapida n..
. Capacidad de funcionamiento..,
@ Alta precisidn en la identificaci..

@ Generacion de reportes autorm..

1

Las respuestas de los
usuarios muestran que
la aplicacion debe
funcionar de manera
autébnoma durante las
actividades de campo.
Debido a que la
conexion a internet
puede ser limitada en
la Granja
Experimental, se
considera  necesario
que el andlisis se
realice directamente en
el dispositivo.
También se requiere
una interfaz sencilla y
agil, que permita
trasladar la
herramienta entre los
lotes y obtener la
clasificacion en poco
tiempo mientras se
inspeccionan los
cultivos

6. ;(Cree usted que

universidad deberia

jorizar el desarrollo
software propio,

ra la gestion de sus

DCEsos

ropecuarios?

. Totalmente de acuerdo
. De acuerdo
. En desacuerdao

. Tatalmente en desacuerdo

17

Las respuestas
obtenidas reflejan una
percepcion favorable
entre los participantes
hacia el desarrollo de
software propio para
apoyar los procesos
agropecuarios de la
Universidad Laica
Eloy  Alfaro de
Manabi. Este resultado
evidencia interés por
fortalecer el uso de
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PREGUNTA

GRAFICOS

INTERPRETACION

soluciones
tecnoldgicas
desarrolladas  dentro
del contexto
institucional.

7. (Cual es su método
principal para
identificar la Sigatoka
Negra
(Pseudocercospora
fijiensis) en las hojas
de platano?

@ 'nspeccidn visual basadaen la ...
@ Comparacidn con guias y atla..,
@ Consulta directa con docentes..,

@ ~unnologra identificarla con ...

4

16

i

4

1

El analisis del estado
actual del monitoreo
fitosanitario revela una
alta vulnerabilidad
operativa. La
dependencia casi
exclusiva de la
inspeccion visual
basada Unicamente en
la experiencia
empirica del
observador confirma
que el diagndstico
actual de la
Pseudocercospora
fijiensis es altamente
subjetivo. Al no estar
estandarizado ni
apoyado de forma
masiva en
herramientas técnicas
o consultas constantes,
el cultivo queda
expuesto a
interpretaciones
erroneas que varian
entre cada evaluador.

8. En sus practicas de
campo, ;qué nivel de
dificultad encuentra
para diferenciar
visualmente la
Sigatoka temprana de
una deficiencia
nutricional?

@ Dificultad muy alta
@ CDificultad moderada
@ Oificultad baja

. Minguna dificultad

13

Esta respuesta expone
la limitacion real del
ojo humano frente a la
patologia y valida el
nucleo técnico de la
tesis. La manifestacion
de una recurrente
dificultad (moderada a
alta) para distinguir los
estadios iniciales de la
enfermedad de un
problema de nutricion
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PREGUNTA

GRAFICOS

INTERPRETACION

foliar demuestra que el
método visual
empirico es propenso a
fallar cuando el hongo
recién ataca. Aqui es
donde se justifica
plenamente el uso de
redes neuronales
convolucionales como
MobileNetV2, cuya

capacidad de
extraccion de
caracteristicas

profundas puede
detectar patrones

imperceptibles para el
estudiante o técnico en

el campo.
o ) ) El problema
, . @ Dizgnostico tardio por métad... 13 fos
9. (Cual considera econdémico de la zona
que €S el factor . Condiciones climaticas extrern,., 9 e_Sta directamente
determinante para o ligado a una brecha
que esta @ Fesistencia del hongo a los fu.., 1 ‘Efmporratl. en le]
iagnostico 0s
enfermedad cause i . o
o @ Falta de protocolos de monita,., 2 usuarios identifican
pérdidas .
.. con claridad que las
economicas tan T
. pérdidas severas no se
seV.e’ra(s) cn a deben unicamente al
region: cima o a la
agresividad del hongo,
sino al retraso critico
provocado por los
métodos manuales
actuales.
Ttalmante d . ] El cierre del analisis
10. ;Estaria dispuesto @ Totalmente dispuesto demuestra una
a Va}hdar su criterio @ Muy dispuesto g §xcelente .Vrlabllldad de
técnico, implantaciéon 'y una
comparandolo con el | @ FPoco dispuesta 7 bajisima resistencia al
diagnostico sugerido _ cambio  tecnologico.
. Mada dispuesto 0

por una Inteligencia
Artificial?

Existe una confianza y
apertura previa por
parte de los operadores
para adoptar la
Inteligencia Artificial
como un asistente de
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3.5.1.1

PREGUNTA GRAFICOS

INTERPRETACION

validacion técnica en
sus  decisiones de
campo. Esto asegura
que la solucion basada
en Transfer Learning
no solo atacara una
problematica real y
urgente, sera recibida
con entusiasmo por los
usuarios que
interactuaran

directamente con el
sistema en la Granja

Experimental.
Analisis de entrevista realizada al ingeniero Paul Gonzales
Tabla 3: Andlisis de entrevista
PREGUNTA RESPUESTA INTERPRETACION
(Cual es el estado actual | La incidencia en los lotes | La respuesta del Ingeniero
de la incidencia de la de la Granja evidencia que, aunque

Sigatoka negra
(Pseudocercospora
fijiensis) en los lotes de
platano de la Granja
Experimental, y qué
estrategias de control
(quimicas, bioldgicas o
culturales) se aplican
actualmente para mitigar
su impacto?

Experimental es
continua, ya que las
condiciones endémicas
de la zona costera
favorecen la propagacion
del hongo. Actualmente,
dependemos de un
monitoreo netamente
visual. Como estrategias
de control, aplicamos un
manejo cultural estricto
mediante el deshoje
sanitario o cirugias en las
hojas para bajar la carga
de indculo, acompaifiado
de control de malezas.

existen protocolos de
manejo integrado
establecidos, los métodos
tradicionales de inspeccion
visual carecen de la
agilidad necesaria y
representan una carga
operativa significativa, lo
que fundamenta
metodologicamente la
urgencia de implementar
un sistema computacional
basado en vision artificial
que permita estandarizar la
evaluacidon, minimizando
la subjetividad humana y
reduciendo el tiempo de
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PREGUNTA

RESPUESTA

INTERPRETACION

respuesta en las parcelas
agricolas.

Durante el monitoreo
diario, ;como determinan
visualmente la severidad
de la enfermedad? Por
ejemplo, ;qué hojas
revisan con mayor
frecuencia y cudles
estadios de las escalas de
Stover o Fouré son mas
dificiles de reconocer
oportunamente?

Durante las inspecciones
de campo se revisan
principalmente las hojas
mas funcionales de la
planta, que suelen
corresponder a las
posiciones 3,4y 5 de la
escala de Stover
modificada. La
identificacion se vuelve
mas complicada en los
estadios 1y 2, porque los
primeros sintomas
apenas se observan como
pequefios puntos o estrias
en la hoja. Si estos
primeros sintomas no se
identifican a tiempo y la
enfermedad alcanza los
niveles 4 0 5, la hoja ya
presenta necrosis
avanzada y una pérdida
considerable del area
fotosintética.

De acuerdo con la
informacion agronomica
proporcionada, la
incapacidad fisioldgica del
0jo humano para
discriminar de forma
consistente los estadios
tempranos de la
enfermedad genera un
impacto econémico
directo. Esta limitacion
justifica plenamente la
utilizacion de arquitecturas
de aprendizaje profundo
(Deep Learning), las
cuales poseen la capacidad
matematica de extraer
descriptores visuales de
nivel microscépico,
garantizando una deteccion
preventiva oportuna.

Considerando el clima
hiimedo de El Carmen y
las variaciones en el
manejo del cultivo (como
deficiencias nutricionales
de magnesio o presencia
de polvo y luz solar
directa), ;de qué manera
alteran estos factores la
apariencia de las hojas de
platano y como podrian
confundir a un observador
0 a un sistema de vision
artificial?

Las condiciones
climéticas y las practicas
de manejo en El Carmen
pueden provocar
alteraciones visuales que
dificultan la evaluacion
de las plantas, por
ejemplo, la falta de
magnesio produce
clorosis o amarillamiento
en los bordes de las
hojas, un sintoma que
puede confundirse con el
halo inicial de la
Sigatoka. Durante la
época seca, la
acumulacién de polvo y
las quemaduras
ocasionadas por la
exposicion directa al sol
también pueden generar
manchas que no

La identificacion de estos
factores ambientales
disruptivos, subraya la
complejidad geométrica y
cromatica que enfrentara el
modelo predictivo, esto
valida de manera técnica la
inclusion de metodologias
de aumento de datos
durante el entrenamiento
de la red neuronal
convolucional.
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PREGUNTA

RESPUESTA

INTERPRETACION

corresponden a la
enfermedad.

Para validar la precision
del modelo de Transfer
Learning, ;de qué manera
considera viable que
colaboremos en la granja
para comparar el
diagnéstico generado por
la IA frente a su criterio
como experto
fitopatologo en tiempo
real?

Una forma préactica de
validar la aplicacién seria
seleccionar un lote de la
granja y evaluar las
mismas plantas mediante
dos procedimientos.
Primero, yo revisaria
visualmente cada hoja y
registraria su estado de
acuerdo con la escala de
severidad; al mismo
tiempo, usted tomaria las
fotografias y las
procesaria con la
aplicacion movil. Luego
comparariamos los
resultados para
determinar cuanto
coinciden las
clasificaciones del
modelo con mi
valoracion técnica, sobre
todo en las hojas cuyos
sintomas iniciales
todavia no se observan
con claridad.

Este trabajo conjunto
permitiria probar el
prototipo de forma
controlada utilizando
informacion recopilada
directamente en la
plantacién. La valoracion
del especialista se tomaria
como referencia para
revisar la exactitud, la
precision y la sensibilidad
alcanzadas por el modelo.
Con esta comparacion
seria posible conocer
mejor su desempeio y
determinar si esta
preparado para evaluarse
posteriormente con una
mayor cantidad de plantas.

Si implementaramos este
modelo en una aplicacion
movil para el monitoreo
de la Sigatoka negra, ;qué
requisitos de facilidad de
uso, velocidad de
diagnéstico y tipo de
recomendaciones técnicas
consideraria
indispensables para que la
herramienta sea realmente
util y adoptada por el
personal de la ULEAM y
los productores de la
zona?

Para que una herramienta
tecnologica sea
realmente 1til durante el
trabajo agricola, debe ser
sencilla y responder con
rapidez, el usuario
deberia tomar la
fotografia y recibir el
resultado en pocos
segundos, acompanado
de una indicacion visual
facil de comprender, la
aplicacion necesita
funcionar sin conexion a
internet, ya que en varias
zonas rurales de Manabi
la cobertura es inestable
o0 inexistente. Si cada
imagen tuviera que
enviarse a un servidor

Las exigencias operativas
senaladas por el
profesional refuerzan y
justifican de forma
contundente la decision
arquitectonica central del
sistema: la optimizacion
del modelo hacia el
formato TensorFlow Lite.
Al asegurar que la
inferencia de la red
neuronal se ejecute de
manera auténoma y local
(offline) en el hardware del
teléfono movil, la
aplicacion supera las
barreras de infraestructura
de telecomunicaciones,
garantizando su
escalabilidad y uso real
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PREGUNTA RESPUESTA INTERPRETACION
para ser procesada, su entre los productores

uso en el campo seria plataneros de la region.
muy limitado.

3.5.2 Informe final del analisis de los datos

Los resultados obtenidos mediante la encuesta y la entrevista permitieron identificar
que la revision de las hojas en el contexto estudiado se apoya principalmente en la observacion
visual y en la experiencia de las personas relacionadas con las actividades agricolas. Esta
situacion se evidencid en la pregunta 7 de la encuesta, relacionada con el método principal
utilizado para identificar la Sigatoka negra, y en la pregunta 8, orientada a conocer el nivel de
dificultad para diferenciar visualmente sintomas de Sigatoka de una deficiencia nutricional. En
la entrevista, este aspecto también se evidencié en las preguntas 1 y 2, en las que el Ing.
Agronomo Paul Gonziéles indicd que el monitoreo realizado en la granja es principalmente

visual y explicé las dificultades para reconocer determinados niveles de afectacion.

Asimismo, se identifico una disposicion favorable hacia el uso de herramientas
tecnoldgicas como apoyo durante las actividades de monitoreo. Este aspecto se relacion6 con
la pregunta 3 de la encuesta, referente a las ventajas del uso de aplicaciones con inteligencia
artificial; la pregunta 5, sobre las funciones consideradas mas ttiles en una aplicacion movil; y
la pregunta 10, relacionada con la disposicion para comparar el criterio técnico con el resultado
sugerido por una herramienta de inteligencia artificial. Este resultado se complement6 con la
pregunta 5 de la entrevista, en la que se sefialaron como caracteristicas importantes que la
aplicacion fuera sencilla, rapida y presentara resultados faciles de comprender. Estos hallazgos
respaldaron el desarrollo de la aplicacion moévil como herramienta complementaria a la

inspeccion visual.

La necesidad de utilizar la aplicacion en condiciones donde la conectividad puede ser
limitada se evidencid principalmente en las preguntas 4 y 5 de la encuesta, relacionadas con
las dificultades para la adopcion de herramientas tecnologicas y con las funciones requeridas
para el trabajo en la Granja Experimental. De manera mas especifica, en la pregunta 5 de la
entrevista, el profesional indicd que la aplicacién debia funcionar sin conexion a internet

debido a las limitaciones de cobertura presentes en determinadas zonas rurales. En respuesta a
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este requerimiento, el modelo seleccionado fue convertido a TensorFlow Lite para permitir la

ejecucion de la inferencia directamente en el dispositivo mévil.

4 CAPITULO IV: MARCO PROPOSITIVO

4.1 Introduccion

Este capitulo presenta la propuesta tecnologica desarrollada para apoyar la clasificacion
visual de hojas de platano asociadas con Pseudocercospora fijiensis en la Granja Experimental
ULEAM, Extension El Carmen. La solucion se disefio6 como complemento del monitoreo
realizado en campo, considerando que la valoracidon visual puede presentar dificultades al

diferenciar estados de afectacion con caracteristicas semejantes.

El desarrollo se organizé mediante un enfoque de Prototipo Evolutivo en MLOps
estructurado por sprints. Este proceso permitié preparar los datos, entrenar diferentes
arquitecturas, evaluar su rendimiento y realizar ajustes progresivos a partir de las métricas

obtenidas durante cada etapa.

Para el desarrollo del clasificador se evaluaron MobileNetV2, EfficientNetB0 y
ResNet50V2 mediante aprendizaje por transferencia. Después de comparar su desempefio,

MobileNetV2 fue seleccionada como arquitectura principal. Posteriormente, el modelo fue
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convertido al formato TensorFlow Lite e integrado en una aplicacion movil desarrollada con

Flutter.

En este capitulo se describen los recursos utilizados, las historias de usuario, la
arquitectura del sistema, los requerimientos funcionales y no funcionales, las tecnologias
empleadas y la planificacion de los sprints. También se documentan las etapas relacionadas
con la preparacion de las imdgenes, el entrenamiento, la evaluacion y el despliegue del modelo

en el dispositivo movil.

4.2 Descripcion de la propuesta

La propuesta consistio en el desarrollo de una solucidén basada en aprendizaje por
transferencia para clasificar imagenes de hojas de platano en tres categorias: sana, Sigatoka
moderada y Sigatoka severa. Para determinar la arquitectura mas adecuada se evaluaron
MobileNetV2, EfficientNetB0 y ResNet50V2 bajo las mismas condiciones de entrenamiento

y evaluacion.

A partir de los resultados obtenidos se selecciond6 MobileNetV2 como modelo
principal. Posteriormente, el modelo fue convertido al formato TensorFlow Lite para integrarlo
en una aplicaciéon movil desarrollada con Flutter. Durante este proceso se realizaron tareas de
preparacion y redimensionamiento de imagenes, aumento de datos, entrenamiento, validacion

y evaluacion del modelo.

La aplicacion permite capturar fotografias mediante la camara o seleccionar imagenes
desde la galeria. Antes de ejecutar la clasificacion se realiza una validacion de la entrada para
comprobar que la imagen corresponda a una hoja de platano. Cuando la imagen es aceptada, el
clasificador genera una de las tres categorias definidas y muestra al usuario el porcentaje de

confianza asociado al resultado.

El sistema también permite almacenar localmente los resultados para consultar
posteriormente el historial de andlisis. Tanto la validacion como la clasificacion se ejecutan
directamente en el dispositivo mévil mediante TensorFlow Lite. La herramienta fue
desarrollada como apoyo al monitoreo visual de las hojas y no como sustituto de la evaluacion

realizada por un profesional del area agrondmica.
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4.3 Determinacion de recursos

Para el desarrollo de la propuesta tecnoldgica fue necesario identificar los recursos
humanos, tecnoldgicos y econdmicos que intervinieron en cada una de las etapas del proyecto.
Estos recursos permitieron realizar la preparacion de las imdgenes, el entrenamiento y
evaluacion de los modelos, la seleccion de la arquitectura con mejor desempefio y su posterior

integracion en la aplicacion movil.

Desde el punto de vista técnico, se consideraron herramientas para el procesamiento de
imagenes, el entrenamiento de redes neuronales convolucionales, la aplicacion de aprendizaje
por transferencia, la conversion del modelo a TensorFlow Lite y el desarrollo de la aplicacion
en Flutter. Cada recurso cumplié una funcion especifica dentro del proceso de construccion y

despliegue del sistema.

La planificacion de estos recursos permitié organizar de manera estructurada las
actividades necesarias para desarrollar el modelo de clasificacion y la aplicacion mévil. En los
siguientes apartados se describen los recursos humanos, tecnologicos y economicos utilizados

durante la ejecucion de la propuesta.

4.3.1 Humanos

Tabla 4: Recursos Humanos

RECURSO FUNCION ACTIVIDADES
Anthony Adrian Pita Desarrollador Organizar el conjunto de
Cedefio imagenes, preparacion de

datos, entrenamiento del
modelo basado en
MobileNetV2, evaluacion
de resultados,
optimizacion con
TensorFlow Lite.

Ing. Carlos Lopez Tutor académico Responsable de orientar el
desarrollo metodolégico y
técnico del proyecto,
revisar los avances
presentados, emitir
observaciones académicas

57



y acompaiar el proceso de
construccion de la
propuesta conforme a los
objetivos de la
investigacion.

4.3.2 Tecnologicos

Tabla 5: Recursos Tecnologicos

RECURSOS

DESCRIPCION

Computadora

procesador AMD Ryzen 7 7445HS,
memoria RAM de 16 GB, tarjeta grafica
NVIDIA GeForce RTX 4050 Laptop y
sistema operativo Windows 11 Home de
64 bits

Dispositivo Android

Teléfono utilizado para probar camara,
galeria, inferencia local e historial de la
aplicacion.

Google colab

Entorno utilizado para auditar las
imagenes, entrenar los modelos,
comparar arquitecturas y convertirlos a
TensorFlow Lite.

Python.

Lenguaje de programacion empleado
para el desarrollo del modelo de
inteligencia artificial, procesamiento de
imagenes, entrenamiento, validacion y
generacion de resultados.

TensorFlow.

Biblioteca principal de aprendizaje
automatico utilizada para implementar el
modelo basado en Transfer Learning y
realizar el entrenamiento de la red
neuronal convolucional.

Keras.

Interfaz integrada con TensorFlow que
facilita la construccion, configuracion y
entrenamiento del modelo.

MobileNetV?2.

Arquitectura convolucional preentrenada
que se utilizd como base del modelo por
su capacidad para reconocer
caracteristicas visuales importantes en
las imagenes.

TensorFlow Lite.

Formato empleado para ejecutar
directamente en dispositivos Android
tanto el validador de hojas como el
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RECURSOS DESCRIPCION

modelo encargado de clasificar la
Sigatoka.

Flutter Herramienta empleada para crear la
aplicacion movil y mantener todo su
desarrollo en una sola base de cédigo.

Dart. Lenguaje de programacion utilizado para
construir la interfaz, integrar la
ejecucion de los modelos y administrar
la informacion almacenada en el
dispositivo.

Matplotlib. Herramienta empleada para representar
los resultados mediante graficas y
examinar el desempefio del modelo
durante el entrenamiento y la

evaluacion.
conjunto de imagenes de hojas de Conjunto final de 141 imagenes para
platano. sano, Sigatoka moderada y Sigatoka
severa, separado por grupos de captura.
Google drive. Almacenamiento utilizado para

organizar imagenes, divisiones,
modelos, métricas y archivos
exportados.

4.3.3 Economicos

Tabla 6: Recursos Economicos

Cantidad Recursos Precio unitario Subtotal

1 Computadora $700 $700

1 Smartphone $250 $250

8 meses Conexion a Internet | $20 $160

1 Recoleccion base $500 $500

de datos

320 Horas de trabajo $4 $1,280

TOTAL: | 2,440
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4.4 Desarrollo del modelo mediante Prototipo Evolutivo en MLOps organizado

por sprint

Se implementaron sprints para desarrollar el modelo de forma incremental y refinarlo
en cada iteracion. Este enfoque permiti6 probar y evaluar el comportamiento del modelo de
manera progresiva, facilitando la identificacion de ajustes necesarios durante el proceso de

desarrollo.

En cada sprint se realizaron actividades especificas relacionadas con la preparacion de
las imagenes, la construccion del modelo base, el entrenamiento, la modificacion de
parametros, la evaluacion de métricas y la optimizacion del modelo. De esta manera, fue
posible observar la evolucion de los resultados hasta obtener una version final acorde con los

objetivos planteados en la investigacion.

4.4.1 Descripcion del Producto
4.4.1.1 Proposito del Producto

El producto desarrollado es una aplicacion movil para Android construida con Flutter,
cuyo propoésito es apoyar la clasificacion visual de fotografias de hojas de platano. La
aplicacion utiliza dos modelos en formato TensorFlow Lite que se ejecutan de manera

consecutiva.

En primer lugar, la imagen seleccionada o capturada es sometida a una validacion
previa para comprobar que corresponda a una hoja de platano. Cuando la imagen es aceptada,
se ejecuta el modelo basado en MobileNetV2, que la clasifica en una de las tres categorias

establecidas: sana, Sigatoka moderada o Sigatoka severa.

Finalmente, la aplicacion presenta al usuario la categoria estimada, el porcentaje de
confianza correspondiente y un mensaje orientativo para facilitar la interpretacion del
resultado. La informacion generada funciona como apoyo al monitoreo visual y no sustituye la

valoracion de un profesional del area agrondmica.
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4.4.1.2 Funcionalidades Claves

» Capturar fotografias de hojas de platano mediante la cdmara del dispositivo.

» Seleccionar fotografias almacenadas en la galeria del dispositivo.

» Validar previamente la imagen para comprobar que corresponda a una hoja de platano
antes de ejecutar la clasificacion.

» Procesar las imagenes mediante el modelo MobileNetV2 integrado en formato
TensorFlow Lite.

» Clasificar las imagenes aceptadas en tres categorias: sana, Sigatoka moderada y
Sigatoka severa.

» Mostrar al usuario la categoria estimada y el porcentaje de confianza correspondiente.
» Presentar mensajes orientativos para facilitar la interpretacion del resultado.

» Ejecutar la validacion y la clasificacion directamente en el dispositivo movil, sin
depender de una conexion permanente a internet.

» Almacenar localmente los resultados de los analisis realizados.

» Permitir la consulta del historial con informacién como la fotografia, la fecha, la
categoria obtenida y el porcentaje de confianza.

» Mantener una interfaz sencilla para facilitar su utilizacion durante las actividades de

campo.

4.4.1.3 Usuarios y Objetivos

Tipo de usuario Principales funcionalidades
Estudiante o investigador vinculado al Utilizar la aplicacion durante actividades
area agricola académicas o investigativas para

capturar o seleccionar fotografias de
hojas de platano, ejecutar su
clasificacion y consultar la categoria
estimada y el porcentaje de confianza.
Personal técnico de la Granja Utilizar la aplicacién como herramienta
Experimental ULEAM de apoyo durante la revision visual de
las hojas, registrar los resultados
obtenidos y consultar posteriormente el
historial de andlisis.
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Docente tutor o evaluador académico. Comprobar el funcionamiento de la
aplicacion, revisar la integracion del
modelo de clasificacion y verificar los
resultados obtenidos durante las pruebas
realizadas.

Usuario general con interés en el cultivo | Analizar fotografias de hojas de platano
de platano. mediante una interfaz sencilla y
consultar la clasificacion estimada como
informacion de referencia, sin sustituir la
valoracion de un profesional del area
agronomica.

4.4.1.4 Condiciones de éxito del producto:

» Permitir al usuario capturar una fotografia mediante la cdmara o seleccionar una imagen
almacenada en la galeria.

» Validar previamente la imagen antes de ejecutar el modelo de clasificacion.

» Rechazar las imagenes que no correspondan a una hoja de platano y presentar un
mensaje informativo al usuario.

» Clasificar las imagenes aceptadas en una de las tres categorias definidas: sana, Sigatoka
moderada o Sigatoka severa.

» Mostrar de manera clara la categoria estimada y el porcentaje de confianza asociado.
» Ejecutar la validacion y la clasificacion directamente en el dispositivo movil mediante
los modelos integrados en TensorFlow Lite.

» Permitir el funcionamiento de las funciones principales sin depender de una conexioén
permanente a internet.

» Guardar localmente los resultados de los andlisis realizados.

» Mostrar en el historial la fotografia analizada, la fecha, la categoria obtenida y el
porcentaje de confianza.

» Proporcionar mensajes que orienten al usuario durante la captura, seleccion, validacion
y analisis de las imagenes.

» Mantener una interfaz sencilla y comprensible para los usuarios de la aplicacion.

» Presentar los resultados como informacion de apoyo al monitoreo visual, sin sustituir

la valoracion de un profesional del area agrondmica.
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4.4.2 Historias de Usuarios
4.4.2.1 Historia de usuario 1: Captura de imagen de hoja de platano

Tabla 7 Historia de usuariol Captura de imagen de hoja de pldtano

HISTORIA DE USUARIO 1

1d de historia HU-01 Titulo: Ca’ptura de imagen de hoja de
platano

Prioridad: Alta Usuario: Usuario del sistema
Riesgo de Medio Tamano de la Medio
desarrollo: tarea:
Como: usuario del sistema

. capturar una fotografia de una hoja de platano mediante la cdmara
Quiero: . .. >

del dispositivo mévil.

Para: utilizar la imagen como entrada del proceso de validacion y

clasificacion realizado por la aplicacion.

Criterios de

La aplicacion debe permitir acceder a la camara del dispositivo,
capturar una fotografia y mostrarla en la interfaz antes de iniciar su
procesamiento. La imagen capturada debe quedar disponible para

aceptacion: . Sy,
continuar con el proceso de validacion y, cuando corresponda, con
la clasificacion mediante el modelo integrado.
Permisos de acceso a la camara, disponibilidad de la caAmara del
Dependencias: dispositivo y funcionamiento del modulo de procesamiento de

imagenes.

4.4.2.2 Historia de usuario 2: Seleccion de imagen desde la galeria

Tabla 8 Historia de usuario2 Seleccion de imagen desde la galeria

HISTORIA DE USUARIO
Id de historia HU-02 Titulo: Selec’cmn de imagen desde la
galeria
Prioridad: Alta Usuario: Usuario del sistema
Riesgo de Bajo Tamaiio de la Medio
desarrollo: tarea:
Como: usuario del sistema
. seleccionar una fotografia de una hoja de platano almacenada en la
Quiero: , ! ..
galeria del dispositivo.
Para: utilizarla como entrada del proceso de validacion y clasificacion de

la aplicacion.
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HISTORIA DE USUARIO

La aplicacion debe permitir acceder a la galeria del dispositivo,
seleccionar una imagen y mostrarla en la interfaz antes de iniciar su
procesamiento. La imagen seleccionada debe quedar disponible
para continuar con la validacion previa y, cuando sea aceptada, con
el proceso de clasificacion.

Criterios de
aceptacion:

Permisos necesarios para acceder a la galeria, disponibilidad de
Dependencias: imagenes almacenadas y funcionamiento del modulo de carga y
procesamiento de imagenes.

4.4.2.3 Historia de usuario 3: Analisis de imagen mediante el modelo de Transfer

Learning

Tabla 9Historia de usuario 3 Andlisis de imagen mediante el modelo de Transfer Learning

HISTORIA DE USUARIO
Andlisis de imagen mediante
Id de historia HU-03 Titulo: el modelo de Transfer
Learning
Prioridad: Alta Usuario: Usuario del sistema
Riesgo de Alto Tamaiio de la Grande
desarrollo: tarea:
Como: usuario del sistema
que la aplicacion procese la imagen seleccionada o capturada
Quiero: mediante el modelo de clasificacion basado en aprendizaje por

transferencia.

obtener una clasificacion de la hoja de platano en una de las tres

Para: , . . .
categorias definidas: sana, Sigatoka moderada o Sigatoka severa.

La aplicacion debe recibir la imagen previamente validada,
redimensionarla y adecuarla al formato requerido por el modelo.

LRI EC Posteriormente, debe ejecutar el modelo basado en MobileNetV2 y

aceptacion: generar una clasificacion entre las tres categorias establecidas, junto
con el porcentaje de confianza correspondiente.
Modelo MobileNetV2 entrenado, archivo TensorFlow Lite
. integrado en la aplicacidn, librerias de procesamiento de imagenes
Dependencias:

y correcta comunicacion entre el méodulo de andlisis y la interfaz
movil.

4.4.2.4 Historia de usuario4: Visualizacion del resultado de deteccion

Tabla 10 Historia de usuario 4 Visualizacion del resultado de deteccion
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HISTORIA DE USUARIO

1d de historia HU-04 Titulo: Vlsual'lgacmn del resultado de
deteccion

Prioridad: Alta Usuario: Usuario del sistema

Riesgo de Medio Tamaro de la Medio

desarrollo: tarea:

Como: usuario del sistema

Quiero: visualizar de forma clara el resultado generado por la aplicacién.

conocer la categoria asignada a la fotografia de la hoja de platano y

Para: . .
el porcentaje de confianza correspondiente.

La aplicacion debe mostrar de manera comprensible la categoria
obtenida por el modelo: sana, Sigatoka moderada o Sigatoka
severa. Ademas, debe presentar el porcentaje de confianza asociado
a la clasificacion y un mensaje orientativo que facilite la
interpretacion del resultado.

Criterios de
aceptacion:

Funcionamiento correcto del modelo de clasificacion,
Dependencias: disponibilidad del resultado generado y comunicacion adecuada
entre el mdédulo de andlisis y la interfaz de resultados.

4.4.2.5 Historia de usuarioS: Registro y consulta del historial de analisis

Tabla 11Historia de usuario 5 Registro y consulta del historial de andlisis

HISTORIA DE USUARIO

Id de historia HU-05 Titulo: R.eg1s1.:r0 y cons l.llFa del
historial de andlisis

Prioridad: Media Usuario: Usuario del sistema
Riesgo de Medio Tamano de la Medio
desarrollo: tarea:
Como: Usuario de la aplicacién movil

. Que los resultados de los andlisis realizados se almacenen y puedan
Quiero: i

consultarse posteriormente.

Para: Revisar la imagen analizada, la fecha, la clasificacion obtenida y el

porcentaje de confianza.

La aplicacion debe guardar localmente cada analisis y permitir
consultar posteriormente la fotografia, fecha, categoria y porcentaje
de confianza, incluso sin conexidn a internet.

Criterios de
aceptacion:

Modulo de clasificacion, pantalla de resultados y almacenamiento

Dependencias: local.
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4.4.3 Diseiio del sistema / Descripcion técnica

4.4.3.1 Caso de uso: Captura de imagen

Hlustracion 1 Diagrama de caso de uso: Captura de imagen

Usuario

Verificar permisos

Tomar fotografia

4.4.3.1.1 Caso de uso: Captura de imagen

Tabla 12 Captura de imagen

Documentacion del caso de uso: Captura de imagen

Caso de uso N.°: 001

Nombre del caso de uso: Captura de
imagen

Fecha:

Elaborado por:

Actores

Usuario

Objetivo:

Permitir que el usuario capture una
fotografia mediante la camara del
dispositivo movil para utilizarla como
entrada del proceso de validacion y
clasificacion de la aplicacion.

Precondiciones:

El dispositivo debe contar con una
camara disponible y la aplicacion debe
disponer de los permisos necesarios para
acceder a ella. El usuario debe
encontrarse en la pantalla desde la cual
puede iniciar un nuevo andlisis.

Postcondiciones

La fotografia capturada se muestra en la
interfaz y queda disponible para
continuar con el proceso de validacion
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4.4.3.2

de la imagen y, cuando corresponda, con
su clasificacion.

Medios para realizar deteccion: Aplicacion movil, camara del
dispositivo y modulo de procesamiento
de imagenes.

Pasos

El usuario inicia un nuevo analisis.

El sistema muestra la opcion para capturar una fotografia.
El usuario selecciona la opcion de camara.

El sistema verifica los permisos correspondientes.

Se activa la camara del dispositivo.

El usuario captura la fotografia.

La aplicacion muestra la imagen capturada.

La imagen queda disponible para continuar con el proceso de validacion y andlisis.

Documentacion del caso de uso

Este caso de uso permite obtener una fotografia mediante la cdmara del dispositivo
movil. La imagen capturada constituye la entrada para las etapas posteriores del
sistema, por lo que la aplicacion verifica los permisos de acceso, activa la camara,
muestra la fotografia obtenida y permite continuar con su procesamiento.

Situaciones excepcionales:

La aplicacion no puede acceder a la cdmara debido a la falta de permisos.
La camara del dispositivo no se encuentra disponible.
Se produce un error durante la captura o carga de la imagen.

La imagen no supera posteriormente el proceso de validacion establecido por la
aplicacion.

Caso de uso: Seleccion de imagen desde galeria

Ilustracion 2 Seleccion de imagen desde galeria
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Seleccionar imagen
desde galetia

Usuario

Acceder a galeria

Seleccionar archivo

Validar formato

Mostrar imagen

Preparar imagen

4.4.3.2.1 Caso de uso: Seleccion de imagen desde galeria

Documentacion del caso de uso: Seleccion de imagen desde galeria

Caso de uso N.°: 002

Nombre del caso de uso: Seleccion de
imagen desde la galeria

Fecha: Elaborado por:

Actores Usuario del sistema

Objetivo: Permitir que el usuario seleccione una
fotografia almacenada en la galeria del
dispositivo para utilizarla como entrada
del proceso de validacion y clasificacion
de la aplicacion.

Precondiciones: El dispositivo debe contener imagenes

almacenadas y la aplicacion debe
disponer de los permisos necesarios para
acceder a la galeria. El usuario debe
encontrarse en la pantalla desde la cual
puede iniciar un nuevo analisis.
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Postcondiciones La imagen seleccionada se muestra en la
interfaz y queda disponible para
continuar con el proceso de validacion
y, cuando corresponda, con su
clasificacion.

Medios para realizar deteccion: Aplicacion movil, galeria del
dispositivo, almacenamiento local y
modulo de procesamiento de imagenes

Pasos

El usuario inicia un nuevo analisis.

El sistema muestra la opcion para seleccionar una imagen desde la galeria.
El usuario selecciona dicha opcion.

El sistema verifica los permisos necesarios.

Se abre la galeria del dispositivo.

El usuario selecciona una imagen.

La aplicacion carga y muestra la imagen seleccionada.

La imagen queda disponible para continuar con el proceso de validacion y analisis.

Documentacion del caso de uso

Este caso de uso permite utilizar fotografias almacenadas previamente en el
dispositivo. La funcionalidad ofrece una alternativa a la captura directa mediante la
camara y permite que la imagen seleccionada sea cargada en la aplicacion para
continuar con las etapas de validacién y clasificacion.

Situaciones excepcionales:

El usuario no concede los permisos necesarios para acceder a la galeria.
No existen imagenes disponibles en el dispositivo.
Se produce un error durante la seleccion o carga del archivo.

La imagen no supera posteriormente el proceso de validacion establecido por la
aplicacion.
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4.4.3.2.2 Diagrama de secuencia

Diagrama de secuencia - Clasificacion de hoja de platano

{
Interfaz Mol Controlador 14 Modelo MobileMefv2
Usuaric del Sistema {Flutier) {TFLite Handler) {TensorFlow Lite)

1. Capturs o selecciona imsgen de |a hoja

2. Preprocesar imagen
Redimensionar & 224224 px

3. Enviar imagen preprocesada

4. Ejecutar inferencia local

6. Dewolver clase estimads

7. Mostrar resultado de clasificacion
. 5ana ! Sigatoks moderada / Sigatoka severa | |

Usuario del Sistema Interfaz MGl Confrolador 1A Maodelo MobileMef\v2
{Flutter) (TFLite I—(|arn:let) {TensorFlow Lite)

Ilustracion 3Diagrama de secuencia

4.4.3.2.3 Diagrama de secuencia

Pantalla de Resultados Médulo de Interpretacién
(ResultActivity) (Légica de Negocio)

AN
Usuario del Sistema
1 Solicita ver el analisis actual - | |

2 Obtener métricas de la Gltima prediccion

Evaluar porcentaje de confianza
vs umbral fitosanitario

_ 4 Devuelve cadena de texto interpretada y nivel de riesgo

Asignar color de alerta
(Ej. Rojo para presencia de patdgeno)

_ 6 Muestra resultado comprensible con porcentaje de confianza

Ilustracion 4 Diagrama de secuencia de visualizacion del resultado

70



4.4.3.2.4 Diagrama de secuencia:

Entorno TensorFlow Disco Local / Carpeta Output
(Keras API) (Laptop HP Victus)

A Script de Entrenamiento
Investigador / Desarrollador (Rython//= Code)

1 Ejecutar entrenamiento final - | |

2 Iniciar ciclos de épocas (Fit Model)

_ 3 Culmina entrenamiento de ResNet50

4 Invocar Model.save() (Pesos y Arquitectura),

5 Serializar archivo (.h5 / SavedModel) -
< 6 Confirmacion de escritura fisica
7 Guardado exitoso de arguitectura base
8 Ejecutar TFLiteConverter - i

9 Exportar modelo optimizado cuantizado (.tlite)

. 10 Confirmacién de archivo optimizado '

11 Conversion finalizada

12 Exportar historial de métricas (logs.csv / Iusi-accuracy)

., 13 Confirmacién de logs

, 14 Notifica disponibilidad de archivos para despliegue

Ilustracion 5 Diagrama de secuencia del proceso de andlisis
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4.4.3.2.5 Diagrama de Estado:

Abrir CAmara / Galeria

( Estadolnicial h
Usuario toma foto
(ImagenCapturadaw
N

Imagen ingresada al sistema

A
Preprocesamiento

Ajustar tamanfio a exigencia de ResNet50

Redimensionando\‘

- )

Ajuste de canales de color (Tensores)

Normalizando

. _/

Enviar tensores a TFLite

Y
Procesandolnferencia

Extraccidon de caracteristicas profundas

EvaluandoPatrones ‘
|
)

Determinacion de presencia de hongo

Y
Clasificando

Inferanria rnmnlatada

Hlustracion 6 Diagrama de Estado
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4.4.3.2.6 Diagrama de Estado:

Arquitecturalnicial )

h 4

EnEntrenamiento

Epocas en ejecucién

- ~

[ ExtrayendoCaracteristicas |

t )

.

Pérdida y precisién por época

( EvaluandoMetricas |

A

ModeloCompilado

Guardado de pesos nativos (.h5)

e

SerializandoHS\

Aplicacién de cuantizacién liviana

I.OptimizandoTFLite\

ArchivosListos

Ejecucién del script en GPU RTX 4050

Finalizacion de épocas de aprendizaje

Exportacion a almacenamiento local

Listo para integracién on-device

e

l MudeloTFLiteGeneradu‘\]

)

kS s

Historial CSV disponible

e

l LogsMétricasGuardados\‘

[ )

\

Fin del flujo de persistencia de 1A

Ilustracion

Definicién de hiperparametros y ResNet50

7 Diagrama de estado
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4.4.4 Descripcion Técnica/ Arquitectura del sistema
4.4.4.1 Arquitectura del Sistema

La arquitectura se organiz6 en modulos para separar la interfaz, la captura de imagenes,
la validacion, la clasificacion y el almacenamiento local. El usuario tiene la opcion de
fotografiar una hoja con la cdmara del dispositivo o utilizar una imagen guardada en la galeria.
Una vez seleccionada, la aplicacion corrige su orientacion, modifica su tamafio y la prepara de

acuerdo con el formato requerido por los modelos para realizar el analisis.

El anélisis comienza con el modelo validador hoja.tflite, encargado de revisar si
la fotografia contiene una hoja de platano. Cuando el nivel de confianza no alcanza el valor
establecido, la aplicacion interrumpe el proceso y muestra el mensaje «Formato no validoy.
Cuando la imagen supera esta validacion, se ejecuta el modelo modelo sigatoka.tflite para
clasificar el estado de la hoja. La interfaz muestra la categoria, la confianza, una

recomendacion y guarda el resultado en el historial.

4.4.4.1.1 Mapa del sistema

e
Mapa general del sistema de deteccién
Entrada de imagen Preparacion Modelo 1A
Camara / galeria Redimensionamiento ResNet50 + TFLite
Usuario del sistema |
Resultado Exportacion técnica
Clasificacion Pesos y métricas
Desarrollador / investigador

-

Hlustracion 8 Mapa del sistema
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4.4.4.1.2 Tecnologias Utilizadas:

> Android Studio
IDE utilizado como entorno de desarrollo para construir, organizar, probar e integrar los

componentes de la aplicacion movil destinada a la clasificacion de imagenes de hojas de
platano.

> Flutter

Framework utilizado para construir la interfaz y la 16gica de la aplicacion desde una sola base
de cddigo. En el proyecto gestiona la navegacion, la camara, la galeria, el historial y la
presentacion de resultados.

> Dart

Lenguaje de programacion utilizado para implementar los servicios de inferencia, validacion
de imagenes, almacenamiento local y componentes de la interfaz Flutter.

> TensorFlow

Biblioteca utilizada en Google Colab para entrenar, validar y convertir los modelos de
aprendizaje por transferencia

> Keras

Interfaz de alto nivel de TensorFlow empleada para definir las arquitecturas, los callbacks y las
fases de entrenamiento y ajuste fino.

> MobileNetV?2

Arquitectura ligera seleccionada para determinar el nivel de severidad, ya que ofrece un
desempefio adecuado, ocupa poco espacio y puede ejecutarse en dispositivos moviles.

> TensorFlow Lite

Formato que permite ejecutar los dos modelos directamente en el dispositivo Android, sin
depender de una conexion con un servidor externo.

> Librerias de procesamiento de imagenes

Estas bibliotecas preparan las imagenes tomadas con la cdmara o elegidas desde la galeria, de
modo que cumplan con el formato requerido antes de ser clasificadas.

4.4.4.1.3 Requerimientos funcionales

Capturar una fotografia desde la camara del dispositivo.
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Solicitar y gestionar el permiso de camara.

Seleccionar una imagen almacenada en la galeria.

Solicitar el permiso de acceso a fotografias cuando corresponda.

Mostrar una vista previa antes de iniciar el andlisis.

Comprobar que el archivo pueda abrirse y que la imagen tenga condiciones técnicas minimas.
Ajustar la orientacion de la imagen y organizar correctamente sus canales RGB.

Ejecutar el proceso mediante el validador de hojas integrado en la aplicacion.

Analizar y mostrar el mensaje «Formato no valido» cuando la fotografia no contenga una hoja
de platano.

Ejecutar el modelo MobileNetV2 tunicamente después de que la imagen supere la validacion
inicial.

Clasificar la hoja como sana, con Sigatoka moderada o con Sigatoka severa.
Presentar el porcentaje de confianza y una indicacion que facilite la comprension del resultado.
Permitir que el usuario repita el proceso utilizando una fotografia diferente.

Almacenar los modelos y sus respectivos archivos de etiquetas dentro de los recursos de la
aplicacion.

Guardar en el dispositivo la informacion generada después de cada analisis.

Conservar en el historial la fecha, la ubicacién de la fotografia, la categoria asignada y su
porcentaje de confianza.

Obtener los modelos TensorFlow Lite desde la carpeta de recursos internos al iniciar el servicio
de inferencia.

Ejecutar todo el procesamiento en el teléfono para que la aplicacion pueda funcionar sin
conexion a internet.

4.4.4.1.4 Requerimientos no funcionales
Garantizar el funcionamiento de la aplicacion en los dispositivos Android que

dispongan de la version minima requerida.

Mantener separados los servicios encargados de validar las imagenes y efectuar la

clasificacion, con el fin de facilitar las pruebas y futuras modificaciones.
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Ejecutar correctamente en pubspec.yaml los cinco archivos necesarios para el

funcionamiento de los modelos de inteligencia artificial.

Permitir distinguir una hoja; las imagenes muy oscuras, quemadas o ilegibles deben

generar una advertencia.

El preprocesamiento utilizado en Flutter debe coincidir con el aplicado durante la

conversion de los modelos.

Mantener en los modelos el mismo orden de categorias establecido en los archivos

labels.txt y labels validador.txt.

Ejecutar el proceso de inferencia directamente en el dispositivo mediante tflite-

flutter.

Mantener los modelos con un tamafio que permita instalarlos y ejecutarlos en teléfonos

con recursos limitados.

Procurar que el procesamiento de cada imagen termine en un tiempo de espera

razonable para el usuario.

Distribuir los archivos del proyecto en carpetas especificas para modelos, servicios,

pantallas, utilidades y componentes visuales.

Guardar el historial en el dispositivo y permitir la consulta de los anélisis realizados

anteriormente.

Preparar la arquitectura para que, en futuras versiones, puedan sustituirse los modelos

0 incorporarse nuevas categorias.

Mostrar las clasificaciones tnicamente como informacion de apoyo, sin presentarlas

como un diagnostico agrondmico definitivo.

Anadir al repositorio las instrucciones necesarias para instalar las dependencias y poner

en funcionamiento el proyecto.
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Documentar el tamafio de entrada de las imagenes, el tipo de dato utilizado, el orden de

las etiquetas y los umbrales establecidos para el validador.

La version publicada debe incluir el codigo fuente, los modelos, las etiquetas y la

configuracidon necesaria para reproducir la aplicacion.

4.4.5 Roles y Responsabilidades

Tabla 13 Roles y Responsabilidades

Tipo de Usuario

Rol

Descripcion

Anthony Adrian Pita
Cedeiio / Estudiante
tesista

Investigador del sistema

Encargado de organizar el
desarrollo del proyecto,
definir las actividades
relacionadas con el
entrenamiento del modelo,
preparar el conjunto de
datos, ejecutar las pruebas
y documentar los
resultados obtenidos
durante el proceso de
investigacion.

Anthony Adrian Pita
Cedeiio / Estudiante
tesista

Desarrollador del modelo

Responsable de
implementar el modelo de
Transfer Learning basado
en MobileNetV2,
configurar el entorno de
entrenamiento, ajustar los
parametros necesarios,
registrar las métricas de
rendimiento y exportar los
pesos del modelo para su
posterior optimizacion.

Anthony Adrian Pita
Cederfio / Estudiante
tesista

Encargado de validacion y
documentacion

Responsable de revisar los
resultados generados por
el modelo, interpretar las
métricas de entrenamiento
y validacion, elaborar la
documentacion técnica
correspondiente y
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organizar las evidencias
del proceso desarrollado.

Tutor académico

técnico

Revisor metodologico y

Encargado de revisar los
avances del proyecto de
titulacion, realizar
observaciones sobre la
estructura, redaccion,
metodologia y coherencia
técnica del trabajo,
ademas de orientar al
estudiante tesista en el
cumplimiento de los
objetivos planteados.

4.4.6 Planificacion del Sprint
4.4.6.1 Sprint 0: Preparacion y configuracion

Tabla 14 Preparacion y configuracion

SPRINT 0: Preparacion y configuracion

Duracién: 1 semana (06/03/2026 — Prioridad: Alta
12/03/2026)
Objetivo: | Preparar el entorno de trabajo, organizar el conjunto de datos y

configurar las herramientas necesarias para iniciar el
entrenamiento del modelo de Transfer Learning.

Historias de usuario:

HU-03, HU-05

Tareas de desarrollo:

e Preparar en Google Colab el entorno donde se realizara el

entrenamiento.

e Vincular Google Colab con Google Drive para acceder a los

archivos del proyecto.

e Distribuir las imagenes entre las tres categorias establecidas:
sana, Sigatoka moderada y Sigatoka severa.

e Comprobar que cada carpeta contenga las imagenes
correspondientes y conserve la estructura definida.
e Cargar las bibliotecas necesarias para procesar los datos y

entrenar el modelo.

Plan de entrega:

e Dejar listo el entorno de entrenamiento en Google Colab.

e Cargar el conjunto de datos desde Google Drive y distribuir

las imagenes en sus respectivas categorias.

e Verificar que las bibliotecas principales se hayan importado

correctamente.

® Preparar la configuracidn inicial necesaria para comenzar el

entrenamiento del modelo
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4.4.6.2 Sprint1:

Tabla 15 Entrenamiento inicial del modelo

SPRINT 1: Entrenamiento inicial del modelo

Duracion: Isemana (14/04/2026 — Prioridad: Alta
19/04/2026)
Objetivo: | Realizar el entrenamiento inicial del modelo mediante

aprendizaje por transferencia, utilizando MobileNetV2 como

arquitectura principal para clasificar fotografias de hojas de

platano.

Historias de usuario:

HU-03

Tareas de desarrollo:

Cargar en el entorno de trabajo el conjunto de datos en
Google Drive.

Preparar las imagenes mediante el ajuste de sus dimensiones
y la normalizacidn de sus valores.

Organizar los datos en dos grupos: uno destinado al
entrenamiento y otro a la validacién.

Adaptar MobileNetV2 al propdsito del proyecto y afadir las
capas necesarias para clasificar las imagenes.

Definir la configuracion que se empleara durante el proceso
de entrenamiento.

Ejecutar una primera sesidn de entrenamiento para conocer
el comportamiento inicial del modelo

Guardar los resultados de las métricas de exactitud
(accuracy)y pérdida (1oss).

Plan de entrega:

Obtener una primera version funcional del modelo
entrenado.

Registrar las métricas iniciales correspondientes al
entrenamiento y la validacion.

Alcanzar una exactitud aproximada del 60 % como resultado
preliminar.

Reconocer los ajustes que podrian aplicarse para mejorar el
desempefio del modelo.
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4.4.6.3 Sprint2:

SPRINT 2: Evaluacion y mejora del modelo

ajustes necesarios para mejorar la clasificacion de las tres
categorias del conjunto de datos.

Duracion: 4semana (09/05/2026 — Prioridad: Alta
06/06/2026)
Objetivo: | Analizar el desempefio del modelo entrenado y realizar los

Historias de usuario:

HU-03, HU-05

Tareas de desarrollo:

e Revisar los resultados obtenidos durante la primera etapa de

entrenamiento.

e Analizar cdmo cambiaron la exactitud y la pérdida a lo largo

de las épocas.

e Revisar el comportamiento del modelo para detectar un

rendimiento bajo o posibles sefiales de sobreajuste.

e Modificar la configuracién del entrenamiento segun los

resultados obtenidos.

e Mejorar el procesamiento de las imagenes antes de utilizarlas

como entrada del modelo.

e Ejecutar nuevamente el entrenamiento después de aplicar

los ajustes.
e Contrastar las métricas de las distintas versiones y

seleccionar la que muestre el desempefio mas favorable.

Plan de entrega:

e Guardar una version ajustada del modelo mediante la
aplicacion progresiva de mejoras.

e Comparacién de métricas entre entrenamientos.

e Registro de cambios aplicados al modelo.

e Seleccién de la versidn mas adecuada para exportacion.

4.4.6.4 Sprint 3:

Tabla 16 Evaluacion y mejora del modelo

Tabla 17 Exportacion del modelo y prototipo de prueba

SPRINT 3: Exportacion del modelo y prototipo de prueba

Duracion: 3semana (10/06/2026 — Prioridad: Alta
01/07/2026)
Objetivo: | Exportar el modelo entrenado y convertirlo a TensorFlow Lite

para comprobar su funcionamiento en un prototipo basico de

deteccion.

Historias de usuario:

HU-04, HU-05
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SPRINT 3: Exportacion del modelo y prototipo de prueba

Tareas de desarrollo:

Guardar y convertir el clasificador de Sigatoka seleccionado al
formato TensorFlow Lite.

Incorporar el modelo binario encargado de validar si la imagen
contiene una hoja de platano.

Convertir e integrar el validador en formato TensorFlow Lite.
Incorporar los archivos de etiquetas correspondientes al
clasificador y al validador.

Configurar el flujo de inferencia para ejecutar primero el
validador y posteriormente MobileNetV2 Unicamente cuando
la imagen sea aceptada.

Integrar cdmara, galeria, historial y presentacién del porcentaje
de confianza.

Realizar pruebas funcionales con imdagenes de hojas de platano
y con imagenes que no correspondan a hojas.

e Verificar que las entradas no validas detengan el proceso y
generen el mensaje «Formato no vélido».

Plan de entrega:

Modelo exportado correctamente.

Archivo TensorFlow Lite generado.

Prototipo basico funcional.

Evidencias iniciales de prueba del modelo optimizado.

4.4.7 Backlog del Producto
4.4.7.1 Inicial de la lista de pendientes

Tabla 18 Backlog del Producto

Historia de Tarea Duracion
usuario estimada

HU-01 Configuracion del modulo de captura de imagen mediante | 4 horas
la camara del dispositivo para obtener fotografias de hojas
de platano.

HU-01 Comprobar los permisos de la camara y verificar que la 2 horas
fotografia tomada se cargue correctamente en la aplicacion

HU-02 Permitir que el usuario acceda a la galeria y seleccione una | 3 horas
imagen almacenada en el dispositivo.

HU-02 Analizar el formato de la imagen elegida y presentar una 2 horas
vista previa antes de iniciar el analisis.

HU-03 Ordenar las imagenes en las tres categorias establecidas: 4 horas
sana, Sigatoka moderada y Sigatoka severa, y almacenarlas
en Google Drive.
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HU-03 Preparar Google Colab con Google Drive para utilizar las 2 horas
iméagenes durante el entrenamiento.

HU-03 Comparar el tamafio y normalizar los valores de las 5 horas
imagenes de acuerdo con los requisitos de MobileNetV2.

HU-03 Preparar el modelo de aprendizaje por transferencia 6 horas
tomando MobileNetV2 como arquitectura principal.

HU-03 Realizar el entrenamiento inicial en Google Colab y 8 horas
guardar las primeras métricas obtenidas.

HU-03 Analizar el desempefio inicial del modelo mediante las 4 horas
métricas de exactitud (accuracy) y pérdida (1oss).

HU-04 Preparar la pantalla donde el usuario podra consultar la 3 horas
categoria asignada por el modelo.

HU-04 Mostar junto con la clasificacion el porcentaje de confianza | 2 horas
obtenido durante en analisis.

HU-05 Almacenar los pesos generados durante el entrenamiento en | 3 horas
un formato compatible con TensorFlow y Keras.

HU-05 Generar un registro con los valores de pérdida y precision | 3 horas
alcanzados en cada época del entrenamiento

HU-05 Conversion del modelo entrenado a formato TensorFlow 4 horas
Lite para su ejecucion en un entorno mas ligero.

HU-05 Validacion preliminar del archivo. tflite mediante un 5 horas
prototipo basico de prueba.

4.4.7.2 Backlog del Sprint 0: Preparacion del entorno y dataset
Tabla 19 Preparacion del entorno y dataset
Historia de Tarea Duracion
usuario estimada

HU-03 Configurar el entorno de trabajo en Google Colab para el 2 horas
entrenamiento del modelo.

HU-03 Habilitar el acceso desde Google Colab a los archivos del 2 horas
proyecto almacenados en Google Drive.

HU-03 Ordenar las imagenes en Google Drive de acuerdo con las 4 horas
tres categorias definidas para el estudio: sana, Sigatoka
moderada y Sigatoka severa.

HU-03 Comprobar la organizacion y el acceso a cada una de las 2 horas
carpetas que conforman el conjunto de datos.

HU-03 Incorporar al entorno las bibliotecas utilizadas para procesar | 2 horas
las imagenes y entrenar la red neuronal.

HU-03 Confirmar el funcionamiento de TensorFlow, Keras y las 2 horas

dependencias necesarias antes de iniciar el entrenamiento
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4.4.7.3 Backlog del Sprint 1: Entrenamiento inicial del modelo

Tabla 20 Entrenamiento inicial del modelo

Historia de Tarea Duracion
usuario estimada
HU-03 Incorporar al modelo la capa de salida requerida para 2 horas
distinguir las tres categorias establecidas: sana, Sigatoka
moderada y Sigatoka severa.
HU-03 Ajustar las dimensiones de las imagenes al tamafio de 3 horas
entrada utilizado por MobileNetV2.
HU-03 Normalizar los valores de las imagenes para prepararlas 3 horas
antes del entrenamiento.
HU-03 Separar el conjunto de datos en grupos de entrenamiento y | 2 horas
validacion.
HU-03 Adaptar MobileNetV2 al conjunto de imagenes del 4 horas
proyecto mediante aprendizaje por transferencia.
HU-03 Incorporar al modelo las capas de salida requeridas para 3 horas
distinguir las cuatro categorias establecidas.
HU-03 Definir el nimero de €épocas, el tamafio del lote y el 2 horas
optimizador que se utilizaran en la primera prueba.
HU-03 Ejecutar en Google Colab la primera sesion de 6 horas
entrenamiento con la configuracion seleccionada.
HU-03 Registrar los valores de exactitud y pérdida obtenidos 2 horas
durante esta primera ejecucion }.
4.4.7.4 Backlog del Sprint 2: Evaluacion y ajuste del modelo
Tabla 21 Evaluacion y ajuste del modelo
Historia de Tarea Duracion
usuario estimada
HU-03 Analizar las métricas obtenidas durante el entrenamiento | 3 horas
inicial del modelo.
HU-03 Revisar el comportamiento de accuracy y loss en 3 horas
entrenamiento y validacion.
HU-03 Identificar posibles sefiales de bajo rendimiento, 3 horas
desbalance o sobreajuste del modelo.
HU-03 Ajustar parametros del entrenamiento, como nimero de | 4 horas
épocas, optimizador o tamaio de lote.
HU-03 Aplicar mejoras en el preprocesamiento de imagenes 4 horas
para fortalecer la entrada del modelo.
HU-03 Ejecutar nuevas pruebas de entrenamiento con los 6 horas

ajustes realizados.
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HU-05 Comparar los resultados obtenidos entre la version 3 horas
inicial y la version ajustada del modelo.

HU-05 Registrar las métricas de rendimiento generadas durante | 2 horas
las nuevas ejecuciones.

4.4.7.5 Backlog del Sprint 3: Exportacion y validacion del modelo
Tabla 22 Exportacion y validacion del modelo
Historia de Tarea Duracion
usuario estimada

HU-05 Guardar los pesos del modelo entrenado en un formato | 3 horas
compatible con TensorFlow/Keras.

HU-05 Exportar el modelo entrenado en formato .h5 o 3 horas
SavedModel.

HU-05 Generar el archivo de métricas de entrenamiento con 2 horas
valores de accuracy y loss.

HU-05 Convertir el modelo entrenado al formato TensorFlow 4 horas
Lite.

HU-05 Verificar la correcta generacion del archivo. tflite. 2 horas

HU-05 Realizar pruebas preliminares de inferencia con el 4 horas
modelo convertido.

HU-04 Comprobar que el prototipo muestre la clasificacion 3 horas
generada por el modelo.

HU-04 Validar que el porcentaje de confianza se visualice 2 horas
correctamente en el prototipo.

HU-05 Documentar los archivos exportados, métricas obtenidas | 3 horas

y evidencias del prototipo.

4.4.8 Desarrollo de los sprints
4.4.8.1 Desarrollo del Sprint 0: Preparacion del entorno y dataset

Durante el Sprint 0 se configurd una cuenta gratuita de Google Colab y se vinculd
Google Drive para acceder al repositorio de imagenes. Se utilizaron Python, TensorFlow,

Keras, NumPy, Pandas, Pillow, Matplotlib, scikit-learn e ImageHash para la auditoria, el

procesamiento y la evaluacion.

La revision permitié seleccionar 142 fotografias validas de hojas: 42 correspondian a

hojas sanas, 73 presentaban Sigatoka moderada y 27 mostraban un nivel severo de la

85




enfermedad. Las iméagenes de la carpeta archiven/caltech-101 quedaron fuera del
clasificador porque contenian objetos ajenos al estudio. También se encontrd una fotografia

duplicada, que fue retirada, por lo que el conjunto final qued6 conformado por 141 imégenes.

Los nombres de los archivos y sus horas de capturar permitieron reunir las fotografias
en 36 secuencias independencia, de las cuales 10 correspondian a hojas sanas, 19 a casos de
afectacion moderada y 7 a casos severos. La division se realiz6 por grupos, no por imagenes
individuales, para evitar que fotografias de una misma hoja aparecieran simultdneamente en

entrenamiento y evaluacion.

Ilustracion 9 Preparacion del entorno

m
@

Miunidad > Sigatoka_Proyecto > fotos_originales - -

+ Pidesslon Gemiri  Resume, analiza y ponte al dia con los archives de esta carpeta. X

Tipo - personas. - || Modificado = || Fuenta -

Hombre T Propisario Facha de modific.. Tamsfodes =

m oo 0~ 1w 2005 =
B sigotoks_moderada [ X5 18 now 2028

B sigatoks_severs [ I 18 now 2025 -
W sigotoks temprana 0 & nov 2005 -

Tlustracion 10 Dataset

4.4.8.2 Desarrollo del Sprint 1: Entrenamiento inicial del modelo

En el Sprint 1 se implemento la linea base con MobileNetV2 preentrenada en ImageNet.
Las imagenes se redimensionaron a 224 por 224 pixeles y se aplicaron rotacion, traslacion,

zoom, contraste y volteo horizontal inicamente al conjunto de entrenamiento. La division final
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quedd conformada por 87 imagenes de entrenamiento, 24 de validacion y 30 de prueba,

manteniendo separados 23, 6 y 7 grupos de captura, respectivamente.

Para reducir el efecto del desbalance y de las rafagas, cada imagen recibié un peso
inversamente proporcional al tamafio de su grupo y a la cantidad de grupos de su clase. En la
primera fase se congel6 la base preentrenada y se optimizd la capa de clasificacion.
Posteriormente se efectud el ajuste fino de las ultimas capas con una tasa de aprendizaje

reducida.

Ilustracion 11Entrenamiento inicial del modelo en Google Colab

4.4.8.3 Desarrollo del Sprint 2: Verificacion y perfeccionamiento del modelo

En el Sprint 2 se compararon MobileNetV2, EfficientNetBO y ResNet50V2 bajo la
misma separacion de datos. La seleccion no se baso unicamente en la exactitud; también se
analizaron la exactitud balanceada, el F1 macro, la sensibilidad por clase y la pérdida de

validacion.

87



MobileNetV2 con ajuste fino alcanzd 83,33 % de exactitud, 87,78 % de exactitud
balanceada, 81,35 % de F1 macro y 0,5395 de pérdida de validacion. ResNet50V2 sin ajuste
fino obtuvo un F1 macro ligeramente mayor en validacion, pero presentdé menor exactitud
balanceada, mayor pérdida y un costo computacional considerablemente superior. Por ello se

selecciond MobileNetV?2 para el despliegue moévil.

4.4.8.4 Desarrollo del Sprint 3: Exportacion y validacion del modelo

Durante el Sprint 3 se convirti6 el clasificador final basado en MobileNetV2 al formato
TensorFlow Lite y se integrd en la aplicacion desarrollada con Flutter. Las primeras pruebas
funcionales permitieron comprobar el funcionamiento de la camara, la galeria, la inferencia
local, la presentacion del porcentaje de confianza y el almacenamiento de los resultados en el

historial.

Durante estas pruebas se identifico una limitacion del clasificador de tres clases: al
trabajar unicamente con las categorias sana, Sigatoka moderada y Sigatoka severa, una imagen
que no correspondiera a una hoja podia recibir igualmente una de estas clasificaciones. Esta
limitacion también fue identificada durante la elaboracion del articulo cientifico asociado al
proyecto, donde se plantedé como mejora la incorporacion de un validador previo de hoja/no

hoja.

converter = tf.lite. TFLiteConverter. from_keras_model (model)
tflite_model = converter.convert()

ka Proyecto/modelo sigatoka.tflite’, "wb') as f:

stoka Proyectoflabels.txt', "w') as f:

32, name='keras_tensor_154')

Ilustracion 12 Conversion al formato TensorFlow Lite
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Posteriormente, durante la finalizacion de la aplicacion, se incorporé el modelo auxiliar
validador hoja.tflite. Este componente se ejecuta antes del clasificador principal y permite
comprobar si la fotografia ingresada corresponde a una hoja de platano. Cuando la imagen no
supera la validacion, la aplicacion detiene el proceso y presenta el mensaje «Formato no
valido». Cuando la imagen es aceptada, se ejecuta modelo_ sigatoka.tflite, basado en

MobileNetV2, para clasificarla como sana, Sigatoka moderada o Sigatoka severa.

Finalmente, los dos modelos TensorFlow Lite y sus respectivos archivos de etiquetas
fueron integrados en los recursos de la aplicacion. Se realizaron pruebas funcionales con
imagenes obtenidas desde la camara y la galeria, incluyendo fotografias que no correspondian

a hojas, con el propdsito de comprobar el funcionamiento del flujo completo de validacion y

clasificacion.

\. Tipo ~ || Personas ~ || Modificado ~ || Fuente ~ .

Mombre T Propistario
BB fotos_oviginales o yo
B labelstct °yo
B modelo_sigatoka.lite °y0

B validedor hojaflize Lehas shiarto « 8 200 W modslos ..

B labsks validadorsc Lehas stierto - 8 500 W modslss ...

B validador comigjson Lohas shierio - 8200 W modslos .

Ilustracion 13 Exportacion del modelo y validador de hojas
4.4.9 Resultado técnico del modelo entrenado

El entrenamiento permitié6 comparar tres arquitecturas bajo la misma divisién de datos.
Esta comparacion fue un procedimiento técnico del desarrollo y no una manipulacion
experimental de las variables agricolas. La seleccion del modelo considero las métricas, el

tamafio y la posibilidad de ejecucion en un teléfono.

El conjunto de datos final estuvo conformado por 142 imagenes de hojas de platano,
distribuidas en tres categorias: 42 imagenes de hojas sanas, 73 imagenes con sintomas de
Sigatoka moderada y 27 imagenes con sintomas de Sigatoka severa. Antes del entrenamiento

se elimind una imagen duplicada y se organizaron las fotografias en grupos de captura, evitando
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que imagenes pertenecientes a una misma secuencia fueran utilizadas simultdneamente en

entrenamiento, validacion y prueba.

La division final quedd conformada por 87 imagenes para entrenamiento, 24 para
validacion y 30 para prueba. Las imagenes fueron redimensionadas a 224 x 224 pixeles y
normalizadas de acuerdo con los requerimientos de las arquitecturas preentrenadas, en el
entrenamiento se aplicaron técnicas de aumento de datos a las imdgenes, entre ellas rotaciones,
desplazamiento, acercamientos, variaciones de contraste y volteos horizontales, estas

modificaciones no se utilizaron en los conjuntos de validacion y prueba.

Al comparar los resultados de los modelos evaluados, se selecciond6 MobileNetV2 con
ajuste fino, ya que mostr6 un desempeiio estable sin exigir demasiados recursos
computacionales. En la etapa de validacion alcanzo6 una exactitud del 83,33%, una exactitud
balanceada del 87,78 % y un F1 macro del 81,35 %, mientras que la pérdida registrada fue de
0,5395.

Aunque ResNet50V2 obtuvo un resultado competitivo en algunas métricas, necesito
mayores recursos computacionales y mostré un comportamiento menos equilibrado entre las
clases. Por esta razon, MobileNetV2 fue considerada la alternativa mas apropiada para la

conversion a TensorFlow Lite y su integracion en el prototipo movil.

El conjunto de prueba mostr6 27 aciertos en 30 imagenes. Los tres errores ocurrieron
entre moderada y severa; ninguna hoja enferma fue clasificada como sana, durante la
evaluacion por grupos de captura, el modelo identifico correctamente seis de los siete grupos
estudiados, un resultado favorable para esta primera version del prototipo, aunque todavia sera

necesario realizar pruebas con una cantidad mayor de grupos.

4.4.10 Exportacion del modelo a TensorFlow Lite

Finalizado el entrenamiento el modelo se convirti6 al formato TensorFlow Lite para
reducir su tamano y facilitar su ejecucion en dispositivos moviles. De esta manera, el modelo
creado en Google Colab se transform6 en un archivo optimizado, capaz de utilizarse en un

prototipo sin depender directamente del entorno donde fue entrenado.
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La conversion a TensorFlow Lite representa una etapa importante dentro del proyecto,

debido a que permite acercar el modelo de inteligencia artificial a un contexto practico de uso.

En entornos agricolas, donde la conectividad puede ser limitada y los dispositivos disponibles

no siempre cuentan con altos recursos computacionales, disponer de un archivo. tflite facilita

la ejecucion local del modelo. Ademas, se gener6 el archivo labels.txt, el cual contiene las

clases utilizadas por el clasificador para interpretar las predicciones realizadas.

converter = tf.lite. TFLiteConverter.from_keras_medel (model)
tflite_model = converter.convert()

toka.tflite’, ‘wh')

print (" & [TOD0 LISTO! a el archivo 'modelo_sigatoka.tflite' en tu Drive.")

t '/tmp/tmp4pIelnay’. The following endpoints are available:

OHLY¥): TensorSpecishape=(None, 224 ), dtype=tf. float ame="keras tensor 154 )

(None, 4), dtype=tf.float ame=None)

Tlustracion 14 conversion a TensorFlow Lite

Después de la conversion, los archivos obtenidos se guardaron en Google Drive junto

con las etiquetas de las categorias utilizadas por el clasificador. Esto permitié conservar de

forma ordenada la version optimizada del modelo y dejarla disponible para nuevas pruebas,

futuros ajustes o su integracion en una aplicacion movil. Por lo tanto, el proyecto no se enfoco

unicamente en entrenar la red neuronal, sino también en prepararla para su uso en un entorno

practico.
\: Tipo - || Personas - || Modificado - \ \ Fugnte =
Nombra T Propigtaric
BB fotos_originales o vo
B lehelsna o vo
B rodelo_sigatokatflite ° vo

Hlustracion 15 Archivo. tflite guarda en drive

4.4.11 Validacion preliminar del prototipo

La validacion funcional se realizé con fotografias de camara y galeria. Se comprobo la

carga de los modelos, el preprocesamiento, la presentacion de la clase y el almacenamiento del
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historial. También se ensayaron imagenes sin hojas para verificar el mensaje Formato no

valido.

La aplicacion quedé operativa como prototipo académico. Su salida debe interpretarse
como una estimacion visual. Ante una confianza baja, una fotografia borrosa o una diferencia

dudosa entre moderada y severa, el usuario debe repetir la captura y consultar a un técnico.
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5 CAPITULO V: EVALUACION DE RESULTADOS

5.1 Introduccion

Este capitulo estd dedicado a la evaluacion y andlisis de los resultados obtenidos durante
la creacion del modelo de Aprendizaje por Transferencia para la deteccion de
Pseudocercospora fijiensis en hojas de platano, este capitulo profundizard en el rendimiento
del modelo entrenado, las fases de entrenamiento y validacion, y el prototipo optimizado

logrado mediante TensorFlow Lite.

La evaluacion de los resultados permitié comprender la capacidad de respuesta de la
arquitectura MobileNetV2 cuando se aplica a la realidad agricola de la Granja Experimental
ULEAM, extension El Carmen, y se analizaron métricas como precision, pérdida, validacion
y rendimiento global del modelo con el conjunto de imédgenes utilizado. Estas métricas no solo
reflejaban el rendimiento técnico del clasificador, sino también los aspectos que influian en sus
resultados, como el nimero de imagenes, la calidad visual del conjunto de datos y posibles
mejoras en el proceso de entrenamiento, ya que son cruciales para determinar la efectividad del

modelo.

Ademas, se evaluo la utilidad del modelo convertido a TensorFlow Lite, debido a que
este formato permite ejecutar la inferencia en dispositivos con recursos limitados. Por tanto,
los resultados no se analizaron inicamente a partir de las métricas del clasificador, sino también
considerando su integracion en una solucion movil funcional y susceptible de futuras mejoras

para apoyar la clasificacion visual de hojas de platano.

5.2 Rendimiento del modelo de aprendizaje por transferencia

MobileNetV2 con ajuste fino alcanzo6 83,33 % de exactitud en validacién, 87,78 % de
exactitud balanceada, 81,35 % de F1 macro y 0,5395 de pérdida. En prueba obtuvo 90 % de
exactitud y 91,09 % de F1 macro. La matriz de confusion registro cinco hojas sanas correctas,

quince moderadas correctas y siete severas correctas.

Transfer Learning permiti6 utilizar un modelo preentrenado existente y ajustarlo para
los requisitos de la investigacion, y esta decision fue beneficiosa ya que desarrollar un modelo

desde cero requeriria imagenes adicionales, tiempo de entrenamiento y recursos
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computacionales. El uso de MobileNetV2facilito el desarrollo de un clasificador de linea base
capaz de reconocer patrones visuales asociados a las clases dentro del conjunto de datos,
asegurando asi que nuestra metodologia siguiera siendo técnica y adecuada para un proyecto

de ingenieria de software aplicada en el campo de la vision por computador.

Al evaluar el modelo de manera integral, se observé que fue capaz de generar una
respuesta de clasificacion para las imagenes procesadas. Estos resultados muestran que la
inteligencia artificial puede emplearse como herramienta de apoyo para reconocer patrones
visuales asociados con el estado de las hojas de platano dentro de las categorias definidas en
esta investigacion. No obstante, los resultados no permiten afirmar que el sistema realice una
deteccion agrondmica temprana, debido a que el estudio no evalué temporalmente la aparicion

o progresion de los sintomas.

La evaluacion por grupos promedio las probabilidades de las fotografias pertenecientes
a una misma secuencia. Se clasificaron correctamente seis de siete grupos, con 85,71 % de
exactitud, 88,89 % de exactitud balanceada y 84,13 % de F1 macro. Debido al nimero reducido

de grupos, una sola equivocacién modifica la métrica en 14,29 puntos porcentuales.

5.3 Analisis de métricas de formacion y validacion

Las curvas de entrenamiento mostraron que el ajuste fino mejoré6 MobileNetV2, pero
también evidenciaron sobreajuste después de las primeras épocas. La detencion temprana
restaurd los pesos de la mejor época. Por esta razon se utilizé el checkpoint con menor pérdida

de validacion y no el modelo de la ultima época.

Los resultados indican que el modelo aprendi6 rasgos utiles para separar las tres
categorias del conjunto local. Sin embargo, no demuestran que mantendra el mismo
rendimiento en cualquier finca o dispositivo. La mayoria de las imagenes proceden de un

entorno cercano y el conjunto severo es el mas pequefio.

5.4 Probando el modelo optimizado con TensorFlow Lite

El archivo. tflite resultante mantiene el conocimiento de clasificacion adquirido durante
el entrenamiento y minimiza la necesidad de entornos informaticos de alto rendimiento, porque

el cambio en la propuesta tecnoldgica nos acerca a una solucion viable, movil y compatible
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para escenarios en los que se necesita la deteccion de la enfermedad de la hoja de platano

mediante vision por ordenador.

| Tipo ~ | | Personas ~ | | Modificado  ~ | | Fuenta ~

Nombre T Propigtario
BB fotos originales o yo
B labelstc o yo
B wodslo sigatokatflite o yo

Ilustracion 16 Modelo exportable

Esta figura muestra el proceso de conversion del modelo, asegurando la version
optimizada lista para la fase de implementacidn, y este logro refuerza la viabilidad técnica de
la propuesta al demostrar que el modelo puede prepararse para su integracion en una aplicacion

o prototipo de deteccion.

5.5 Pruebas funcionales del prototipo de deteccion

Mediante pruebas funcionales, se valido la funcionalidad bésica del prototipo al
procesar una imagen y proporcionar una respuesta de clasificacion, y durante esta fase se
comprobd el flujo de trabajo principal del sistema funcionaba correctamente, desde la carga o
captura de la imagen hasta la presentacion del resultado producido por el modelo, durante las
pruebas el prototipo logro procesar correctamente las imagenes y mostrar los resultados en la
interfaz, lo que permitié comprobar que esta funcionaba de manera adecuada junto con el
modelo optimizado. Si bien todavia es posible mejorar su desempefio mediante la
incorporacion de mas fotografias y nuevos ciclos de entrenamiento, esta primera evaluacion
mostrd que la herramienta puede utilizarse como apoyo para reconocer sefiales visuales

asociadas con Pseudocercospora fijiensis en hojas de platano
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Ilustracion 17 Prueba del prototipo

La ilustracién muestra el resultado de una prueba funcional realizada con la aplicacion
movil. Después de procesar la imagen, el modelo clasificd la fotografia como hoja sana y
presentd al usuario el porcentaje de confianza correspondiente. La interfaz complementa el
resultado mediante una interpretacion textual y recomendaciones generales, con el propdsito

de facilitar la comprension de la salida generada por el modelo.

Esta prueba permitid6 comprobar la integracion entre el modelo MobileNetV2
convertido a TensorFlow Lite y la interfaz desarrollada en Flutter, asi como la presentacion del

resultado de clasificacion dentro del dispositivo movil.

5.5.1 Matriz de requisitos y pruebas funcionales

Con el proposito de verificar el cumplimiento de las principales funcionalidades
definidas para la aplicacion, se relacionaron los requerimientos funcionales con las pruebas
realizadas durante la integracion del modelo y la aplicacién mévil. La Tabla 23 resume los

casos comprobados y el resultado obtenido durante las pruebas funcionales.

Tabla 23 Matriz de requisitos y pruebas funcionales

96



Codigo | Requisito Prueba Resultado Resultado Estado
funcional realizada esperado obtenido
RF-01 | Capturaruna | Se utiliz6 la La imagen La fotografia fue | Cumple
fotografia camara desde | debe cargarse | capturaday
mediante la la aplicacion | correctamente | cargada en la
camara del para obtener para continuar | aplicacion.
dispositivo. una imagen de | con el analisis.
una hoja de
platano.
RF-02 | Seleccionar Se La aplicacion | La imagen fue Cumple
una imagen seleccionaron | debe cargar la | seleccionaday
almacenada en | fotografias imagen procesada
la galeria. existentes seleccionada y | correctamente.
desde la permitir su
galeria del analisis.
dispositivo.
RF-03 | Validar que la | Se probaron La aplicacion | El validador Cumple
imagen imagenes que | debe detener el | impidid
correspondaa | no analisis continuar con la
una hoja de correspondian | cuando la clasificacion de
pléatano. a hojas de entrada no sea | la imagen no
platano. valida. valida.
RF-04 | Mostrar una Se ingres6 una | Debe La aplicacion Cumple
advertencia fotografia que | mostrarse el mostro el
cuando la no mensaje mensaje
imagen no sea | correspondia a | «Formato no establecido.
valida. una hoja de valido».
pléatano.
RF-05 | Clasificar las | Se procesaron | El sistema El modelo Cumple
imagenes fotografias de | debe devolver | generd una
mediante hojas una de las tres | clasificacion
MobileNetV2. | utilizando el categorias dentro de las tres
modelo definidas: categorias
integrado en sana, Sigatoka | establecidas.
TensorFlow moderada o
Lite. Sigatoka
severa.
RF-06 | Presentar el Se observo la | La aplicacion | La interfaz Cumple
porcentaje de | pantalla de debe mostrar | presento la clase
confianza de resultados la categoria obtenida y el
la después de estimada y su | porcentaje de
clasificacion. | procesar una | porcentaje de | confianza
fotografia. confianza. correspondiente.
RF-07 | Guardar los Después de El resultado El analisis qued6 | Cumple
resultados de | ejecutar una debe registrado en el
los analisis clasificacion almacenarse historial local.
realizados. se reviso el para su
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historial de la | consulta
aplicacion. posterior.
RF-08 | Ejecutar el Se ejecutd la | La La inferencia se | Cumple
procesamiento | inferencia con | clasificacién ejecuto
localmente en | los modelos debe realizarse | localmente
el dispositivo. | TensorFlow en el teléfono | mediante
Lite sin depender TensorFlow
integrados en | de un servidor | Lite.
la aplicacidon. | externo.

5.6 Analisis del cumplimiento de los objetivos de investigacion

El objetivo general de la investigacion se logré creando un modelo basado en
Aprendizaje por Transferencia para la deteccion de Pseudocercospora fijiensis en hojas de
platano, tomando como estudio de caso Granja Experimental ULEAM, extension El Carmen,
y la implementacion de la arquitectura MobileNetV2 permitio la generacion de un clasificador
inicial capaz de identificar patrones visuales relacionados con la enfermedad. demostrando asi
la viabilidad de la inteligencia artificial en este escenario agricola. En cuanto a objetivos
especificos, se organiz6 y preparo la colecciéon de imagenes utilizada para el entrenamiento,
aplicar técnicas de preprocesamiento, entrenar el modelo usando TensorFlow y Keras, evaluar

su rendimiento mediante métricas y generar una version optimizada usando TensorFlow Lite.

Los resultados obtenidos demuestran que la tecnologia propuesta responde al problema
planteado, proporcionando una alternativa inicial para ayudar en la deteccion de enfermedades
foliares mediante vision por ordenador; sin embargo, también se reconoce que el modelo podria
mejorarse en futuras iteraciones ampliando el conjunto de datos, equilibrando clases y

validando con nuevas imagenes capturadas en condiciones reales de campo.
5.7 Resumen de los resultados obtenidos

Los resultados obtenidos permiten afirmar que el uso de Transfer Learning con
MobileNetV2 es una alternativa factible para desarrollar soluciones de deteccion visual
aplicadas al sector agricola, y el modelo generd una respuesta satisfactoria durante las pruebas
realizadas, confirmando que la arquitectura seleccionada era adecuada para el proposito de la
investigacion. Ademads, la conversion del modelo a TensorFlow Lite representd un hito
relevante porque preparo el clasificador para escenarios de despliegue mas ligeros y moviles;

por tanto, este resultado es coherente con el enfoque de ingenieria de software del proyecto, ya
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que no solo se cre6 un modelo de inteligencia artificial, sino también una solucion tecnolégica

con potencial de integracidon en un prototipo funcional.

En general, el Capitulo V muestra que la propuesta desarrollada cumple los objetivos
establecidos y proporciona una base técnica para futuras mejoras, ya que la investigacion no
busca entregar un sistema terminado, sino un prototipo funcional e inicial que pueda
perfeccionarse con datos adicionales, ajustes técnicos y validaciones adicionales en el entorno

agricola del ULEAM Experimental de Granja, extension El Carmen.
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6 CAPITULO VI: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 Conclusiones

El diagnostico de las practicas de monitoreo confirmé que la identificacion visual de la
Sigatoka negra depende de la experiencia del observador y presenta dificultades para
diferenciar estados cercanos de severidad. La encuesta y la entrevista también evidenciaron la
necesidad de una herramienta offline, sencilla y compatible con teléfonos de recursos

limitados.

La revision conceptual permitio sustentar el uso de redes neuronales convolucionales,
aprendizaje por transferencia, aumento de datos y ajuste fino para el analisis de hojas. El
estudio demostrd que la arquitectura con mayor tamafio no necesariamente ofrece la mejor

solucion cuando el conjunto de datos local es reducido.

La preparacion del conjunto de imagenes, junto con las etapas de entrenamiento,
validacion y andlisis de métricas, permitio evaluar el comportamiento del modelo frente a los
datos utilizados. Los resultados obtenidos evidenciaron un desempeio favorable y mostraron
el potencial del modelo para futuras mejoras. No obstante, se identifico la necesidad de ampliar
el nimero de imagenes, mejorar el equilibrio entre las clases e incorporar fotografias
capturadas en condiciones reales de campo, con el fin de fortalecer su rendimiento en

posteriores etapas de desarrollo.

La conversion de MobileNetV2 al formato TensorFlow Lite permitio integrar el
clasificador en la aplicacion desarrollada con Flutter y ejecutar la inferencia directamente en el
dispositivo movil. Las pruebas funcionales comprobaron el uso de imagenes provenientes de
la camara y la galeria, la presentacion de la categoria y del porcentaje de confianza, asi como

el almacenamiento de los resultados en un historial local sin depender de un servidor externo.

La aplicacion incorpor6 una validacion previa de la imagen para evitar que fotografias
que no correspondieran a hojas de platano fueran procesadas directamente por el clasificador
de Sigatoka. De esta manera, el producto final funciona como una herramienta de apoyo para
la clasificacion visual de las hojas; sin embargo, sus resultados deben interpretarse como una

estimacion del modelo y no como un diagnostico agronémico definitivo.
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6.2 Recomendaciones

Ampliar el conjunto de datos mediante fotografias obtenidas en diferentes fincas y
fechas, con distintas condiciones de iluminacion, distancias de captura y modelos de teléfono.
Durante la evaluacion, las imagenes pertenecientes a una misma planta deben conservarse

dentro del mismo grupo.

Mejorar el equilibrio entre las categorias, especialmente mediante la incorporacion de
mas casos de Sigatoka severa. No es recomendable compensar la diferencia repitiendo varias
veces las mismas fotografias, ya que resulta méas conveniente recopilar imagenes de nuevas

hojas y formar grupos de captura independientes.

A los estudiantes, se plantea realizar entrenamientos adicionales y ajustes finos del
modelo, modificando parametros como el nimero de épocas, la tasa de aprendizaje, el tamafio
del lote y las estrategias de aumento de datos. Estas acciones podrian contribuir a optimizar el
desempefio de MobileNetV2 y mejorar los resultados de clasificacion obtenidos por la

aplicacion.

Para los agricultores, la aplicacion debe considerarse una herramienta de apoyo durante
la revision de las hojas y no un sustituto del criterio agronomico. Cuando el porcentaje de
confianza sea bajo o existan dudas entre las categorias moderada y severa, resulta conveniente

repetir la fotografia y solicitar la valoracion de un técnico.

A la Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi, Extension El Carmen, se propone
fomentar el uso progresivo de la aplicacion en la Granja Experimental como herramienta
complementaria para el monitoreo de hojas de platano. Su incorporacion puede acompanarse
de una capacitacion basica para estudiantes y personal relacionado con las practicas agricolas,
orientada a la correcta captura de fotografias y a la interpretacion de las categorias y porcentajes
de confianza. Ademads, su utilizacién permitiria recopilar nuevas imagenes que puedan
emplearse posteriormente para evaluar y fortalecer el comportamiento del modelo en distintas

condiciones de campo.
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8 ANEXOS

ANEXOS A fotografias

Tlustracion 18 Entrevista al procesional en el drea

Ilustracion 19 Compra de las donaciones

105



ANEXO B : Estructura de la entrevista y encuesta
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Ilustracion 20 estructura de la encuesta
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Ilustracion 21 estructura de la encuesta
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ANEXO C: Reporte del sistema antiplagio
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ANEXO D: Asignacion de tutor

Estimad @

FHOOCERC THORAF UEMN T 6 BN LY ICHPERINENM T ULESAMEL CRPRER
e de e bioon Apobedn
1= i bk, Fishao o injegiaoon Cwncds

| £t prosacthe. Fiabhao e infegiaoon ol | Nakeo de bubeoon s kol s oon pioysdo
piogiamaa du hsalgacin .

Apulidcy ynmibr i dul ubr wagned e LOFELRIORGULL CRRL e YINIED
Arulidcy ynmibrw dul webudun e P ITACEOCHNOANTHO MY ORI
Cwrrwr W TOF PRSI - N -|EL TRREMN)

I'unmd e du iMoo . Paimdo 3125-2

PAT-Cu-Titu e Fstud @ntess g -LIC-y-

Ilustracion 26 Designacion de tutor
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9

GLOSARIO

Accuracy (exactitud): Métrica que indica la proporcion de predicciones

correctas realizadas por el modelo respecto al total de imagenes evaluadas.

Ajuste fino (Fine-tuning): Etapa del aprendizaje por transferencia en la que se
descongelan algunas capas de una red preentrenada para adaptar sus caracteristicas al

nuevo conjunto de imagenes.

Aprendizaje automatico (Machine Learning): Rama de la inteligencia
artificial que permite a un sistema identificar patrones en los datos y realizar

predicciones sin depender unicamente de reglas programadas de forma manual.

Aprendizaje profundo (Deep Learning): Area del aprendizaje automatico
basada en redes neuronales con multiples capas, capaces de extraer caracteristicas

complejas de imagenes, sonidos o textos.

Aprendizaje por transferencia (Transfer Learning): Técnica que reutiliza el
conocimiento adquirido por un modelo previamente entrenado en una gran base de

datos y lo adapta a una tarea especifica, como la clasificacion de hojas de platano.

Aumento de datos (Data Augmentation): Técnica que genera variaciones de
las imagenes originales mediante rotaciones, desplazamientos, cambios de contraste,
acercamientos u otras transformaciones, con el propdsito de mejorar la capacidad de

generalizacion del modelo.

Balanced Accuracy (exactitud balanceada): Métrica que calcula el promedio
del nivel de acierto obtenido en cada clase. Es especialmente 1til cuando las categorias

no poseen la misma cantidad de imagenes.

Batch Size (tamaiio de lote): Nimero de imagenes que el modelo procesa antes

de actualizar sus pesos durante el entrenamiento.

Clasificacion multiclase: Problema en el que el modelo debe seleccionar una
categoria entre varias opciones. En este proyecto, las clases fueron: sana, Sigatoka

moderada y Sigatoka severa.
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Conjunto de datos (Dataset): Coleccion organizada de iméagenes utilizada para

entrenar, validar y evaluar los modelos de inteligencia artificial.

Conjunto de entrenamiento: Parte del conjunto de datos empleada para que el

modelo aprenda los patrones visuales presentes en las imagenes.

Conjunto de prueba: Grupo de imagenes reservado para medir el rendimiento

final del modelo después de seleccionar y ajustar la arquitectura.

Conjunto de validacion: Parte de los datos utilizada durante el desarrollo para
observar el comportamiento del modelo, ajustar hiperpardmetros y seleccionar la mejor

configuracion.

Dart: Lenguaje de programacion utilizado para desarrollar la logica de la

aplicacion movil creada con Flutter.

Deteccion de Sigatoka negra: Proceso mediante el cual el sistema analiza una
fotografia de una hoja de platano y estima su estado segliin los sintomas visuales

asociados con la enfermedad.

Epoca (Epoch): Ciclo completo en el que el modelo procesa todas las imagenes

disponibles en el conjunto de entrenamiento.

EfficientNetB0: Arquitectura de red neuronal convolucional preentrenada que

busca mantener un equilibrio entre precision, profundidad y costo computacional.

F1 Macro: Métrica que calcula el promedio del valor F1 de todas las clases,
asignando la misma importancia a cada categoria, independientemente de su cantidad

de imagenes.

Filtracion de datos (Data Leakage): Situacion en la que informacion del
conjunto de entrenamiento aparece también en validacion o prueba, lo que puede

producir resultados artificialmente altos.

Flutter: Framework desarrollado por Google que permite crear aplicaciones
moviles utilizando una sola base de cddigo escrita en Dart.
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Grupo de captura: Conjunto de fotografias tomadas en una misma secuencia,
momento o sobre una misma hoja. En este proyecto, estos grupos se mantuvieron

separados para reducir el riesgo de filtracion de datos.

Hiperparametro: Valor definido antes o durante el entrenamiento que controla
el comportamiento del modelo, como la tasa de aprendizaje, el nimero de épocas o el

tamafio del lote.

Imagen no valida: Fotografia que no contiene una hoja de platano claramente

identificable o que no retine las condiciones minimas para ejecutar el diagndstico.

Inferencia: Proceso mediante el cual un modelo ya entrenado recibe una

imagen nueva y genera una prediccion.

Inteligencia artificial: Campo de la informatica orientado al desarrollo de
sistemas capaces de realizar tareas asociadas con el aprendizaje, el reconocimiento de

patrones y la toma de decisiones.

Keras: Interfaz de alto nivel integrada con TensorFlow, utilizada para construir,

entrenar y evaluar modelos de redes neuronales.

Matriz de confusion: Herramienta de evaluacién que muestra la cantidad de
predicciones correctas e incorrectas para cada clase, permitiendo identificar entre qué

categorias se producen las confusiones.

MobileNetV2: Arquitectura de red neuronal convolucional optimizada para
dispositivos con recursos limitados. Fue seleccionada como modelo principal de este

proyecto por su equilibrio entre rendimiento y tamafio.

Modelo clasificador: Modelo de inteligencia artificial encargado de determinar

si una hoja corresponde a la categoria sana, Sigatoka moderada o Sigatoka severa.

Modelo preentrenado: Red neuronal que ya ha aprendido caracteristicas
visuales generales a partir de un conjunto de datos amplio y que puede adaptarse

posteriormente a una tarea especifica.
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Modelo validador de hoja: Modelo binario utilizado antes del clasificador de
Sigatoka para comprobar si la fotografia contiene una hoja de platano. Cuando no la

detecta, la aplicacion muestra el mensaje “Formato no vélido™.

Normalizacion: Proceso de transformacion de los valores de los pixeles a un

rango adecuado para que puedan ser procesados correctamente por la red neuronal.

Pérdida (Loss): Valor numérico que representa la diferencia entre las
predicciones del modelo y las etiquetas reales. Un valor menor suele indicar un mejor

ajuste.

Precision (Precision): M¢trica que indica qué proporcion de las imagenes

asignadas a una clase realmente pertenecia a esa categoria.

Pseudocercospora fijiensis: Hongo responsable de la Sigatoka negra,
enfermedad que afecta las hojas de plantas del género Musa, entre ellas el platano y el

banano.

Preprocesamiento de imagenes: Conjunto de operaciones aplicadas antes de
ingresar una imagen al modelo, como correccion de orientacion, redimensionamiento,

conversion de canales y preparacion de los valores de los pixeles.

Red neuronal convolucional (CNN): Tipo de red neuronal disefiada para
analizar imégenes mediante filtros que identifican bordes, colores, texturas, formas y

otros patrones visuales.

ResNet50V2: Arquitectura de red neuronal profunda que utiliza conexiones
residuales para facilitar el entrenamiento de multiples capas. En este proyecto se emple6

como modelo comparativo.

Sensibilidad (Recall): Métrica que indica la capacidad del modelo para

identificar correctamente las imagenes que pertenecen a una clase determinada.

Sigatoka moderada: Categoria utilizada para representar hojas con sintomas

visibles de la enfermedad, pero sin un nivel de afectacién avanzado.
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Sigatoka negra: Enfermedad foliar causada por Pseudocercospora fijiensis,
caracterizada por la aparicion progresiva de estrias, manchas, clorosis y reas necroticas

en las hojas.

Sigatoka severa: Categoria correspondiente a hojas con un nivel avanzado de
afectacion, presencia extensa de necrosis o pérdida considerable del tejido foliar

funcional.

Softmax: Funcion utilizada en la capa de salida del modelo para convertir sus

valores internos en probabilidades asociadas con cada categoria.

Sobreajuste (Overfitting): Situaciéon en la que el modelo aprende con
demasiado detalle las imagenes de entrenamiento y pierde capacidad para clasificar

correctamente fotografias nuevas.

Tasa de aprendizaje (Learning Rate): Hiperpardmetros que controla la

magnitud de los cambios realizados en los pesos de la red durante el entrenamiento.

TensorFlow: Biblioteca de aprendizaje automatico utilizada para construir,

entrenar, evaluar y convertir los modelos desarrollados en la investigacion.

TensorFlow Lite: Version optimizada de TensorFlow orientada a la ejecucion

de modelos en dispositivos mdviles y equipos con recursos computacionales limitados.

Umbral de confianza: Valor minimo establecido para aceptar una prediccion.
Cuando la probabilidad obtenida es baja, la aplicacion puede solicitar al usuario que

tome otra fotografia.

Vision por computador: Area de la inteligencia artificial que permite a los

sistemas analizar e interpretar informacion contenida en imagenes o videos.
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