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RESUMEN

El presente proyecto tuvo como objetivo desarrollar un médulo movil basado en
inteligencia artificial para apoyar la evaluacion del estado general de salud vegetal en hojas de
platano, bajo condiciones reales de campo en la Granja Experimental ULEAM, Extension El
Carmen. La problematica identificada se relaciond con la variabilidad de la evaluacion visual
realizada en campo y con las diferencias existentes entre las imagenes de conjuntos de datos
publicos y las fotografias capturadas directamente en el entorno agricola, debido a factores
como iluminacion, fondo, sombras, distancia, calidad de la cAmara y condiciones ambientales.
Esta situacion puede afectar el desempefio de los modelos de vision artificial y limitar la
confiabilidad de los resultados.

La investigacion consider6 como poblacion a 25 estudiantes de la carrera de
Agropecuaria vinculados con actividades préacticas en la Granja Experimental ULEAM,
Extension ElI Carmen. Debido al tamafio reducido y accesible de la poblacion, se trabajo con
una muestra censal que incluyo a la totalidad de los 25 estudiantes. Metodologicamente, se
aplicd una investigacion de campo, documental y aplicada, con enfoque cuantitativo y apoyo
descriptivo. Para la recoleccion de informacion se utilizaron encuestas dirigidas a los
estudiantes y una entrevista semiestructurada aplicada a un docente del area agropecuaria. El
desarrollo del mddulo se organizé mediante la metodologia agil Scrum, permitiendo planificar
las actividades de preparacion de datos, entrenamiento del modelo, evaluacién e integracion
movil.

Para el modelo se utilizé la arquitectura ResNetVVD34, preentrenada con ImageNet,
junto con una Red Neuronal Adversaria para Adaptacion de Dominio, conocida como DANN,
con el fin de reducir la brecha entre el dominio fuente y el dominio objetivo. El conjunto de
datos publico fue depurado, balanceado y organizado en dos clases: hojas saludables y hojas
con salud comprometida. Ademas, se emplearon 64 fotografias reales tomadas en campo como
dominio objetivo. La evaluacion final se realizd con 12 imégenes balanceadas, obteniendo una
exactitud, precision, recall y medida F1 del 83,33 %, con una confianza promedio del 86,91 %.
Posteriormente, el modelo fue convertido a TensorFlow Lite mediante optimizacion float16 e
integrado en una aplicacion movil desarrollada en Flutter, donde se verifico el uso de camara
y galeria, la inferencia sin conexion, la visualizacion de probabilidades, el umbral de confianza
del 65 % y el almacenamiento local del historial.

Palabras clave: inteligencia artificial, adaptacion de dominio, ResNetVD34, salud

vegetal, TensorFlow Lite.
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ABSTRACT

This project aimed to develop a mobile module based on artificial intelligence to
support the assessment of the general plant health status of plantain leaves under real field
conditions at the ULEAM Experimental Farm, EI Carmen Extension. The identified problem
was related to the variability of visual field assessment and to the differences between images
from public datasets and photographs captured directly in the agricultural environment, due to
factors such as lighting, background, shadows, distance, camera quality, and environmental
conditions. This situation may affect the performance of computer vision models and limit the
reliability of the results.

The study population consisted of 25 Agricultural Sciences students involved in
practical activities at the ULEAM Experimental Farm, EI Carmen Extension. Due to the small
and accessible population size, a census sample including all 25 students was used.
Methodologically, field, documentary, and applied research was conducted, with a quantitative
and descriptive approach. Data collection was carried out through surveys administered to the
students and a semi-structured interview with an agricultural area teacher. The module
development was organized using the agile Scrum methodology, which allowed planning the
activities related to data preparation, model training, evaluation, and mobile integration.

The model used the ResNetVVD34 architecture, pretrained on ImageNet, together with
a Domain-Adversarial Neural Network, known as DANN, to reduce the gap between the source
and target domains. The public dataset was cleaned, balanced, and organized into two classes:
healthy leaves and leaves with compromised health. In addition, 64 real field photographs were
used as the target domain. The final evaluation was performed with 12 balanced images,
achieving 83.33% accuracy, precision, recall, and F1-score, with an average confidence of
86.91%. The model was then converted to TensorFlow Lite using floatl6 optimization and
integrated into a mobile application developed in Flutter, where camera and gallery use, offline
inference, probability display, the 65% confidence threshold, and local storage of the
evaluation history were verified.

Keywords: artificial intelligence, domain adaptation, ResNetVD34, plant health,

TensorFlow Lite.
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CAPITULO |
INTRODUCCION
1.1 Introduccion

El cultivo de platano represento una actividad agricola de importancia para el canton
El Carmen y para la provincia de Manabi, debido a su aporte productivo y a la participacion de
pequefios productores, estudiantes y técnicos vinculados al sector agropecuario. Sin embargo,
las condiciones propias de las zonas de cultivo, como la humedad, la temperatura, la
iluminacion variable y la presencia de factores fitosanitarios, podian afectar el estado visual de
las hojas y dificultar una evaluacién oportuna y uniforme.

Durante las actividades de campo, las hojas del platano eran revisadas mediante la
observacion directa. Esta practica permitia detectar manchas, variaciones de color, dafios
fisicos o pérdida de vigor, sin embargo, los resultados podian variar segun la experiencia del
observador y las condiciones presentes en el lugar. Por esta razon, se consideré conveniente
contar con una herramienta tecnoldgica que complementara esta tarea y facilitara una primera
valoracioén del estado general de la planta en el propio cultivo.

Una alternativa para apoyar esta revision fue el uso de inteligencia artificial aplicada al
analisis de fotografias, mediante técnicas de vision por computador y aprendizaje profundo se
pueden procesar imagenes de las hojas y se reconocieron patrones relacionados con su
condicion visual. El inconveniente se presenté cuando el modelo ha sido entrenado con
fotografias publicas, debido a que estas diferian de las capturadas en la Granja Experimental
por aspectos como iluminacién, el fondo, el angulo o la calidad de la camara. Para afrontar
estas diferencias, se empled la adaptacion de dominio, con el propdsito de ajustar el aprendizaje
del modelo a las condiciones reales del campo.

Por esta razon, en el presente capitulo se expusieron el contexto inicial de la
investigacion, la problematica identificada en la Granja Experimental ULEAM, Extension El
Carmen, los objetivos que orientaron el desarrollo del médulo mévil, la justificacion del estudio
y los impactos esperados. De esta manera, se establecio la base investigativa para el desarrollo
de una solucion basada en ResNetVD34 y DANN, integrada en una aplicacion movil capaz de
apoyar la evaluacion automatizada del estado general de salud vegetal de las hojas de platano,
sin reemplazar el criterio de un profesional agricola.

1.2 Presentacion del tema

En el presente trabajo desarrollo un médulo movil de inteligencia artificial orientado a

la evaluacion automatizada del estado general de salud vegetal de hojas de platano en

condiciones reales de campo del cantén EI Carmen. Para la solucién se utiliz6 una arquitectura
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basada en ResNetVVD34, inicializada con pesos preentrenados de ImageNet, como extractor de
caracteristicas visuales, conjuntamente con una Red Neuronal Adversaria para Adaptacion de
Dominio (DANN), con la finalidad de reducir las diferencias existentes entre las iméagenes
procedentes de conjuntos de datos publicos y las fotografias capturadas en el entorno agricola
local.

Las imagenes se organizaron en dos categorias: hoja saludable y hoja con salud
comprometida. Si la probabilidad méas alta no alcanza el umbral de confianza del 65 %, la
aplicacion mostraba el resultado no determinado. De esta manera, no se asignaba una categoria
cuando la informacion visual de la fotografia resultaba insuficiente. Después del entrenamiento
y la evaluacion, el modelo se convirtio a TensorFlow Lite con optimizacion floatl6 y se
incorporé a una aplicacion desarrollada en Flutter. Esto permito procesar las imégenes
directamente en el dispositivo movil, incluso cuando existia conexién a Internet.

Desde la aplicacion, se permitio al usuario tomar una fotografia con la camara o elegir
una imagen desde la galeria, luego del analisis, se mostraban las probabilidades calculadas y
algunas recomendaciones generales. Ademas, cada resultado quedaba almacenado localmente
para que pudiera consultarse posteriormente. EI mddulo funciono como un componente
independiente que podia integrarse al sistema informatico principal destinado a la capacitacion
agricola.

Mediante el modulo Unicamente se realizé una evaluacion general de la apariencia de
la hoja, en consecuencia. El resultado no representaba la identificacion de una enfermedad
fitosanitaria especifica ni determina su nivel de severidad. Tampoco se pretendio reemplazar
la revision efectuada por un profesional del area agricola.

1.3 Ubicacién y contextualizacion de la problematica

La presente investigacion se contextualiza en la Granja Experimental de la Universidad
Laica Eloy Alfaro de Manabi (ULEAM), extension EI Carmen. Este cantdn representa un punto
estratégico para el sector agroproductivo de la provincia de Manabi, zona que concentra el
51.4% del volumen total de la produccion platanera a nivel nacional. La referida estacion
experimental opera como un centro de validacion tecnica y desarrollo tecnoldgico, cuyas
condiciones edafoclimaticas y variabilidad fenotipica en el cultivo de platano (Musa AAB)
ofrecen un entorno 6ptimo para el entrenamiento, prueba y validacién de modelos de vision
artificial orientados al diagndstico fitosanitario bajo escenarios reales de produccion.

A pesar de este potencial productivo, las plantaciones de platano (Musa AAB) en el

cantén El Carmen enfrentan severas amenazas fitosanitarias debido a las condiciones de alta



humedad y temperatura caracteristicas de la zona, factores que propician la propagacion
acelerada de patogenos como la Sigatoka Negra Mycosphaerella fijiensis.

La disponibilidad limitada de herramientas para detectar estos problemas de manera
temprana en las zonas rurales cercanas a la granja reduce la capacidad de reaccion de los
pequefios productores, en muchos casos, la revision de las plantas se basa en inspecciones
visuales y en la experiencia de cada productor, por lo que los resultados pueden variar, esta
situacion respalda la seleccion de la Granja Experimental ULEAM como lugar de estudio. Sus
cultivos se utilizaron como dominio objetivo para recopilar imagenes y evaluar un sistema
informatico ajustado a las condiciones agricolas locales.

1.4 Planteamiento del problema
1.4.1 Problematizacion

La evaluacion visual del estado de salud de las hojas de platano constituye una actividad
importante para el monitoreo del cultivo, debido a que las alteraciones de color, textura y
estructura foliar pueden indicar que la planta presenta algun tipo de afectacién. En la Granja
Experimental ULEAM, Extension EI Carmen, este proceso depende principalmente de la
observacion directa de estudiantes, técnicos o responsables del cultivo, por lo que los resultados
pueden variar de acuerdo con la experiencia del observador, las condiciones ambientales y la
calidad de la inspeccion realizada.

El empleo de sistemas de inteligencia artificial representa una alternativa para apoyar
este proceso; sin embargo, los modelos de vision artificial entrenados con imagenes obtenidas
de conjuntos de datos publicos pueden presentar dificultades cuando son utilizados con
fotografias tomadas directamente en el campo. Las diferencias de iluminacion, orientacion de
las hojas, fondos naturales, sombras, resolucion y dispositivos de captura producen una
variacion entre el dominio de entrenamiento y el dominio donde finalmente se utiliza el
modelo.

Esta diferencia, conocida como desplazamiento de dominio, puede reducir la capacidad
del modelo para distinguir correctamente entre una hoja saludable y una hoja con alteraciones
visuales. Ademas, la conectividad limitada o inestable en determinados entornos agricolas
dificulta el uso de soluciones que dependan permanentemente de un servidor externo.

¢De qué manera un mdédulo mavil de inteligencia artificial basado en ResNetVD34 y
adaptacion de dominio DANN puede contribuir a la evaluacion automatizada del estado
general de salud vegetal de hojas de platano en las condiciones reales de campo de la Granja

Experimental ULEAM, Extension ElI Carmen?



1.4.2 Génesis del problema

En el trabajo de campo las hojas de platano suelen revisarse a simple vista, durante esta
actividad se observan manchas, amarillamiento, pérdida de color, cambios en la textura y dafios
fisicos, sim embargo una misma sefial puede estar relacionadas con distintas causas por lo que
su valoracién no siempre resulta sencilla, ademas el criterio puede variar segun la experiencia
de la persona encargada de la revision, especialmente cuando no se dispone del
acompafiamiento de un profesional del area.

La diferencia entre las iméagenes publicas empleadas durante para el entrenamiento y
las fotografias tomadas en el entorno local produce una brecha de dominio que pueden reducir
el desempefio de los modelos convencionales, ante este problema, se planteé desarrollar un
modelo basado en aprendizaje por transferencia y adaptacién de dominio, utilizando imagenes
del dominio fuente y fotografias del dominio objetivo, con la finalidad de reconocer
caracteristicas visuales presentes en ambos contextos.

Asimismo, la necesidad de utilizar la herramienta directamente en las areas de cultivo
motivé el desarrollo de una solucion mévil capaz de ejecutar el modelo de inteligencia artificial
sin depender de una conexién permanente a Internet.

1.4.3 Estado actual del problema

Antes del desarrollo del presente médulo, no se identifico en la Granja Experimental
ULEAM, Extensién EI Carmen, una herramienta movil de inteligencia artificial orientada
especificamente a la evaluacion automatizada del estado general de salud de las hojas de
platano. EI monitoreo se realizaba principalmente mediante observacion directa, sin un sistema
que permitiera capturar una fotografia, analizarla automaticamente y conservar un historial
local de los resultados.

Aunque existen modelos de vision artificial aplicados a la agricultura, su
implementacién directa en el entorno local presenta dificultades debido a las diferencias
existentes entre las imagenes utilizadas para el entrenamiento y las fotografias obtenidas en
condiciones reales de campo. Entre estas variaciones se encuentran los cambios de iluminacion,
la presencia de fondos complejos y sombras, el movimiento de las hojas, el angulo de la cAmara
y las diferencias entre los dispositivos moviles utilizados

Asimismo, las soluciones que analizan imagenes mediante servicios alojados en la nube
necesitan conexion para enviar la fotografia y obtener el resultado. Esta condicion dificulta su
uso en lugares donde el acceso a Internet es inestable. Por otra parte, implementar modelos de

aprendizaje profundo directamente en teléfonos méviles exige reducir su tamafio y el consumo



de recursos, con el fin de evitar demoras en el procesamiento o problemas de compatibilidad
con equipos de gama media.

En consecuencia, se identificd la necesidad de desarrollar un modulo que adaptara el
aprendizaje obtenido a partir de imagenes publicas a las condiciones visuales locales y que, al
mismo tiempo, pudiera ejecutarse directamente en un dispositivo maévil. La solucion debia
permitir clasificar el estado visual de las hojas en las categorias saludable y salud
comprometida, presentar una clasificacion no determinada cuando la confianza fuera
insuficiente.

1.5 Diagrama causa — efecto del problema

EFECTO EFECTO EFECTO
Menor confiabilidad en la evaluacién Mayor necesidad de revision Mener adopcién tecnoldgica en
automatizada del estado visual. profesional para interpretar resultados. condiciones reales de campo.

PROBLEMA CENTRAL

Limitada precision en la evaluacién automatizada
del estado general de salud vegetal de hojas de platano
debido a la variabilidad en las condiciones
de captura de imagenes.

A . —

Diferencias técnicas en dispositivos Variabilidad de condiciones ambientales: Diferencias entre imagenes publicas
de captura: teléfonos, camaras y drones. iluminacion, sombras, humedad y fondo. de entrenamiento y fotografias de campo.

llustracion 1 diagrama causa - efecto del problema
1.6 Objetivos
1.6.1 Objetivo general
Desarrollar e implementar un médulo moévil de inteligencia artificial basado en la
arquitectura ResNetVD34 y la adaptacion de dominio DANN para evaluar automaticamente el
estado general de salud vegetal de hojas de platano capturadas en condiciones reales de campo
en la Granja Experimental ULEAM, Extension EI Carmen.



1.6.2 Objetivos especificos

Examinar las necesidades tecnoldgicas y definir los requerimientos funcionales para la
evaluacion del estado general de salud vegetal de las hojas de platano en la Granja
Experimental ULEAM, Extension EI Carmen

Establecer el sustento tedrico y cientifico del modulo a partir de los principios de las
redes neuronales convolucionales, ResNetVD34, el aprendizaje por transferencia, la
adaptacion de dominio mediante DANN y la inferencia movil mediante TensorFlow Lite.

Preparar las imégenes de los dominios fuente y objetivo mediante su revision,
depuracion, etiquetado, balanceo, para después distribuirlas en conjuntos de entrenamiento,
validacién y prueba.

Construir y entrenar un modelo que combine ResNetVD34 con DANN para clasificar
las hojas de platano como saludable o salud comprometida, y evaluar su desempefio mediante
exactitud, precision, recall, F1-score y matriz de confusion.

Implementar el modelo entrenado en una aplicacion movil desarrollada en Flutter, con
funcionamiento offline, captura mediante camara, seleccion desde la galeria, presentacion de
probabilidades y almacenamiento local del historial de analisis.

1.7 Justificacion

La evaluacion visual del estado general de las hojas de platano constituye una
actividad importante para el seguimiento del cultivo, debido a que los cambios de coloracion,
textura y estructura pueden evidenciar posibles alteraciones en la planta. Aun asi, esta revision
depende en gran medida de la observacion humana, en consecuencia, el resultado puede
cambiar segun la experiencia de quien la realiza, las condiciones del entorno y la calidad de la
imagen examinada.

La inteligencia artificial ofrece una opcion tecnolégica para complementar esta tarea
por medio del andlisis automatico de fotografias. Sin embargo, los modelos entrenados solo
con colecciones publicas pueden mostrar un menor desempefio al analizar fotografias tomadas
en el campo, esto se relaciona con los cambios de iluminacion, fondo, orientacion, distancia y
dispositivo utilizado para realizar la captura.

Ante esta situacion, se consideréd necesario desarrollar un modelo que integrara
ResNetVD34 y adaptacion de dominio DANN, su finalidad fue disminuir las diferencias entre
las imagenes publicas del dominio fuente y las fotografias reales del dominio objetivo. Con
esta estrategia se obtuvo una solucion para clasificar las hojas en las categorias saludable y

salud comprometida.



Al incorporar el modelo en una aplicacion moévil mediante TensorFlow Lite, fue posible
analizar fotografias en el propio dispositivo, sin utilizar una conexion a Internet ni de servidores
externos. Esta caracteristica resulta relevante para entornos agricolas donde la conectividad
puede ser limitada o inestable.

Desde el ambito académico y tecnoldgico, el proyecto permitio aplicar conocimientos
de inteligencia artificial, vision por computador, adaptacion de dominio y desarrollo movil.
Ademas, el médulo quedd preparado para su incorporacion dentro de la aplicacion principal
del Proyecto Integrador.

El sistema desarrollado constituye una herramienta de apoyo para la evaluacion inicial
del estado visual de las hojas. Sus resultados tienen caracter orientativo, debido a que no
identifica enfermedades especificas, no calcula niveles de severidad y no reemplaza la
valoracién de un profesional agricola.

1.8 Impactos esperados

El desarrollo e implementacion del modulo mavil de inteligencia artificial para la
evaluacion del estado general de salud vegetal de las hojas de platano puede generar aportes en
los dmbitos tecnoldgico, social y ecolégico. Estos impactos se plantean como resultados
potenciales derivados del uso de la solucién y no como efectos econdmicos o ambientales
medidos directamente durante la investigacion.
1.8.1 Impacto tecnoldgico

El principal impacto tecnoldgico consiste en la implementacién de un modelo de
inteligencia artificial adaptado para procesar fotografias capturadas en condiciones reales de
campo. La utilizacion de ResNetVD34 preentrenada, junto con la estrategia DANN, permite
abordar las diferencias visuales existentes entre los conjuntos de imégenes publicas y las
fotografias obtenidas en la Granja Experimental ULEAM, Extension EI Carmen.

La integracion realizada en Flutter permitié comprobar que un modelo de aprendizaje
profundo puede incorporarse a una aplicacion mavil y trabajar junto con funciones habituales
del teléfono, entre ellas se encuentran el acceso a la camara y la galeria, la presentacion de los
resultados y el registro local de cada analisis.

El trabajo también deja una base técnica que puede reutilizarse para futuras mejoras,
entre ellas se encuentra la incorporacion de nuevos conjuntos de imagenes, el aumento de la
precision del modelo y su conexion con otros mddulos especializados del sistema informatico

principal.



1.8.2 Impacto social

El impacto social previsto parte de brindar acceso a una herramienta digital de apoyo
para la observacion del estado visual de las hojas de platano. La aplicacion puede ser utilizada
por estudiantes, técnicos y deméas personas que participan en el monitoreo de la Granja
Experimental, quienes podran obtener una valoracion inicial de forma rapida y facil de
comprender.

Al funcionar sin conexién, la herramienta puede utilizarse en zonas donde el servicio
de Internet es limitado o inestable. Su uso también resulta sencillo, ya que permite tomar una
fotografia con la camara o escoger imagenes almacenadas en un teléfono de uso cotidiano.

Los resultados también pueden aprovecharse en los procesos de capacitacion agricola,
ya que permiten practicar el uso responsable de herramientas de inteligencia artificial al analisis
de las hojas, aun asi, la respuesta del modulo debe tomarse como una orientacion inicial y no
sustituye la revision ni el criterio de un profesional del area.

1.8.3 Impacto ecoldgico

El aporte ecoldgico del mddulo se presenta de forma indirecta, principalmente al
facilitar un seguimiento periédico de la apariencia de las plantas, cuando se detecta una hoja
con alteraciones puede motivar una revision técnica mas oportuna para evitar que se tomen
decisiones basadas Unicamente en observaciones poco consistentes.

El mddulo no indica qué tratamiento fitosanitario debe aplicarse ni calcula la cantidad
de productos agricolas que se necesita utilizar, por esta razon sus resultados no permiten
afirmar que reducira directamente el uso de agroquimicos, su utilidad se encuentra en ofrecer
una primera referencia sobre la apariencia de las hojas y conserva cada analisis en un historial,
esta informacion puede facilitar el seguimiento del cultivo y servir de apoyo al personal
especializado antes de tomar una decision.

De igual manera, el andlisis realizado en el dispositivo evita enviar constantemente las
iméagenes a servidores externos, lo que reduce la necesidad de utilizar infraestructura en la nube
durante el uso habitual del modulo. Su aporte ambiental debe entenderse como potencial y

complementario, sujeto a futuras evaluaciones en condiciones reales de aplicacion.



CAPITULO I
MARCO TEORICO
1.9 Antecedentes historicos

La aplicacion de la inteligencia artificial en la agricultura ha evolucionado desde los
primeros sistemas expertos basados en reglas hasta los actuales modelos de aprendizaje
profundo. Soria Olivas et al. (2022) explican que estos modelos permiten aprender
representaciones complejas directamente a partir de los datos. En el analisis de imagenes de
hojas, las redes neuronales convolucionales permiten extraer automaticamente patrones
visuales como bordes, colores, texturas y formas (Tugrul et al., 2022). Estas capacidades han
favorecido el desarrollo de sistemas para la deteccion y clasificacion automatizada de
enfermedades vegetales mediante fotografias digitales (Chen et al., 2020).

Raschka et al. (2023) sefialan que el aprendizaje por transferencia facilita el uso de
modelos previamente entrenados con grandes conjuntos de imagenes, reduciendo la necesidad
de desarrollar una red completamente desde cero. Esta estrategia permite aprovechar
caracteristicas visuales aprendidas previamente y adaptarlas al reconocimiento de
enfermedades vegetales (Chen et al., 2020). Sin embargo, cuando estos modelos se utilizan con
fotografias capturadas directamente en el campo, pueden presentarse diferencias de
iluminacién, fondo, orientacion, resolucion y calidad respecto a las imagenes empleadas
durante el entrenamiento. Esta situacion se conoce como desplazamiento de dominio (Liu et
al., 2022). Estas variaciones también han sido identificadas en investigaciones que utilizaron
iméagenes agricolas reales para reconocer enfermedades en plantas de platano (Selvaraj et al.,
2020).

De acuerdo con Liu et al. (2022), las técnicas de adaptacion de dominio, como DANN,
buscan obtener caracteristicas Utiles para la clasificacion y menos dependientes del origen de
las imagenes. Ademas, herramientas como TensorFlow Lite permiten optimizar y ejecutar
modelos de inteligencia artificial directamente en dispositivos moviles (Muneeb et al., 2022).
El uso de modelos moviles para detectar enfermedades en plantas de platano constituye una
alternativa viable para entornos agricolas con acceso limitado a Internet (Sanga et al., 2020).

En el presente proyecto se utiliz6 un modelo ResNetVD34 preentrenado con ImageNet,
combinado con adaptacion de dominio DANN, siguiendo los fundamentos de las mejoras
ResNet-D y de la adaptacion adversaria de dominio, posteriormente, el modelo fue convertido
al formato TensorFlow Lite con optimizacion float1l6 para su ejecucion offline dentro de una
aplicacién desarrollada en Flutter, una estrategia coherente con la ejecucion de modelos de

vision en dispositivos méviles (Muneeb et al., 2022).
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1.10 Antecedentes investigativos

En los ultimos afios, diferentes investigaciones han aplicado redes neuronales
convolucionales y aprendizaje por transferencia al anélisis de imégenes de hojas. Tugrul et al.
(2022), mediante una revision de estudios sobre deteccion visual en plantas, identificaron que
las arquitecturas convolucionales permiten aprender caracteristicas relacionadas con el color,
la textura, los bordes y la forma de las hojas. Estos elementos visuales pueden utilizarse para
clasificar diferentes condiciones presentes en los cultivos. De manera similar, los modelos de
aprendizaje profundo han demostrado capacidad para identificar enfermedades vegetales a
partir de caracteristicas aprendidas directamente de las imagenes (Chen et al., 2020).
Asimismo, se han propuesto procedimientos que combinan la segmentacion y la clasificacion
para reconocer automaticamente las afectaciones visibles en las hojas de platano (Krishnan et
al., 2022).

Como antecedente especifico del cultivo de platano, Sanga et al. (2020) evaluaron
modelos convolucionales preentrenados ResNet152 e InceptionV3 mediante imagenes de hojas
de platano. Los modelos alcanzaron exactitudes del 99,2 % y 95,41 %, respectivamente.
Debido a su menor requerimiento de memoria, InceptionV3 fue seleccionado para
implementarse en una aplicacion mavil con funcionamiento offline. Aunque dicho estudio se
orientd a condiciones especificas de las hojas, constituye un antecedente relevante porque
demuestra la aplicacion del aprendizaje por transferencia y la ejecucion moévil de modelos de
inteligencia artificial en el cultivo de platano.

Otras investigaciones también han demostrado la utilidad del aprendizaje profundo para
reconocer sintomas visibles de enfermedades y plagas del platano. Selvaraj et al. (2020)
desarrollaron modelos basados en redes neuronales convolucionales y aprendizaje por
transferencia utilizando imagenes obtenidas en condiciones reales de campo. Mas
recientemente, se evaluaron arquitecturas preentrenadas como EfficientNetB0, ResNet50 y
VGG19 para la deteccion de Sigatoka negra y Cordana en hojas de platano (Jiménez et al.,
2025). Estos estudios respaldan la aplicacion de modelos previamente entrenados para el
analisis automatizado de las condiciones fitosanitarias del cultivo.

No obstante, los modelos entrenados con imagenes obtenidas bajo determinadas
condiciones pueden disminuir su rendimiento cuando son aplicados a fotografias procedentes
de un entorno diferente. Las variaciones de iluminacion, fondo, orientacion, sombras,
dispositivos de captura y calidad de imagen generan diferencias entre el dominio utilizado
durante el entrenamiento y el entorno real de aplicacién. Esta dificultad es conocida como

desplazamiento de dominio (Liu et al., 2022).
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Para enfrentar esta problematica, se han incorporado técnicas de aprendizaje por
transferencia, ajuste fino y adaptacion de dominio. De acuerdo con Liu et al. (2022), la
adaptacion de dominio no supervisada utiliza datos etiquetados del dominio fuente y datos del
dominio objetivo para buscar un mejor desempefio en entornos cuyas distribuciones son
diferentes. Entre estos enfoques se encuentran los métodos adversarios, orientados a aprender
caracteristicas menos dependientes del origen de las imagenes.

El uso de modelos de inteligencia artificial en aplicaciones mdviles también ha
aumentado. Muneeb et al. (2022) plantearon un procedimiento para trasladar modelos de
clasificacion de imagenes a teléfonos moviles y emplearon TensorFlow Lite junto con Flutter
para evaluarlos en diferentes conjuntos de datos, entre ellos imagenes de hojas. De esta manera,
el procesamiento puede efectuarse en el propio dispositivo, aunque deben tomarse en cuenta
aspectos como la memoria disponible, la capacidad de procesamiento y el desempefio del
hardware movil. En esta misma linea, se desarrollé BananaSqueezeNet como una arquitectura
convolucional ligera y de rapida ejecucién para reconocer enfermedades visibles en hojas de
platano (Bhuiyan et al., 2023).

En relacion con los conjuntos de datos de hojas de platano, Arman et al. (2023)
presentaron BananalL.SD, un conjunto de imagenes organizado para la clasificacion de
Sigatoka, Cordana y Pestalotiopsis mediante técnicas de aprendizaje automatico. Este recurso
constituye un antecedente importante para la preparacion de conjuntos de imagenes y la
comparacion de modelos destinados al reconocimiento de enfermedades foliares.

Por otra parte, Sunitha et al. (2023) publicaron un conjunto de imagenes etiquetadas
que contiene hojas saludables y hojas con diferentes deficiencias nutricionales. Las fotografias
fueron capturadas mediante dispositivos moviles en distintas condiciones ambientales y
organizadas para apoyar el entrenamiento y la evaluacion de modelos de aprendizaje
automatico y aprendizaje profundo. Este conjunto constituyé una fuente relevante para
investigaciones orientadas al andlisis visual de hojas de platano.

Estos antecedentes respaldan el desarrollo del presente modulo, en el cual se utilizé
ResNetVD34 preentrenado con ImageNet y adaptacion de dominio DANN para clasificar las
hojas de platano en las categorias saludable y salud comprometida, sobre la base de las mejoras
ResNet-D y de los principios de adaptacion de dominio, posteriormente, el modelo fue
integrado en una aplicacion Flutter mediante TensorFlow Lite con optimizacion floatl6,
permitiendo realizar el analisis de manera offline (Muneeb et al., 2022).
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1.11 Definiciones conceptuales
1.11.1 Modelo de inteligencia artificial basado en ResNetVD34 y DANN
1.11.1.1 Aprendizaje profundo y redes neuronales convolucionales

Seguln Soria Olivas et al. (2022), el aprendizaje profundo utiliza modelos compuestos
por varias capas, los cuales permiten obtener representaciones complejas a partir de los datos.
En el analisis de imagenes, las redes neuronales convolucionales aplican filtros para reconocer
elementos visuales como bordes, colores, texturas y formas.

Las primeras capas de una red convolucional reconocen patrones visuales sencillos,
mientras que las capas mas profundas combinan esta informacion para representar
caracteristicas de mayor complejidad. Este proceso permite analizar las variaciones visibles
presentes en las hojas de platano y apoyar su clasificacion de acuerdo con su estado general de
salud vegetal (Tugrul et al., 2022).

En el alcance del presente proyecto, el modelo no identifica una enfermedad especifica
ni determina niveles de severidad. Su funcion consiste en reconocer caracteristicas visuales
asociadas con una hoja saludable o con una hoja cuya salud se encuentra comprometida
(Sunitha et al., 2023).
1.11.1.2 Arguitectura ResNetVD34 y aprendizaje por transferencia

ResNet es una arquitectura de red neuronal convolucional que utiliza conexiones
residuales o conexiones de acceso directo entre sus capas. Estas conexiones facilitan el flujo
de la informacion y de los gradientes durante el entrenamiento, disminuyendo las dificultades
que pueden presentarse al entrenar redes profundas (Raschka et al., 2023).

En el presente proyecto se utilizé una configuracion ResNetVD34 basada en bloques
residuales para obtener representaciones relacionadas con colores, bordes, texturas, formas y
otras caracteristicas visuales presentes en las iméagenes. El uso de conexiones residuales facilita
el aprendizaje en redes profundas y permite reutilizar representaciones visuales mediante
aprendizaje por transferencia (Raschka et al., 2023).

En el presente proyecto, ResNetVVD34 fue utilizada como extractor de caracteristicas
visuales. EI modelo fue inicializado con pesos preentrenados en ImageNet, aplicando
aprendizaje por transferencia. Chollet (2020) explica que el aprendizaje por transferencia
permite reutilizar conocimientos adquiridos previamente a partir de una gran coleccion de
imagenes. De esta manera, no es necesario entrenar completamente la red desde cero, sino
adaptar sus caracteristicas al nuevo problema mediante el entrenamiento de capas adicionales

y el ajuste fino de determinadas capas del modelo.
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En este caso, las caracteristicas preentrenadas fueron adaptadas para apoyar la
clasificacion del estado general de salud vegetal de las hojas de platano en las categorias
saludable y salud comprometida, siguiendo el principio de reutilizacion de representaciones
aprendido mediante transferencia (Chollet, 2020).

1.11.1.3 Adaptacién de dominio DANN y capa de inversion de gradiente

La adaptacion de dominio es una técnica de aprendizaje automatico utilizada cuando
existen diferencias entre los datos empleados para entrenar un modelo y aquellos utilizados
durante su aplicacion. Estas diferencias pueden ocasionar que el rendimiento disminuya al
procesar imagenes capturadas en un entorno distinto al del conjunto de entrenamiento (Liu et
al., 2022).

En el presente proyecto, las imagenes obtenidas del conjunto de datos publico
representaron el dominio fuente, mientras que las fotografias capturadas en condiciones reales
de campo correspondieron al dominio objetivo. Entre ambos grupos pueden presentarse
variaciones en la iluminacion, los fondos, la posicién de las hojas, las sombras, la distancia
desde la cAmara y la calidad de la fotografia, factores caracteristicos de un cambio de dominio
(Liu etal., 2022).

De acuerdo con HassanPour Zonoozi y Seydi (2023), los métodos adversarios de
adaptacion de dominio buscan obtener caracteristicas que sean Utiles para la tarea principal y,
al mismo tiempo, dificiles de diferenciar segun su dominio de procedencia. Para abordar esta
situacion se utilizé una Red Neuronal Adversaria para Adaptacién de Dominio, conocida como
DANN.

La arquitectura DANN esta conformada por tres componentes principales: un extractor
de caracteristicas, un clasificador de clases y un discriminador de dominio (HassanPour
Zonoozi & Seydi, 2023). En el modelo desarrollado, ResNetVD34 cumplié la funcion de
extractor de caracteristicas, el clasificador determind si la hoja pertenecia a la categoria
saludable o salud comprometida, mientras que el discriminador intentd reconocer si las
caracteristicas procedian del dominio fuente o del dominio objetivo.

Para conectar el extractor de caracteristicas con el discriminador de dominio, el modelo
utiliza una capa de inversion de gradiente. Durante la propagacién hacia adelante, esta capa
transmite las caracteristicas sin modificarlas; durante la retropropagacion, invierte el signo del
gradiente y lo multiplica por un factor previamente establecido (HassanPour Zonoozi & Seydi,
2023).
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Este procedimiento genera un entrenamiento adversario en el que el discriminador
intenta reconocer el dominio de procedencia, mientras que el extractor busca producir
caracteristicas que dificulten esta identificacion. De esta manera, DANN se utiliza con la
finalidad de reducir la influencia de las diferencias visuales existentes entre los dominios fuente
y objetivo (Liu et al., 2022).

1.11.2 Evaluacion automatizada del estado general de salud vegetal
1.11.2.1 Caracteristicas visuales de las hojas de platano

Sunitha et al. (2023) sefialan que determinadas alteraciones en las hojas de platano
pueden presentar diferentes caracteristicas visuales relacionadas con su estado general. Una
hoja de platano saludable suele presentar una coloracion verde relativamente uniforme y una
estructura foliar sin alteraciones visuales significativas; en cambio, una hoja con salud
comprometida puede presentar amarillamiento, manchas, pérdida de coloracion, cambios de
textura, areas secas o dafios visibles.

Para realizar una clasificacibn mediante iméagenes, las redes neuronales
convolucionales pueden aprender caracteristicas relacionadas con el color, la textura, los
bordes y las formas presentes en las hojas (Tugrul et al., 2022). Sin embargo, la apariencia de
estas caracteristicas también puede verse afectada por las condiciones de captura, como la
iluminacién, el fondo, la orientacion y la calidad de la cdmara; por ejemplo, el conjunto de
imagenes descrito por Sunitha et al. (2023) fue capturado con dispositivos maviles en
plantaciones y bajo diferentes condiciones de luz solar.

Por esta razon, el resultado generado por la aplicacién representa una evaluacion del
estado visual general de la hoja y no la identificacion de la causa especifica de la alteracion
observada, una limitacion coherente con la variabilidad visual presente en las imagenes de
hojas de platano (Sunitha et al., 2023).
1.11.2.2 Categorias de clasificacion y umbral de confianza

El modelo distingue las imagenes en dos categorias: saludable y salud comprometida.
En la primera se agrupan las hojas que no presentan alteraciones visuales relevantes; la segunda
retne imagenes en las que se observan cambios de color, textura o estructura (Sunitha et al.,
2023).

Cuando se analiza una fotografia, el sistema estima una probabilidad para cada
categoria, la opcion con el valor mas alto se presenta como resultado Unicamente si alcanza el
nivel minimo de confianza establecido.

En la aplicacién se definié un umbral de confianza del 65 %. Cuando la probabilidad

méaxima es igual o superior a este valor, se presenta la categoria correspondiente. Cuando
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ninguna categoria alcanza el umbral, la aplicacion muestra el resultado no determinado,
siguiendo el principio de clasificacion con opcion de rechazo (Hendrickx et al., 2024). La
clasificacion no determinada no constituye una tercera clase entrenada, sino una medida de
control incorporada después de obtener las probabilidades del modelo.

1.11.2.3 Métricas de evaluacion del modelo

El rendimiento del modelo se evalla mediante métricas de clasificacion que permiten
analizar sus resultados sobre imagenes reservadas para prueba. La exactitud representa la
proporcion total de predicciones correctas, mientras que la precision permite conocer cuantas
de las imagenes asignadas a una categoria fueron clasificadas correctamente (Raschka &
Mirjalili, 2024).

El recall mide la capacidad del modelo para reconocer las imagenes que realmente
pertenecen a cada categoria. EI F1-score combina la precision y el recall, proporcionando una
medida equilibrada del rendimiento. También se utiliza la matriz de confusion para observar
los aciertos y errores obtenidos en las categorias saludable y salud comprometida (Raschka &
Mirjalili, 2024).

Las métricas obtenidas ayudan a reconocer el desempefio técnico del modelo. Sin
embargo, los resultados deben analizarse con cautela debido a que el conjunto de prueba
contiene una cantidad limitada de imagenes; por ello, en investigaciones posteriores sera
necesario incorporar mas fotografias tomadas en el entorno local (Raschka & Mirjalili, 2024).
1.11.3 Metodologia de Desarrollo
1.11.3.1 Metodologia Agil Scrum para la Gestion del Software

Scrum es un marco agil que organiza el trabajo en periodos cortos conocidos como
sprints. Al comenzar cada sprint se seleccionan las actividades que se llevaran a cabo y, durante
su ejecucion, se desarrollan las funcionalidades previstas. Al finalizar, el equipo revisa lo
conseguido y realiza los ajustes necesarios para continuar con la construccion del sistema
(Schwaber & Sutherland, 2020).

Este marco de trabajo facilita la organizacion de los requerimientos mediante el Product
Backlog y el Sprint Backlog. También permite realizar entregas progresivas del producto,
supervisar el avance del proyecto y corregir posibles dificultades durante el desarrollo
(Schwaber & Sutherland, 2020).

1.12 Conclusiones del marco tedrico

A partir de los fundamentos tedricos revisados, se concluyo que las redes neuronales

convolucionales constituian una alternativa apropiada para el procesamiento y la clasificacion

de imégenes de hojas. Asimismo, se determind que el empleo de la arquitectura ResNetVD34,
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preentrenada con ImageNet, resultaba pertinente para aprovechar caracteristicas visuales
previamente aprendidas y ajustarlas al reconocimiento de variaciones relacionadas con el color,
la textura y la estructura de las hojas de platano.

También se concluyd que las diferencias entre las iméagenes publicas utilizadas durante
el entrenamiento y las fotografias capturadas en condiciones reales de campo representaban
uno de los principales desafios para la capacidad de generalizacion del modelo. Ante esta
situacion, la incorporacion de DANN vy de la capa de inversion de gradiente se considero
adecuada, debido a que estas técnicas permitian reducir la dependencia del dominio de origen
y favorecian el aprendizaje de caracteristicas compartidas entre ambos dominios.

La revisidn teorica permitio establecer que el alcance del mddulo debia limitarse a una
evaluacion general del estado visual de las hojas mediante las categorias hoja saludable y hoja
con salud comprometida. Ademas, se determiné que, cuando ninguna categoria alcanzara el
nivel minimo de confianza, debia mostrarse un resultado no determinado. Por consiguiente, la
respuesta generada por el modelo no debia interpretarse como la identificacion de una
enfermedad especifica, la determinacién de su grado de severidad o el reemplazo de la
valoracién realizada por un profesional del &rea agricola.

Finalmente, se concluyd que TensorFlow Lite con optimizacion float1l6 constituia una
alternativa apropiada para ejecutar modelos de aprendizaje profundo en dispositivos mdviles,
mientras que Flutter facilitaba la integracion de funciones como el acceso a la cdmara, la
seleccion de iméagenes, la presentacion de probabilidades y el almacenamiento local de los
resultados. De igual manera, Scrum se considerd una metodologia adecuada para organizar el
desarrollo mediante iteraciones, desde la definicion de los requerimientos hasta la

implementacion y las pruebas del médulo movil sin conexion a internet.
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CAPITULO II
MARCO INVESTIGATIVO
1.13 Introduccion

El presente capitulo describe el proceso metodoldgico seguido para el desarrollo del
maodulo movil de inteligencia artificial orientado a la evaluacion del estado general de salud
vegetal de hojas de platano. En este apartado se presentan los tipos de investigacion utilizados,
los métodos aplicados, la poblacion considerada y las técnicas empleadas para obtener y
analizar la informacion, elementos que forman parte de la organizacion metodoldgica de un
estudio.

La metodologia permiti6 organizar las actividades relacionadas con la preparacion de
las iméagenes, el entrenamiento del modelo, la evaluacion mediante métricas de clasificacion y
las pruebas funcionales de la aplicacion. El alcance de la investigacion se limité a clasificar las
hojas en las categorias saludable y salud comprometida, sin identificar enfermedades
especificas ni calcular niveles de severidad; esta delimitacion permitié mantener coherencia
entre los objetivos, las técnicas empleadas y el andlisis realizado (Vizcaino Zufiga et al., 2023).
1.14 Tipos de investigacion
1.14.1 Investigacion aplicada

La investigacion aplicada se orienta al uso de conocimientos cientificos y tecnoldgicos
para atender necesidades concretas mediante soluciones précticas. Bajo este enfoque, el
presente proyecto emple6 fundamentos de redes neuronales convolucionales, aprendizaje por
transferencia y adaptacion de dominio para desarrollar un médulo movil capaz de evaluar el
estado general de salud vegetal de hojas de platano. Como resultado, se construyo y entrené un
modelo basado en ResNetVD34 y DANN, posteriormente convertido a TensorFlow Lite e
integrado en una aplicacion desarrollada con Flutter para realizar el procesamiento de iméagenes
directamente en el dispositivo mévil y sin depender de una conexion permanente a Internet
(Hernandez-Sampieri & Mendoza Torres, 2023).

Al finalizar el trabajo se obtuvo un modelo que combina ResNetVD34 y DANN; luego
se gener0 una version en TensorFlow Lite y se incorpord a una aplicacion desarrollada con
Flutter. De esta forma, el estudio se concreté en un médulo mévil capaz de procesar imagenes
sin conexion a Internet, una estrategia compatible con la ejecucion local de modelos de
clasificacion en dispositivos méviles (Muneeb et al., 2022).

1.14.2 Investigacion explicativa
La investigacion explicativa busca identificar las razones por las cuales se produce un

fendmeno y analizar las relaciones existentes entre las variables involucradas. En este proyecto,
17



este tipo de investigacion se utilizd para examinar como las diferencias entre las imagenes
publicas y las fotografias capturadas en condiciones reales de campo podian influir en el
desempefio del modelo de inteligencia artificial, considerando factores como la iluminacion,
los fondos naturales, las sombras, la orientacion de las hojas, la distancia de capturay la calidad
de las imagenes. De esta manera, el andlisis permitié relacionar las condiciones visuales de
ambos dominios con las variaciones observadas durante la evaluacion del modelo (Arias
Gonzéles & Covinos Gallardo, 2021).

También se examino la relacion entre la preparacion de los conjuntos de imagenes, la
aplicacion de DANN vy los resultados alcanzados durante la evaluacion. De esta manera, se
facilité la interpretacion del rendimiento del modelo y la identificacion de las limitaciones
presentes en la clasificacion de las hojas frente a diferencias entre dominio fuente y dominio
objetivo (Liu et al., 2022).

1.14.3 Investigacion de campo

La investigacion de campo se caracteriza por obtener informacion directamente en el
lugar donde ocurre el fendbmeno estudiado, sin modificar las condiciones naturales del entorno.
En este proyecto, este tipo de investigacion se aplicd mediante la captura de fotografias de
hojas de platano en condiciones reales del entorno agricola local, donde se presentaron
variaciones de iluminacion, sombras, fondos naturales, orientacidn de las hojas y distancia de
captura. La recopilacion directa de estas imagenes permitio trabajar con informacion propia del
escenario de estudio y considerar las condiciones reales en las que posteriormente seria
utilizado el médulo movil de inteligencia artificial (Arias Gonzales & Covinos Gallardo, 2021).

Las fotografias recopiladas fueron utilizadas como dominio objetivo durante el
entrenamiento y la evaluacion de la adaptacion de dominio. Su incorporacion permitié analizar
el comportamiento del modelo frente a imagenes diferentes a las procedentes del conjunto
publico utilizado como dominio fuente, considerando la variacion entre distribuciones como
un aspecto central de la adaptacion de dominio (Liu et al., 2022).

Las fotografias tomadas en el entorno local se agruparon en las categorias saludable y
salud comprometida de acuerdo con las etiquetas asignadas. Esta organizacion se utilizd
Unicamente durante el desarrollo del médulo y corresponde a una valoracién visual; por ello,
no debe interpretarse como un diagnostico realizado por un profesional agricola, ya que
diferentes alteraciones foliares pueden presentar caracteristicas visuales similares (Sunitha et
al., 2023).
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1.15 Meétodos de investigacion
1.15.1 Método Analitico

El método analitico permite estudiar un fendmeno mediante la separacion y revision de
los elementos que lo componen, con el propdsito de comprender su funcionamiento de manera
organizada. En esta investigacion se aplico este método al examinar individualmente el
conjunto de iméagenes, la arquitectura ResNetVD34, el clasificador de clases, el discriminador
de dominio y la capa de inversion de gradiente correspondiente a DANN. También se
analizaron por separado las etapas de preparacion de datos, entrenamiento, evaluacion y
conversion del modelo a TensorFlow Lite, considerando métricas como exactitud, precision,
recall, F1-score y matriz de confusion para interpretar el comportamiento de la solucion
desarrollada (Arias Gonzales & Covinos Gallardo, 2021).

También se aplico para revisar las etapas de preparacion de los datos, entrenamiento,
evaluacion y conversion del modelo a TensorFlow Lite. De esta manera, fue posible identificar
el comportamiento de cada componente y analizar los resultados obtenidos mediante las
métricas de exactitud, precision, recall, F1-score y matriz de confusion, utilizadas para evaluar
modelos de clasificacion (Raschka & Mirjalili, 2024).

1.15.2 Método deductivo

El método deductivo parte de principios y conocimientos generales para aplicarlos al
andlisis de situaciones particulares. En esta investigacion, este método permitid trasladar
fundamentos de redes neuronales convolucionales, aprendizaje por transferencia y adaptacion
de dominio hacia el desarrollo de un modelo orientado a evaluar el estado general de salud de
hojas de platano, relacionando la base tedrica con las necesidades especificas del proyecto
(Arias Gonzéles & Covinos Gallardo, 2021).

A partir de estos fundamentos se selecciond ResNetVD34 como extractor de
caracteristicas y se incorpord6 DANN para reducir las diferencias entre las imagenes publicas y
las fotografias capturadas en campo. Posteriormente, el modelo fue convertido a TensorFlow
Lite e integrado en una aplicacion movil desarrollada con Flutter, obteniendo una solucion
capaz de clasificar las hojas como saludable o salud comprometida sin identificar enfermedades
especificas ni niveles de severidad (Liu et al., 2022).

1.16 Fuentes de informacién de datos
1.16.1 Fuentes primarias

Las fuentes primarias estuvieron conformadas por la informacion obtenida

directamente de los participantes relacionados con las actividades agricolas de la Granja

Experimental ULEAM, Extensién EI Carmen. También se consideraron las fotografias de hojas
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de platano capturadas en condiciones reales de campo, debido a que fueron recopiladas
directamente dentro del entorno de estudio, caracteristica propia de la informacion obtenida de
primera mano (Arias Gonzales & Covinos Gallardo, 2021).
1.16.1.1 Encuesta

La encuesta constituye una técnica estructurada para recopilar informacion de un grupo
de participantes mediante preguntas previamente definidas, permitiendo conocer opiniones,
experiencias y caracteristicas relacionadas con el objeto de estudio. En la presente
investigacion se aplico a estudiantes de la carrera de Agropecuaria vinculados con las
actividades de la Granja Experimental ULEAM, Extension EI Carmen, con la finalidad de
identificar las practicas empleadas para observar el estado de las plantas, las dificultades
presentes durante la revision visual de las hojas, el uso de dispositivos moviles, la
disponibilidad de conexion a Internet y la percepcion sobre una aplicacién basada en
inteligencia artificial. La informacion obtenida también contribuyo a establecer requerimientos
relacionados con la camara, la galeria, la presentacion de resultados comprensibles, el
funcionamiento sin conexion y el almacenamiento local del historial de analisis (Feria Avila et
al., 2020).
1.16.1.2 Entrevista

La entrevista permite obtener informacién detallada mediante una interaccién
planificada con una persona que posee conocimientos o experiencia sobre el fendmeno
estudiado, mientras que su modalidad semiestructurada facilita profundizar en determinados
temas sin limitarse exclusivamente a preguntas cerradas. En este proyecto se aplicé al Ing. Paul
Gonzaélez, docente relacionado con la Granja Experimental ULEAM, Extensién EI Carmen,
con el propdsito de conocer las actividades de monitoreo, las dificultades presentes durante la
observacion de las hojas, las condiciones del entorno agricola, el acceso a asistencia técnica 'y
las funcionalidades consideradas necesarias en una aplicacion mavil. Las respuestas obtenidas
permitieron complementar la identificacion de necesidades y requerimientos del sistema,
aunque no se utilizaron para validar profesionalmente las etiquetas de las fotografias ni para
confirmar la presencia de enfermedades especificas (Feria Avila et al., 2020).
1.16.2 Fuentes secundarias

Las fuentes secundarias estuvieron conformadas por libros, articulos cientificos,
publicaciones académicas, documentacion técnica oficial y trabajos investigativos
relacionados con inteligencia artificial, redes neuronales convolucionales, aprendizaje por

transferencia, adaptacion de dominio, desarrollo mévil y metodologia de investigacion. Este
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tipo de fuentes permite sustentar tedrica y metodologicamente un estudio mediante informacion
previamente publicada (Arias Gonzales & Covinos Gallardo, 2021).

También se utiliz6 un conjunto publico de iméagenes de hojas de platano como dominio
fuente. Este material proporciond fotografias organizadas que sirvieron como punto de partida
para preparar y entrenar el modelo. Antes de utilizarlo, el conjunto fue revisado para eliminar
inconsistencias y luego se reorganizo en las categorias saludable y salud comprometida,
siguiendo el uso de conjuntos de imé&genes organizados para tareas de clasificacion de hojas de
platano (Arman et al., 2023).

Por su parte, las fuentes secundarias sirvieron para sustentar el marco tedrico, establecer
el procedimiento metodologico y seleccionar las tecnologias empleadas durante el desarrollo
del moédulo, manteniendo correspondencia entre el problema, los objetivos y las decisiones
metodoldgicas de la investigacion (Vizcaino Zufiiga et al., 2023).

1.16.3 Poblacion

La poblacién de una investigacion comprende el conjunto de individuos o unidades de
analisis que comparten caracteristicas relacionadas con el fendmeno estudiado y sobre los
cuales se pretende obtener informacién. Para este trabajo se establecié una poblacién de 25
estudiantes de los ultimos semestres de la carrera de Agropecuaria de la ULEAM, Extension
El Carmen, vinculados con las actividades practicas de la Granja Experimental. La eleccion de
este grupo respondié a su relacion directa con la observacion y seguimiento de los cultivos de
platano, por lo que su participacion permitié obtener informacion pertinente para identificar
necesidades y requerimientos asociados al desarrollo del moédulo mévil de inteligencia artificial
(Arias Gonzéles & Covinos Gallardo, 2021).

1.16.4 Muestra censal

Debido a que la poblacion definida para la investigacion estuvo conformada Gnicamente
por 25 estudiantes y todos se encontraban disponibles para participar, se opt6 por trabajar con
la totalidad del grupo mediante una muestra censal. Este procedimiento permitio incluir a los
25 estudiantes de los ultimos semestres de Agropecuaria vinculados con las actividades
practicas de la Granja Experimental ULEAM, Extension EI Carmen, por lo que poblacion y
muestra coincidieron. En consecuencia, no fue necesario aplicar una férmula para calcular un
tamafio muestral ni establecer un margen de error para seleccionar participantes, debido a que
la informacion fue recopilada de todas las unidades de anélisis consideradas en el estudio
(Vizcaino Zufiga et al., 2023).
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1.16.5 Analisis de las herramientas de recoleccion de datos a utilizar
1.16.5.1 Encuesta

La encuesta utilizada como instrumento de recoleccion estuvo conformada por 18
preguntas cerradas organizadas mediante opciones de respuesta Unica y escalas de valoracion.
Su aplicacion a los estudiantes de Agropecuaria de la Granja Experimental ULEAM, Extension
El Carmen, permitid obtener informacion sobre las précticas utilizadas para observar los
cultivos, las dificultades presentes durante la revision visual de las hojas, el uso de dispositivos
moviles, la disponibilidad de conexion a Internet y la aceptacion de una aplicacion movil
basada en inteligencia artificial. Asimismo, las respuestas permitieron establecer necesidades
funcionales relacionadas con el procesamiento de fotografias, el funcionamiento sin conexion,
la presentacion comprensible de resultados y el almacenamiento local de los analisis realizados
(Feria Avila et al., 2020).
1.16.5.2 Entrevista

La entrevista semiestructurada aplicada al Ing. Paul Gonzalez se organiz6 mediante
preguntas abiertas relacionadas con el monitoreo de los cultivos, la observacién visual de las
hojas, las condiciones ambientales de la Granja Experimental y las caracteristicas que deberia
incorporar una herramienta mdévil de apoyo. Este tipo de instrumento permitié obtener
informacién complementaria sobre experiencias, necesidades y condiciones del entorno que
dificilmente podrian abordarse con el mismo nivel de detalle mediante preguntas cerradas. Los
resultados fueron utilizados para fortalecer la definicion de requerimientos del médulo movil
y comprender las condiciones reales en las que podria utilizarse la aplicacion, sin emplear la
entrevista como mecanismo de validacion de enfermedades o de las etiquetas asignadas a las
imagenes (Feria Avila et al., 2020).
1.16.5.3 Estructura de los instrumentos de recoleccién de datos aplicados
1.16.5.3.1 Estructura de encuesta

La encuesta estuvo compuesta por 18 preguntas cerradas, organizadas mediante
opciones de respuesta Unica y escalas de valoracion. Las preguntas permitieron recopilar
informacion sobre el uso de herramientas digitales, las préacticas de observacion de los cultivos,
la disponibilidad de conexién a Internet y la aceptacion de una aplicacion mdvil basada en
inteligencia artificial, manteniendo una estructura uniforme para facilitar la comparacién de

respuestas (Feria Avila et al., 2020).

22



1.16.5.3.2 Estructura de la Entrevista

La entrevista semiestructurada estuvo organizada mediante tres preguntas abiertas
relacionadas con las actividades de monitoreo, la observacién visual de las hojas, las
condiciones del entorno agricola y el uso de herramientas madviles. Este instrumento permitid
conocer las necesidades y recomendaciones del Ing. Paul Gonzélez para el desarrollo del
modulo, aprovechando el carécter flexible de las preguntas abiertas en una entrevista
semiestructurada (Feria Avila et al., 2020).
1.16.6 Plan de Recoleccion de datos

Tabla 1 Plan de Recoleccion de datos

ACTIVIDAD RESPONSABLES FECHA

Entrevista al docente Ing. | Zambrano Jean fredd 14/04/2026 — 15/04/2026

Paul Gonzélez, de la Granja | Pita Adrian

experimental ULEAM, | Pilataxi Diego
Extensién EI Carmen
Encuesta a los estudiantes de | Zambrano Jean fredd 14/04/2026 — 15/04/2026
5to y 6to de Agropecuaria de | Pita Adrian

la Granja Experimental | Pilataxi Diego

Uleam extension El Carmen

1.17 Anadlisis y presentacion de resultados
1.17.1 Presentacion y descripcion de los resultados obtenidos
1.17.1.1 Analisis de encuesta realizada a estudiantes de la carrera Agropecuaria de la
Uleam extension El Carmen
La encuesta aplicada estuvo conformada por 18 preguntas: seis de caracter general
sobre el tema del proyecto y doce especificas, distribuidas en cuatro preguntas para cada uno
de los tres modulos correspondientes al grupo de trabajo. Para aplicar el instrumento, se
conformaron dos grupos de tres estudiantes. En la presente investigacion se analizaron y
tabularon las seis preguntas generales y las cuatro relacionadas directamente con el médulo
movil basado en inteligencia artificial. Las ocho preguntas restantes correspondieron a los otros
dos médulos y no se incluyeron en el analisis, debido a que se encontraban fuera del alcance

de este trabajo.
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Tabla 2 Andlisis y presentacion de resultados

PREGUNTA GRAFICO INTERPRETACION
Pregunta 1: Los resultados reflejan una
@ Muy avanzado 5
¢Como califica el @ Adecuado 1’ valoracion positiva del uso
nivel de integracion @ Insuficiente 6 actual de  herramientas
de herramientas @ Inexistente 0 digitales en las précticas
digitales en las agricolas. Esta percepcion

practicas agricolas

permite reconocer que existe

actuales de la apertura hacia la
Extension El incorporacion de soluciones
Carmen? tecnoldgicas mas
especializadas que apoyen las
actividades desarrolladas en
la Extension EI Carmen.
Pregunta 2: La informacion evidencia una
¢Qué importancia opinion favorable sobre la
) @ Crudial para el mercado laboral 8 . . .
tiene para su importancia de la agricultura
., @ Importante para la especializa... 16 L. .,
formacion de precision en la formacion
. Complementaria, pero no ese... 1 . .
profesional el ® b . profesional. Los estudiantes
aprendizaje de | @ Irelevante para miperfi % | reconocen que estas
soluciones basadas soluciones  fortalecen su
en Agricultura de preparacion técnica y
Precision? responden a las exigencias
actuales del sector
agropecuario.
Pregunta 3: Las respuestas muestran que
¢Cual considera @ Reduccion del margen de erro... 7 los participantes valoran tanto

que es la principal
ventaja de utilizar
aplicaciones  con
Inteligencia

Artificial para el

. Optimizacion del tiempo en p...
@ Acceso a diagnésticos técnico...

@ Registro digital de datos histo...

12

la reduccién del tiempo de
evaluacion en campo como la
resultados
Esta

obtencion  de
técnicos  detallados.
informacion  respalda el

desarrollo del modulo, debido
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PREGUNTA

GRAFICO

INTERPRETACION

monitoreo de a que la inteligencia artificial
cultivos? puede agilizar la revision
‘ visual de las hojas y presentar
informacion ~ comprensible
- para el usuario.

Pregunta 4: Los resultados permiten
Ante el desarrollo | @ Limiteciones dehardware (telé.. 10| jyantificar que la
de una herramienta | @ Falta de capacitacion técnicae.. 7| conectividad limitada en el
tecnoldgica, ¢cual @ Dificultad de acceso ainternet.. 7 | campo constituye uno de los
considera que es el @ Resistencia al reemplazo de m... 1 principales retos para la
mayor reto para su adopcion de herramientas
adopcion entre los tecnoldgicas. Por ello, el
estudiantes? modulo debe funcionar sin
conexion a Internet, mantener
una interfaz sencilla vy
responder adecuadamente a la
realidad de la Granja

Experimental.
Pregunta 5: La  funcionalidad mas

. Interfaz intuitiva y de rapidan... 8
¢Qué funcionalidad valorada se relaciona con el
; 3 . Capacidad de funcionamiento... 11 . . . .,
valoraria mas en funcionamiento sin conexion
una aplicacién @ Alta precision en la identificaci... 6 a  Internet, seguida de la
@ Generacion de reportes auto... 0

movil disefiada para
el entorno de la
Granja

Experimental?

necesidad de contar con una

interfaz intuitiva y una
evaluacion clara de las hojas.

Esta tendencia confirma que
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PREGUNTA

GRAFICO

INTERPRETACION

la aplicacion debe ser
practica, répida y adecuada
para entornos con

limitaciones de conectividad.

Pregunta 6:

¢Cree usted que la

universidad deberia

priorizar el
desarrollo de
software propio

para la gestion de
sus procesos

agropecuarios?

. Totalmente de acuerdo
. De acuerdo
. En desacuerdo

@ Totaimente en desacuerdo

Las respuestas reflejan una
aceptacion mayoritaria hacia
el desarrollo de software
propio para apoyar los
procesos agropecuarios de la
universidad. Esto evidencia la
pertinencia de crear
herramientas ajustadas a las
necesidades reales de la

Extension El Carmen.

Pregunta 15:
¢En qué medida

@ Engran medida

Los resultados sugieren que

las alteraciones fitosanitarias

. De forma considerable 16
considera que las influyen de manera
@ De forma minima 2
enfermedades importante en el aprendizaje
. o . No limitan el aprendizaje 1 L. .
fitosanitarias practico dentro de los cultivos
limitan el de la granja. Esta situacion
aprendizaje respalda la conveniencia de
practico en los contar con herramientas
cultivos de la tecnoldgicas que faciliten la
granja? observacion y una evaluacion
preliminar de las hojas.
Pregunta 16: @ Confianza total . | La presencia de distintos
¢Cuél es su nivel de _ niveles de confianza al
. Confianza moderada 18
confianza al emitir realizar  una  evaluacion
. @ Confianza baja 2 . o .
un diagnostico fitosanitaria ~ sin  apoyo
@ Ninguna confianza 0

fitosanitario sin

ayuda tecnoldgica?

tecnolégico demuestra la

necesidad de una herramienta
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PREGUNTA

GRAFICO

INTERPRETACION

\

que acompafie la revision
visual de las hojas. EI modulo
movil puede contribuir a que
el usuario disponga de una
referencia inicial mas clara

durante el trabajo de campo.

Pregunta 17:
¢Considera que el
uso de software de
diagnostico reduce
el impacto
ambiental al evitar
aplicaciones
quimicas

preventivas?

@ Totalmente de acuerdo

@ Deacuerdo

@ Endesacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo

19

Los encuestados considera
que las herramientas
tecnoldgicas podrian ayudar a
disminuir el impacto

ambiental relacionado con la

aplicacion  preventiva de
productos quimicos, esta
respuesta refleja una
valoracion  positiva  del

software como recurso de

apoyo para analizar

informacién y tomar
decisiones mas cuidadosas en

el manejo de los cultivos.

Pregunta 18:

¢Qué tan probable
es que usted utilice
una aplicacion
movil para apoyar
su trabajo de tesis 0

proyectos de aula?

. Muy probable

@ rrobable

@ Poco probable

@ Nada probable

Los resultados muestran que
de los estudiantes considera
probable o muy probable
utilizar la aplicacion mdvil en
trabajos de tesis 0 proyectos
académicos, esto refleja una
alta disposicion para emplear
la herramienta como apoyo en
actividades de aprendizaje e

investigacion.
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1.17.1.2 Analisis de entrevista realizada al Docente de la Granja Experimental Uleam

extension ElI Carmen

Tabla 3 Andlisis de entrevista

PREGUNTA

RESPUESTA

INTERPRETACION

Preguntal: ¢Qué
caracteristicas visuales se
observan en las hojas de
platano para determinar si
presentan un estado
saludable o una condicién de

salud comprometida?

Bueno, cuando una hoja de
platano estd saludable se
observa con un color verde
uniforme, una buena firmeza
y una superficie limpia, sin
manchas ni deformaciones,
en cambio cuando la planta
empieza a presentar
problemas, la hoja cambia de
color; presentan manchas
amarillas, cafés o negras,
bordes Secos, zonas
quemadas o partes marchitas,
sin embargo también se
puede notar que la hoja
pierde vigor, se dobla o se
rompe con mayor facilidad,
en algunos de los casos las
manchas comienzan
pequefias y luego se van
extendiendo, lo que indica
afectacion  esta

que la

avanzando.

La respuesta del entrevistado
sefiala que el estado de las
hojas puede revisarse a partir
de rasgos visibles, entre ellos
el color, las manchas, el
marchitamiento, la sequedad
y las deformaciones, su
experiencia en el ambito

laboral también destaca la

importancia de la
observacion  visual para
reconocer posibles
alteraciones de  manera

temprana, esta informacién
aporta muchos criterios Gtiles
para desarrollar una
aplicacion mévil que analice
fotografias de hojas mediante
inteligencia artificial. Esta
interpretacion coincide con

la descripcidn de alteraciones

visuales que pueden
observarse en hojas de
platano.

Pregunta 2: ¢Qué

dificultades se presentan
durante la evaluacion visual

de las hojas de platano en las

En campo no siempre es facil
evaluar las hojas, porque las
condiciones cambian
bastante, a veces hay mucha

luz solar y eso altera el color

La respuesta evidencia que la
evaluacion visual en campo
presenta varias dificultades,
principalmente por factores
la

ambientales como
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PREGUNTA

RESPUESTA

INTERPRETACION

condiciones reales de la

Granja Experimental?

real de la hoja en Ila

fotografia, también puede
haber sombra, lluvia, polvo,
humedad o dafios causados
por el viento, otro problema
es que algunas enfermedades
0 deficiencias se parecen
visualmente, entonces una
mancha puede confundirse
con otra afectacion, ademas,
no todas las hojas estan en la
misma posicion ni tienen el
mismo nivel de desarrollo,
por eso se  necesita
experiencia para interpretar

bien lo que se observa.

iluminacion, la humedad, la
lluvia, la sombra y la

posicion de las hojas,
también se identifica que
algunas afectaciones pueden
tener sintomas similares, lo
que dificulta un diagndstico
preciso, esto demuestra la
necesidad de una
herramienta tecnoldgica que
ayude a estandarizar la
evaluacion y reduzca los
errores durante el analisis

visual de las hojas en

condiciones reales de la
Granja Experimental. Estas
del

son

variaciones entorno

también relevantes

cuando las iméagenes

proceden de condiciones
distintas a las utilizadas

durante el entrenamiento del

modelo.
Pregunta 3: ¢Qué | Una aplicacion de ese tipo | De  acuerdo con el
funcionalidades deberia | deberia  permitir  tomar | entrevistado, la aplicacion
incluir una aplicacién movil | fotografias de las hojas | deberia ser sencilla, rapida y

basada en inteligencia

artificial para apoyar la
evaluacion del estado general

de las hojas de platano?

directamente en campo Yy
analizarlas de forma rapida,
seria importante que indique
si la hoja esté saludable o si
presenta algun nivel de

afectacion, ya que también

adecuada a las tareas
realizadas en el campo, entre
las funciones consideradas
atiles se encuentran la
captura de fotografias, el

analisis  automatico, la
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PREGUNTA

RESPUESTA

INTERPRETACION

deberia mostrar el porcentaje
0 nivel de dafio, guardar un
historial de evaluaciones y
registrar la fecha y el lugar
donde se tomo la imagen o se
recolecto los datos, otra
funcion  atil  seria  dar
recomendaciones  basicas,
como realizar seguimiento a
la planta, revisar otras hojas

0 consultar con un técnico si

clasificacion general del
estado de la hoja y el
almacenamiento de  los
resultados con su ubicacion e
historial, también se valoro la
presentacion de
recomendaciones generales
que sirvan como orientacion
para el usuario, estas
funciones pueden apoyar el

seguimiento de las hojas y la

el dafio es avanzado, también | toma de decisiones en la
la aplicacion debe ser | Granja Experimental, sin
sencilla de usar, porque en | sustituir la valoracion de un
campo se necesita algo | profesional agricola. La
practico y rapido. ejecucion rapida y local del
andlisis es coherente con el
uso de modelos de
clasificacion  optimizados

para dispositivos maviles.

1.17.2 Informe final del anélisis de datos

El analisis de la encuesta aplicada a 25 estudiantes de la carrera de Agropecuaria 'y de
la entrevista realizada al Ing. Paul Gonzélez permiti6 identificar las principales necesidades
relacionadas con el uso de herramientas tecnoldgicas en la Granja Experimental ULEAM,
Extension ElI Carmen. Los resultados evidenciaron una percepcion favorable hacia la
incorporacion de aplicaciones moviles e inteligencia artificial como apoyo para las actividades
agricolas. La integracion de ambas técnicas permitio complementar la informacion obtenida
durante el estudio.

Al revisar las funciones preferidas por los participantes, el 44 % eligidé el
funcionamiento sin conexién a Internet, el 32 % dio mayor importancia a una interfaz rapida e
intuitiva, mientras que el 24 % sefialo la precision en la evaluacion de las hojas. Ademas, el 92
% apoy0O que la universidad priorizara el desarrollo de software propio ajustado a sus

30



actividades agropecuarias. Estos datos corresponden a los resultados obtenidos mediante el
instrumento de encuesta aplicado a la poblacién censal.

Ademas, los resultados demostraron que el 88 % consideré que las alteraciones
fitosanitarias limitan de manera considerable o en gran medida el aprendizaje préctico;
asimismo, el 72 % manifestd una confianza moderada al efectuar una evaluacion sin apoyo
tecnoldgico y el 88 % expresd que probablemente utilizaria una aplicacion movil en trabajos
académicos o proyectos de investigacion. La interpretacion se realizé a partir de las respuestas
registradas en la encuesta.

La entrevista permitio complementar estos resultados al identificar las dificultades
presentes durante la observacion visual de las hojas en condiciones reales de campo. También
se destacé la necesidad de que la aplicacion presente resultados claros, sea facil de utilizar y
proporcione una respuesta rapida desde el dispositivo mavil, aspectos identificados mediante
el analisis de la entrevista semiestructurada.

A partir de esta informacion se definieron los principales requerimientos del médulo:
funcionamiento sin conexion, uso de la cdmara y la galeria, una interfaz facil de comprender,
visualizacion clara de los resultados y almacenamiento local del historial. Estos elementos
orientaron el desarrollo del médulo movil para clasificar visualmente las hojas de platano como
saludable y salud comprometida, como una herramienta de apoyo que no sustituye la
valoracién de un profesional agricola; la definicion de requerimientos se fundament6 en la

informacion recopilada mediante los instrumentos aplicados.
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CAPITULO IV
MARCO PROPOSITIVO
1.18 Introduccion

El presente capitulo describe la propuesta tecnolégica desarrollada para apoyar la
evaluacion automatizada del estado general de salud vegetal en hojas de platano mediante un
maodulo movil basado en inteligencia artificial. Esta propuesta surge a partir de la necesidad de
contar con una herramienta funcional que permita analizar imagenes capturadas en condiciones
reales de campo dentro de la Granja Experimental ULEAM, Extension El Carmen, sin
depender de una conexion permanente a Internet.

En este apartado se detallan los recursos utilizados, los requerimientos del sistema, el
disefio de la solucion, la arquitectura implementada y el proceso de desarrollo seguido mediante
la metodologia Scrum. Asimismo, se explica la preparacion de los conjuntos de imagenes, el
entrenamiento del modelo ResNetVD34 con adaptacién de dominio DANN, su conversion a
TensorFlow Lite y su integracion en una aplicacién movil desarrollada con Flutter.

La propuesta se orienta a clasificar las hojas de platano en las categorias saludable y
salud comprometida, incorporando ademas un resultado no determinado cuando el nivel de
confianza del modelo no alcanza el umbral establecido. De esta manera, el modulo funciona
como una herramienta de apoyo para la observacion visual general de las hojas, sin reemplazar
la valoracion de un profesional agricola ni afirmar el diagndstico de enfermedades fitosanitarias
especificas.

1.19 Descripcion de la propuesta

La propuesta consiste en el desarrollo de un modulo mdvil de inteligencia artificial
orientado a evaluar automéaticamente el estado general de salud vegetal de hojas de platano.
Este modulo forma parte del Proyecto Integrador de la carrera de Ingenieria de Software de la
Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabi, Extension EI Carmen, y fue disefiado como un
componente que puede integrarse posteriormente con la aplicacion principal del proyecto.

La solucién responde a la necesidad de contar con una herramienta tecnoldgica que
apoye la observacion visual de las hojas en condiciones reales de campo. La valoracion
tradicional puede variar segun la experiencia de la persona, la iluminacion, el estado de la hoja
y las condiciones existentes durante la inspeccion.

Para apoyar este proceso se desarrollé un modelo basado en ResNetVD34 preentrenada
con ImageNet y adaptacion de dominio DANN. ResNetVD34 se utiliza para extraer

caracteristicas visuales relacionadas con el color, la textura, los bordes y la estructura de las
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hojas, por otra parte, DANN busca reducir las diferencias existentes entre las imagenes publicas
utilizadas como dominio fuente y las fotografias locales empleadas como dominio objetivo.

Para trabajar con el modelo, las fotografias se separaron en las categorias saludable y
salud comprometida, antes del entramiento se tomd en cuenta depuradas, redimensionadas y
divididas en datos de entrenamiento, validacion y prueba, el modelo fue entrenado y evaluado
mediante exactitud, precision, recall, F1-score y matriz de confusion.

Después de completar el entrenamiento, el modelo se convirtié a TensorFlow Lite con
optimizacion float16 y se incorporé a la aplicacion movil creada con Flutter, de esta manera
las imagenes pueden procesarse en el propio dispositivo, sin enviarlas a un servidor ni depender
de una conexion a Internet.

El usuario puede tomar una fotografia con la cdmara o escoger una imagen desde la
galeria, una vez realizado el andlisis, la aplicacion muestra las probabilidades correspondientes
a las categorias saludable y salud comprometida, si el valor alto no alcanza el 65 %, el resultado
se presenta como no determinada, evitando presentar una clasificacion cuando la confianza del
modelo es insuficiente.

Ademas, la aplicacion muestra recomendaciones generales y conserva localmente un
historial de los andlisis realizados. Esta informacidn permite consultar resultados anteriores sin
utilizar una base de datos externa.

El médulo se desarrollé como un componente independiente que puede incorporarse al
sistema informatico principal, esta organizacion facilita realizar mejoras posteriores, como
ampliar el conjunto de iméagenes, ajustar el rendimiento del modelo o también afiadir nuevas
categorias, sin tener que reconstruir toda la aplicacion.

El alcance de la propuesta se centra Ginicamente en una revision general de la apariencia
de las hojas de platano, el resultado no identifica enfermedes concretas, por lo tanto no calcula
niveles de severidad, no prescribe tratamientos fitosanitarios y no sustituye la valoracion de un
profesional agricola.

1.20 Determinacion de recursos

El desarrollo del mdédulo movil de inteligencia artificial requirio la utilizacion de
recursos humanos, tecnoldgicos y econdémicos. Estos recursos permitieron ejecutar las
actividades de planificacion, preparacion de las imagenes, entrenamiento del modelo,
desarrollo de la aplicacién movil, realizacion de pruebas y documentacion del proyecto.

Los recursos humanos estuvieron representados por el autor del mddulo, el tutor del

proyecto y las personas que colaboraron durante la recoleccion de informacion y fotografias,
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su participacion permitio organizar las actividades, revisar el avance y orientar el desarrollo de
la solucion tecnoldgica.

Para desarrollar el proyecto se utilizé un equipo informatico, un teléfono movil y las
diferentes herramientas de software utilizadas durante el proyecto, las cuales son: Windows
11, Visual Studio Code, Python, TensorFlow, Keras, Flutter, Dart, TensorFlow Lite, Git y
GitHub, las pruebas funcionales de la aplicacion se realizaron en un teléfono mavil.

El presupuesto considero el uso de equipos, servicios digitales, conexion a Internet,
movilizacion y horas de desarrollo, necesarios para completar el médulo, al registrar cada
uno de los gastos fue posible calcular el costo aproximado para completar el médulo.

La disponibilidad y organizacion de estos recursos permitio entrenar el modelo basado
en ResNetVD34 y adaptacion de dominio DANN, convertirlo a TensorFlow Lite y su

integracion en una aplicacion mavil sin conexion a internet.

1.20.1 Recursos Humanos

Tabla 4 Recursos Humanos

Recursos humanos Cargo Funcién

Jean Zambrano Autor y | Desarrollo de la investigacion, recopilacion de
Desarrollador | informacion, preparacion de los conjuntos de
imagenes, entrenamiento y evaluacion del
modelo basado en ResNetVD34 y DANN,
integracién en Flutter, realizacion de pruebas y

documentacion del proyecto.

Ing. Carlos Lépez Tutor del | Supervisar el cumplimiento de los objetivos,
proyecto orientar las decisiones metodoldgicas y validar el

desarrollo académico de la investigacion.
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1.20.2 Recursos Tecnoldgicos

Tabla 5 Recursos Tecnoldgicos

Recurso

Caracteristica

Descripcion

Laptop

Sistema Operativo:
Microsoft Windows 11
Home Single Language
(64 bits).
Procesador: Intel®
Core™ {7-1255U de
122 (10
ndcleos, 12 hilos, 1.70
GHz).

Memoria RAM: 16 GB.
X64.

generacion

Arquitectura:
Modo BIOS: UEFI.

Equipo utilizado para preparar los conjuntos
de iméagenes, programar, entrenar y evaluar
el modelo, desarrollar la aplicacion movil y

elaborar la documentacion.

Teléfono
X6858

Infinix

Dispositivo movil con
sistema
Android.

operativo

Utilizado para instalar el APK vy realzar
pruebas de la app, como camara, escaner.

Galeria, ect.

Python

Lenguaje de
programacion utilizado
para el desarrollo del
modelo de inteligencia
artificial.

Utilizado para la preparacién de datos, el
entrenamiento, la evaluacién y la conversion

del modelo

TensorFlow

Keras

y

Bibliotecas para el
desarrollo y
entrenamiento de
modelos de aprendizaje

profundo.

Utilizadas para implementar ResNetVD34,
el clasificador y los componentes de

adaptacion de dominio DANN.

ResNetVD34

Red

configurada con pesos

convolucional

aprendidos a partir de

ImageNet.

Utilizada como extractor de caracteristicas

visuales de las imagenes de hojas de platano.
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Recurso Caracteristica Descripcion

GitHub Plataforma para control | Utilizada para el almacenamiento, control de
de versiones basada en | versiones y seguimiento del cddigo fuente
Git. desarrollado durante la investigacion.

DANN Arquitectura para | Empleada para reducir las diferencias entre

adaptacion de dominio.

las imégenes publicas y las fotografias
capturadas en condiciones reales de campo.

Microsoft Word

Procesador de texto.

Utilizado para la elaboracion y edicion de la
documentacion correspondiente al trabajo de

titulacion.

Visual Studio

Code

Entorno de desarrollo

de software.

Utilizado para programar el modelo de

inteligencia artificial y la aplicacion

desarrollada con Flutter.

TensorFlow Lite

Formato  optimizado

para modelos moviles.

Utilizado para convertir el modelo final con
optimizacion floatl6 y se pueda usar sin

conexion a Internet.

Flutter y Dart

Framework y lenguaje

para desarrollo movil.

Se utilizaron para desarrollar la interfaz y las
funcionalidades de la camara, galeria,

resultados e historial.

tflite_flutter

Paquete de Flutter para
ejecutar los modelos

TensorFlow Lite.

Se utilizo para realizar la inferencia

directamente dentro del dispositivo movil.

SharedPreferences

de

almacenamiento local.

Herramienta

Se utilizo para guardar y consultar el

historial de los anélisis realizados.
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1.20.3 Recursos Econdmicos

Tabla 6 Recursos Econdmicos

Cantidad Recurso Precio unitario Subtotal

1 Laptop $290,00 $290,00

1 Teléfono celular (uso para pruebas y | $175,00 $175,00
documentacion)

6 meses | Servicio de Internet $30,00 $180,00

200 horas | Horas de programacion $5 $1.000,00

6 meses | Energia eléctrica $15,00 $90,00

1 Impresiones y encuadernacion $70,00 $70,00

1 Gastos de movilizacion $80,00 $80,00

1 mes agoSuscripcion a Abacus.Al $10,00 $10,00

1 mes Suscripcion a ChatGPT Plus $20,00 $20,00

1 Flutter, Visual Studio Code $00,00 $00,00

1 TensorFlow y Keras $00,00 $00,00

1 Python $00,00 $00,00

1 GitHub $00,00 $00,00

TOTAL: $1.915,00

1.21 Desarrollo del sistema bajo la metodologia SCRUM

Scrum fue seleccionado como marco de trabajo para organizar el desarrollo del médulo
movil de inteligencia artificial. Su enfoque iterativo permitio distribuir las actividades en
sprints, revisar los avances obtenidos y realizar ajustes durante cada etapa del proyecto.

Scrum se utilizé para organizar las actividades del proyecto, desde definicion de
requerimientos hasta la integracion de Flutter, dentro de este proceso se incluyeron la
preparacion de las imagenes, el entrenamiento del modelo con ResNetVD34 y DANN, la
evaluacion de los resultados y la conversion a TensorFlow Lite

El trabajo se distribuyd en cuatro sprints, cada uno reunid tareas y entregables
concretos, comenzando con la planificacion y finalizacion con la implementacion y las pruebas
funcionales en un dispositivo Android, esta division permitio revisar los avances al cierre de
cada etapa y corregir los problemas encontrados antes de iniciar la siguiente.

Las historias de usuario, el Product Backlog y el Sprint Backlog ayudaron a registrar

los requerimientos y dar seguimiento a las actividades, mediante esta organizacion se integro
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el modelo de inteligencia artificial con la cdmara, la galeria, la visualizacion de resultados y el
historial almacenado localmente.

Como resultado, se obtuvo un modulo movil capaz de ejecutar la evaluacion del estado
general de salud de las hojas de platano sin conexidén a Internet y con posibilidad de integracion
dentro del sistema informatico principal.

1.21.1 Descripcién del producto
1.21.1.1 Proposito del producto

Desarrollar un médulo movil de inteligencia artificial basado en ResNetVD34 y
adaptacion de dominio DANN, capaz de evaluar el estado general de salud vegetal de hojas de
platano mediante el andlisis de imagenes.

El producto tiene como propdsito proporcionar una herramienta tecnoldgica de apoyo
que pueda utilizarse en condiciones reales de campo y en lugares con conectividad limitada.
Asimismo, fue diseflado como un componente independiente que puede integrarse
posteriormente dentro del sistema informatico principal del Proyecto Integrador.

El médulo no identifica enfermedades especificas, no calcula niveles de severidad y no

sustituye la valoracion realizada por un profesional agricola.

1.21.1.2 Funcionalidades claves

El mddulo incorpora las siguientes funcionalidades:
Captura de fotografias mediante la camara del dispositivo movil.
Seleccion de imagenes almacenadas en la galeria.
Preprocesamiento automatico de la imagen a un tamafio de 224 x 224 x 3.
Ejecucion local del modelo TensorFlow Lite con funcionamiento offline.
Clasificacion de la hoja como saludable o salud comprometida.
Presentacion del resultado no determinada cuando la confianza es inferior al 65 %.
Visualizacion de las probabilidades obtenidas para cada categoria.
Presentacion de recomendaciones generales segun el resultado.
Almacenamiento local del historial de analisis.
Consulta de resultados registrados anteriormente.

Integracién del médulo con el sistema informatico principal

1.21.1.3 Usuarios objetivos

Tabla 7 Usuarios objetivos
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Tipo de usuario Principales funcionalidades

Investigador Gestiona el conjunto de datos, ejecuta el entrenamiento del modelo
DANN, valida los resultados obtenidos y realiza mejoras durante el

proceso de investigacion.

Sistema Envia imagenes foliares al modulo de Inteligencia Artificial y recibe el
Integrador diagndstico generado para su integracion con los demas modulos del
proyecto.

Técnico agricola | Utiliza los diagndsticos generados por el médulo como apoyo para la
interpretacion del estado fitosanitario del cultivo y la toma de decisiones

relacionadas con el monitoreo agricola.

1.21.1.4 Condiciones de Exito del Producto

Para considerar satisfactorio el desarrollo del médulo mévil de inteligencia artificial, se
establecieron las siguientes condiciones de éxito:

El modelo debe procesar imagenes de hojas de platano capturadas mediante la cAmara
o seleccionadas desde la galeria.

El sistema debe clasificar cada fotografia en una de las dos opciones establecidas:
saludable o saludable comprometida.

Cuando la probabilidad més alta sea inferior al 65 %, la ampliacion debe presentar la
respuesta no determinada.

El analisis debe efectuarse directamente en el teléfono mediante TensorFlow Lite, sin
requerir acceso a internet ni el envio de informacién a servidores externos.

Después de procesar la imagen, la aplicaciébn debe mostrar las probabilidades
calculadas para ambas categorias y acompafiar el resultado con recomendaciones generales.

Cada analisis debe conservarse en el almacenamiento interno del dispositivo para que
el usuario pueda revisarlo posteriormente desde el historial.

El desempefio del modelo debe medirse mediante exactitud, precision, recall, F1-score
y matriz de confusion.

La aplicacion debe instalarse y ejecutarse en un dispositivo Andorid sin errores que
impidan utilizar sus funciones principales.

El modulo debe conservar su funcionamiento independiente para facilitar su

incorporacion posterior a la aplicacion principal del proyecto integrado.
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Los resultados deben presentarse como una evaluacién del estado visual general de la
hoja y no como la identificacion de una enfermedad especifica.
1.21.2 Requerimientos del sistema
1.21.2.1 Historias de Usuarios

Las historias de usuario constituyen una técnica utilizada en Scrum para describir, de
manera breve y comprensible, las necesidades que debe cubrir un sistema. Estas permiten
organizar las funcionalidades desde la perspectiva de las personas que utilizaran el producto y
sirven como base para establecer prioridades dentro del Product Backlog.

Para este proyecto, las historias de usuario se elaboraron a partir de las funciones
principales del médulo movil, entre ellas se incluyeron la captura de fotografias y seleccion de
imagenes, el andlisis del estado visual de las hojas, la presentacion de los resultados y la
consulta del historial almacenado localmente.

En cada historia se registraron el tipo de usuario, la necesidad planteada, su proposito,
la prioridad, el riesgo y los criterios de aceptacion, estos datos permitieron organizar las
actividades desarrolladas durante los sprints y con eso verificar el cumplimiento de los
requerimientos definidos.
1.21.2.1.1 Historia de Usuario 1: Carga y organizacion del conjunto de imagenes

Tabla 8 Historia de Usuario 1: Carga y organizacion del conjunto de imagenes
HISTORIA DE USUARIO

o ) Carga y organizacion del conjunto
Id de historia HUO1 Titulo: o
de imagenes
Prioridad: alto Usuario: Desarrollador del mddulo
Riesgo de _ Tamaiio de la
medio grande
desarrollo: tarea:
Como: Desarrollador responsable del modelo de inteligencia artificial.
) Cargar y organizar las imagenes del dominio fuente y del dominio
Quiero: o
objetivo.
5 Preparar los conjuntos que seran utilizados durante el entrenamiento,
ara:
validacion y prueba.
o Las imagenes deberan cargarse correctamente, organizarse en las
Criterios de ) S )
» categorias saludable y salud comprometida, identificarse segun su
aceptacion:

dominio y verificarse para evitar archivos incompatibles.
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HISTORIA DE USUARIO

Dependencias:

Conjunto publico disponible, fotografias locales recopiladas y

estructura de carpetas definida.

1.21.2.1.2 Historia de Usuario 2: Procesamiento del conjunto de imagenes

Tabla 9 Historia de Usuario 2: Procesamiento del conjunto de imagenes
HISTORIA DE USUARIO
o ) Preprocesamiento del conjunto
Id de historia HUO02 Titulo: o
de iméagenes
Prioridad: alto Usuario: Desarrollador del mddulo
Riesgo de Tamafio de la
alto grande
desarrollo: tarea:
Como: Desarrollador responsable del modelo de inteligencia artificial
_ Depurar, redimensionar, normalizar y organizar las imagenes
Quiero:
. Obtener conjuntos de datos adecuados para el entrenamiento y la
ara:
evaluacion del modelo
o Se deberan eliminar imagenes duplicadas o incompatibles,
Criterios de _ ) ] )
. redimensionar las fotografias a 224 x 224 pixeles, balancear las
aceptacion:

categorias y dividir los datos en entrenamiento, validacion y prueba.

Dependencias:

Conjuntos de iméagenes cargados y librerias de procesamiento

instaladas.

1.21.2.1.3 Historia de Usuario 3: Entrenamiento del modelo ResNetVVD34 con DANN
Tabla 10 Historia de Usuario 3: Entrenamiento del modelo ResNetVD34 con DANN

HISTORIA DE USUARIO

o ) Entrenamiento del modelo
Id de historia HUO03 Titulo:
ResNetVVD34 con DANN
Prioridad: muy alto Usuario: Desarrollador del médulo
Riesgo de Tamafio de la
alto grande
desarrollo: tarea:
Como: Desarrollador responsable del modelo de inteligencia artificial
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HISTORIA DE USUARIO

Entrenar un modelo basado en ResNetVD34 y adaptacion de

Quiero: o
dominio DANN.
Clasificar las hojas en las categorias saludable y salud
Para: comprometida, considerando las diferencias entre imagenes publicas
y fotografias locales.
o El entrenamiento debera ejecutarse sin errores, registrar las pérdidas
Criterios de o ) . _
y y meétricas, generar un modelo funcional y permitir el ajuste de sus
aceptacion:

parametros.

Dependencias:

Conjuntos preprocesados, Python, TensorFlow, Keras y arquitectura
DANN configurada.

1.21.2.1.4 Historia de Usuario 4: Evaluacion del modelo entrenado

Tabla 11 Historia de Usuario 4: Evaluacion del modelo entrenado

HISTORIA DE USUARIO

o ) Evaluacion del modelo
Id de historia HUO04 Titulo:
entrenado
Prioridad: alto Usuario: Desarrollador del modulo
Riesgo de ) Tamafio de la )
medio mediana
desarrollo: tarea:
Como: Desarrollador responsable del modelo de inteligencia artificial
_ Evaluar el rendimiento del modelo mediante un conjunto de
Quiero: o
imagenes de prueba
Evaluar el rendimiento del modelo mediante un conjunto de
Para: L
iméagenes de prueba.
Criterios de | El proceso deberd calcular exactitud, precision, recall, F1-score,
aceptacion: confianza promedio y matriz de confusion.

Dependencias:

Modelo entrenado y conjunto de prueba independiente.

1.21.2.1.5 Historia de Usuario 5: Conversion y exportacion del modelo

Tabla 12

Historia de Usuario 5: Conversion y exportacion del modelo
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HISTORIA DE USUARIO

o ) Conversion y exportacion del
Id de historia HUO05 Titulo:
modelo
Prioridad: alto Usuario: Desarrollador del modulo
Riesgo de ) Tamaio de la )
medio mediana
desarrollo: tarea:
Como: Desarrollador responsable del modulo
_ Convertir el modelo entrenado al formato TensorFlow Lite con
Quiero: o
optimizacion float16
Ejecutarlo directamente en un dispositivo mavil sin depender de un
Para: ]
servidor
o El archivo TensorFlow Lite deber4d generarse correctamente,
Criterios de o o ]
» mantener resultados similares al modelo original y ser compatible
aceptacion:

con la aplicacion Flutter.

Dependencias:

Disponibilidad de un modelo previamente entrenado y evaluado.

1.21.2.1.6 Historia de Usuario 6: Integracion del modelo en la aplicacion movil

Tabla 13 Historia de Usuario 6: Integracion del modelo en la aplicacion movil

HISTORIA DE USUARIO

o ) Integracion del modelo en la
Id de historia HUO06 Titulo: o
aplicacion movil
Prioridad: muy alto Usuario: Desarrollador del médulo
Riesgo de Tamafio de la
alto grande
desarrollo: tarea:
Como: Desarrollador de la aplicacién movil
_ Incorporar el modelo convertido a TensorFlow Lite en la aplicacion
Quiero: .
movil creada con Flutter.
S Permitir que el analisis de las imagenes se ejecute directamente en el
ara:
dispositivo Android
o La aplicacion deberd cargar el modelo, aceptar imagenes desde la
Criterios de | ) ) ] o y
» camara o la galeria, realizar la inferencia sin conexién a Internet y
aceptacion:

presentar las probabilidades obtenidas.

Dependencias:

Modelo TensorFlow Lite, proyecto Flutter y paquete tflite_flutter.
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1.21.2.1.7 Historia de Usuario 7: Presentacién del resultado e historial local
Tabla 14 Historia de Usuario 7: Presentacion del resultado e historial local
HISTORIA DE USUARIO

o ) Presentacion del resultado e
Id de historia HUO07 Titulo: o
historial local

Prioridad: Alto Usuario: Usuario de la aplicacion
Riesgo de ] Tamafio de la )

medio mediano
desarrollo: tarea:
Como: Usuario del médulo movil
Quiero: Visualizar el resultado del andlisis y consultar los registros anteriores
5 Conocer el estado visual general de la hoja y conservar un

ara:

seguimiento de los analisis realizados

la aplicacion debera mostrar las probabilidades de saludable y salud
Criterios de | comprometida, presentar no determinada cuando la confianza sea
aceptacion: inferior al 65 %, mostrar recomendaciones generales y guardar el

resultado en el historial local.

_ Modelo integrado, inferencia funcional y almacenamiento local
Dependencias: )
configurado.

1.21.2.2 Requerimientos funcionales

RFO1: El médulo debera permitir la carga y organizacion de las imagenes pertenecientes al
dominio fuente y al dominio objetivo.

RF02: ElI mddulo debera preparar las imagenes tareas de depuracion, redimensionamiento,
normalizacion, balanceo, para luego distribuirlas en conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba.

RFO03: El médulo debera utilizar ResNetVD34 preentrenada con ImageNet para extraer
automaticamente las caracteristicas visuales de cada imagen.

RFO04: Durante el entrenamiento se debera utilizar DANN para ajustar el aprendizaje obtenido
con las imagenes publicas a las condiciones presentes en las fotografias tomadas en el campo.
RFO05: La evaluacion debera incluir las métricas de exactitud, precision, recall, F1-score,

confianza promedio y matriz de confusién para conocer el desempefio alcanzado por el modelo.
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RFO06: Una vez entrenado, el modelo debera convertirse a TensorFlow Lite con optimizacién
float1l6 y exportarse en un formato compatible con dispositivo maviles.

RFO7: La aplicacion deberd permitir capturar fotografias de hojas de platano mediante la
camara del dispositivo movil.

RFO08: La aplicacion debera permitir seleccionar imagenes almacenadas en la galeria del
dispositivo.

RFO09: La aplicacion debera clasificar las imagenes en las categorias saludable y salud
comprometida, mostrando las probabilidades obtenidas para cada categoria.

RF10: La aplicacion debera presentar el resultado no determinada cuando la probabilidad
méaxima sea inferior al umbral de confianza del 65 %.

RF11: La aplicacion debera ofrecer recomendaciones generales de acuerdo con el resultado
obtenido, sin diagnosticar enfermedades especificas ni prescribir tratamientos.

RF12: La aplicacién debera guardar en el dispositivo un historial de los analisis y permitir su
consulta posterior.

RF13: El médulo debera conservar una estructura independiente que permita incorporarlo con
la aplicacion principal del Proyecto Integrador.

1.21.2.3 Requerimientos no funcionales

RNFO1: ElI médulo deberd mantener la correspondencia correcta de cada imagen y de sus
etiquetas durante las etapas de preparacion, entrenamiento y evaluacion.

RNFO02: El proceso de entrenamiento deberd desarrollarse en un entorno reproducible,
utilizando versiones compatibles de Python, TensorFlow, Keras y las demas bibliotecas
necesarias.

RNFO03: La aplicacion debera ejecutar el modelo directamente en el dispositivo mévil sin
depender de conexion a Internet ni de un servidor externo.

RNFO04: El modelo debera presentarse en un formato compatible con dispositivos Android
mediante TensorFlow Lite.

RNFO05: La aplicacion debera ofrecer una interfaz clara y facil de comprender para poder
utilizar la camara, la galeria, los resultados y el historial.

RNFO06: El médulo deberd mostrar las probabilidades y el resultado del analisis sin alterar ni
ocultar el nivel de confianza generado por el modelo.

RNFO7: La arquitectura debera permitir afladir nuevas imagenes y versiones del modelo
mediante un nuevo proceso de entrenamiento.

RNFO08: El médulo debera conservar una organizacion modular que facilite su mantenimiento

y conexion con otros componentes del Proyecto Integrador.
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RNFO09: Los resultados del modelo deberan poder evaluarse con métricas de clasificacion
reconocida y conservarse como evidencia del rendimiento del modelo.

RNF10: La aplicacion deberd guardar el historial Unicamente en el dispositivo movil, sin
depender de base de datos externa.

1.21.3 Disefio del sistema

1.21.3.1 Casos de uso

1.21.3.1.1 Caso de uso: Preparacion del conjunto de imégenes

Médule de 1A para salud vegetal del platano

Guardar conjunto
o preparado
cincludes , ~

Dividir datos en entrenamiento,
— validacion y prueba

s «include» . <

Balancear categorias
-7

¢ wincluder . -~
) . _ Organizar imégenes en
v, e saludable y salud comprometida
- <include» _ _ >
15/ Preparar conjunto
de imagenes »
Desarrollador e —='~ - _vinclude

del médulo = > Eliminar imagenes duplicadas

© ~ L «include» x
T~ o archivos danados
~ sinclude=

P
Verificar formatos
compatibles

.
* gincludes -
S
Cargar imagenes del dominio
fuente y dominio objetivo

T
Seleccionar conjuntos
de imagenes

lustracion 2 Preparacion del conjunto de imagenes

1.21.3.1.2 Caso de uso: Entrenamiento y evaluacion del modelo

Médulo de IA para salud vegetal del platano

Comparar resultados de
Keras y TensorFlow Lite
- -

«include»_ =
: Convertir modelo a
TensorFlow Lite float16
o -

L7 =includer . =
Guardar modelo
> entrenado

“  «includex» - =~

«include» Calcular exactitud, precisién,
Evaluar elmodelo - - - - - - ==="= -~ > recall, Fl-score y matriz
- «includes _ — = =~ B de confusién
i B - -
———{>»( Entrenary evaluar ~, _ xinclude» _ _ _ > Entrenar el modelo

el modelo N
Desarrollador T =~ i
del médulo N

-
Configurar DANN y capa de
inversién de gradiente

N
Configurar ResNetvD34
preentrenada con ImageNet

T
Redimensionar y normalizar
las imagenes

Cargar conjunto
de imagenes preparado

lustracion 3 Entrenamiento y evaluacion del modelo
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1.21.3.1.3 Caso de uso: Analisis de una imagen y presentacion de resultados

Aplicacion movil de salud vegetal del platano

éjecutar inferencia

_ >y offline
«include» _ -~
___ -~ «include» _ _~ Preprocesar imagen a
Analizarimagen 5~ " " = 224 x224 x 3

/’ _deunahoja <. _  include»
™ S s

N TTmy— =
A\ _«include» /7 Guardar resultado en

" Seleccionar imagen "\ v < ___ el historial local
desde la galeria L T~
S — "~ M «include» M
" >
AN'] ™ e ———
— M PG Mostrar recomendaciones
" Capturar imagen (Y N generales
( &g G
con la cdmara __ K vgincludes: S
e SO L N
~ ey Mg
Ny N “a
— I‘ \ «include» “ Mostrar probabilidades
Mostrar resultado ™ |, “~ _ _ \ . declasificacion
no determinado _ \ N & .
i S Y «extend» \ ~
\ N A S~ T
s ! g M Obtener imagen
= e \ = >
——>(_Consultar historial > i _«extend»
Usuario del L
maédulo moévil \ : ~a
= e I\ _«extend» Eresentar resultadq
Ellmlna!' registro ) RIS e o ,
__del historial _ \ N Gnan e

\
~

S \ Se muestra cuando la
confianza maxima es
inferior al 65 %

lustracion 4 Andlisis de una imagen y presentacion de resultados
1.21.3.2 Diagramas de secuencias

1.21.3.2.1 Diagrama de secuencia Preparacion del conjunto de imagenes
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llustracion 5 Diagrama de secuencia Preparacion del conjunto de imagenes
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1.21.3.2.2 Diagrama de secuencia: Entrenamiento, evaluacion y conversion del modelo

v det modeto
Entomo local Modulo de Conversor -
Ogserrcliador Python ResNetvD3a | | Dann evaluacion Tensorfiow Lite Archivoe del

-
Factor de inv de gradiente. 0.20
Poso de pérd o dominio: 0.1%
< Caracteristicas extraidas
Enviar caracteristicas
Clasificar ostado de ia hoia
'« Pérdidas y predicciones
Actualizar pesos
1
-

Cargar modelo

Convertir a Tensorflow Lite floatl6
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del médulo vthan

evaluacion Tensorflow Lite moglel

llustracion 6 Diagrama de secuencia: Entrenamiento, evaluacion y conversion del modelo

1.21.3.2.3 Diagrama de secuencia: Andlisis de imagen en la aplicacion movil
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llustracion 7 Diagrama de secuencia: Analisis de imagen en la aplicacion movil
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1.21.3.3 Diagramas de Estado

1.21.3.3.1 Diagrama de estado: Preparacion del conjunto de imégenes

Diagrama de estado: Preparacién del conjunto de imagenes

Sin datos

eleccionar imagenes

Imégenes seleccionadas

Cargar dominic fuente
y dominio objetivo

Imagenes cargadas
Volver a seleccionar

erificar archivos Error durante la carga Reemplazar archivos

Formato verificado Error de carga

Formato compatible ormato incompatible

Duplicados eliminados Error de formato

Eliminar imagenes repetidas

Datos organizados

Organizar en saludable ‘ .
¥ salud comprometida | EStrUCtura incorrecta |Reorganizar carpetas

Categorias balanceadas

Error de organizacién

Balancear categorias

Imagenes preprocesadas

Redimensionar y normalizar

Conjunto dividido

Dividir en entrenamiento,
walidacién y prueba

Conjunto preparado

®

llustracion 8 diagrama de estado: Preparacion del conjunto de imagenes
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1.21.3.3.2 Diagrama de estado: Entrenamiento y evaluacion del modelo

Diagrama de estado: Entrenamiento y evaluacién del modelo
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lustracion 9 Diagrama de estado: Entrenamiento y evaluacion del modelo
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1.21.3.3.3 Diagrama de estado: Analisis de imagen y presentacion de resultados

Diagrama de estado: analisis de imagen y presentacion de resultados
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lustracion 10 Diagrama de estado: Analisis de imagen y presentacion de resultados
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1.21.4 Arquitectura del sistema
1.21.4.1 Arquitectura general

Arquitectura general del modulo mévil de salud vegetal

Funcionamienta sin conexion
a Internet ni servidores externos

Aplicacion mévil Flutter!

Preprocesamiento Inferencia local Presentacion Historial local

224 %224 %3 ) TensorFlow Lite del resultado SharedPreference

todelo integradg

Camara o galerfa

y

Imégenes piblicas Preparacién y divisién Modelo ReshetvD34 | Conversian floatlé | wadelo TensorFlow Lite
Dominio fuente | de las imagenes — 7lconDA

Fotografias locales
Dominio abjetivo

llustracion 11 Arquitectura general del mddulo de Inteligencia Artificial

La arquitectura general del mddulo se estructuré en dos etapas principales: el
entrenamiento del modelo de inteligencia artificial y su implementacion dentro de la aplicacion
movil, en esta primera etapa se trabajé con iméagenes publicas como dominio fuente y con
fotografias tomadas en condiciones reales de campo como dominio objetivo.

Antes de ingresar al modelo, las imagenes se revisaron para eliminar duplicados, la
organizar las categorias, equilibrar las clases y ajustar sus dimensiones, después se
distribuyeron en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. ResNetVD34, con pesos
preentrenados en ImageNet, se empled para extraer sus caracteristicas visuales.

DANN incorporo dos componentes: un clasificador y un discriminador de dominio,
relacionados mediante una capa de inversion de gradiente, el clasificador aprendi6 a diferenciar
entre hojas saludables y hojas con salud comprometida, mientras que el discriminador ayud6 a
reducir las diferencias visuales entre las imagenes publicas y las fotografias capturadas
localmente.

Después de completar el entrenamiento, se revisé el desempefio del modelo mediante
las métricas de calificacion, con los resultados obtenidos se generd una versién en TensorFlow
lite aplicando optimizacion float16 y el archivo resultante se incorporo a u a aplicacion creada
con Flutter.

Para comenzar un analisis, el usuario puede tomar una fotografia con la camra o elegir
una imagen almacenada en la galeria, antes de ingresar al modelo la aplicacion ajusta la imagen
a un tamafio de 224 x 224 pixeles con tres canales de color, todo el procesamiento se realiza en
el teléfono sin requerir conexién a internet.

Al terminar el andlisis, la pantalla presenta las probabilidades calculadas para las
categorias saludable y salud comprometida, si ninguna alcanza el 65 % de confianza, aparece

el resultado no determinado, cada revision queda registrada en el historial local ademas, el
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modulo mantiene una estructura independiente para facilitar su futura incorporacion a la

aplicacion principal del Proyecto Integrador.
1.21.4.2 Tecnologias Utilizadas

Tabla 15 Tecnologias Utilizadas

Herramienta

Uso dentro del proyecto

Python

Se utiliz6 para programar el médulo de la inteligencia artificial

y preparar las imagenes antes del entrenamiento.

Visual Studio Code

Se utilizo para desarrollar el modelo de inteligencia artificial y

la aplicacion movil.

TensorFlow y Keras

Permitieron implementar el modelo, realizar el entrenamiento

y calcular las métricas utilizadas durante su evaluacion.

Gradient Reversal Layer

Se empled durante la adaptacion de dominio para invertir el

gradiente enviado al discriminador

ResNet VD34

Se utilizé como extractor de caracteristicas visuales mediante

pesos aprendidos previamente con ImageNet.

Domain-Adversarial
Neural Networks (DANN)

Estrategia de adaptacion de dominio utilizada para reducir las
diferencias entre las imégenes publicas y las fotografias
locales.

NumPy

Biblioteca utilizada para realizar operaciones numéricas y
manipular los datos empleados durante el entrenamiento y la

evaluacion.

Flutter y Dart

Tecnologias utilizadas para desarrollar la interfaz y las

funcionalidades de la aplicacion movil..

TensorFlow Lite

Herramientas utilizadas para controlar las versiones, respaldar
el codigo y compartir el médulo con el integrante responsable

de la aplicacion principal.

SharedPreferences

Herramienta utilizada para almacenar localmente el historial

de los andlisis realizados.

GitHub

Plataforma utilizada para el control de versiones vy

almacenamiento del codigo fuente del proyecto.
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1.21.5 Roles Scrum
Tabla 16 Roles Scrum

Rol Scrum Participante(s) Funcién principal del proyecto

Product Owner | Ing. Carlos Vinicio Lépez | Define y revisa el alcance académico del
Rodriguez modulo, orienta los objetivos, prioriza los
requerimientos y verifica que los avances
desarrollados mantengan relacién con los

objetivos de la investigacion.

Scrum Master | Jean Fredd Zambrano | Encargado de organizar la aplicacion de
Quiroz Scrum, planifica las actividades de cada
sprint, da seguimiento al cumplimiento de las
tareas e identifica dificultades que puedan

afectar el avance del proyecto.

Scrum Team Jean Fredd Zambrano | Es el responsable de la preparacion de las
Quiroz imagenes, disefio, programacion,
entrenamiento y evaluacién del modelo
basado en ResNetVD34 y DANN, conversion
a TensorFlow Lite, desarrollo de la aplicacion
Flutter,  realizacion  de  pruebas vy

documentacion del médulo.

1.21.6 Planificacién del Sprint
1.21.6.1 Sprint 0: Preparacion del entorno y preprocesamiento del conjunto de
imagenes.

Tabla 17 Sprint 0: Preparacion del entorno y preprocesamiento del conjunto de imagenes.

SPRINT 0: Preparacidon del entorno y preprocesamiento del conjunto de imagenes

Duracion: 2 semanas (40 horas) Prioridad: | Alta

Objetivo: Preparar el entorno local de desarrollo y organizar los conjuntos de imagenes

del dominio fuente y del dominio objetivo para el entrenamiento del modelo.

Historias de | HUOL: Carga y organizacion del conjunto de iméagenes.

usuario:
HUO2: Preprocesamiento del conjunto de imagenes.
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SPRINT 0: Preparacion del entorno y preprocesamiento del conjunto de imagenes

Tareas de e Configuracion del entorno local en Visual Studio Code
desarrollo: e Instalacion de Python 3.11, TensorFlow, Keras y las bibliotecas
necesarias.
¢ Recopilacion de las imagenes publicas y fotografias locales.
e Verificacion de formatos.
e Eliminacion de imagenes duplicadas o dafiadas.
e Organizacion de las categorias saludable y salud comprometida.
e Balanceo de las categorias.
¢ Redimensionamiento y normalizacion.
e Division en entrenamiento, validacion y prueba.
Plan de e Configuracion del entorno local.
entrega. e Se configurara Visual Studio Code, Python 3.11 y las

bibliotecas necesarias para desarrollar y entrenar el modelo.
Tiempo de desarrollo: 6 horas.
Carga y organizacion del conjunto de imagenes.
e Se recopilaran y organizaran las imagenes del dominio fuente
y del dominio objetivo, identificando correctamente cada
categoria
Tiempo de desarrollo: 12 horas.
Depuracion y balanceo de las imagenes
e Se eliminardn archivos duplicados o incompatibles y se
equilibrara la cantidad de imégenes utilizadas por categoria.
Tiempo de desarrollo: 12 horas.
Preprocesamiento y division de los datos.
e Las imagenes serdn redimensionadas, normalizadas y
separadas en conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

Tiempo de desarrollo: 10 horas.
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1.21.6.2 Sprint 1: Desarrollo y entrenamiento del modelo

Tabla 18 Sprint 1: Desarrollo y entrenamiento del modelo

SPRINT 1: Desarrollo y entrenamiento del modelo

Duracion: 2 semanas (55 horas) Prioridad: | Muy Alta
Obijetivo: Desarrollar y entrenar el modelo basado en ResNetVD34 y adaptacion de
dominio DANN para clasificar el estado general de las hojas de platano.
Historias de | HUO3: Entrenamiento del modelo ResNetVD34 con DANN.
usuario:
Tareas de e Configuracion de ResNetVD34 con pesos de ImageNet.
desarrollo: e Implementacion del clasificador de clases.
¢ Implementacion del clasificador de clases.
¢ Implementacion del clasificador de clases.
e Configuracion de los pardmetros de entrenamiento.
e Ejecucion del entrenamiento inicial.
e Ajuste fino de las Ultimas capas.
e Almacenamiento del modelo entrenado.
Plan de e Configuracion de ResNetVD34.
entrega. e Se configurard la arquitectura preentrenada como extractor de

caracteristicas visuales.
Tiempo de desarrollo: 15 horas.
e Implementacion de DANN
e Se integraran el clasificador, el discriminador de dominio y la
capa de inversion de gradiente.
Tiempo de desarrollo: 12 horas.
e Entrenamiento del modelo.
e Se entrenara el modelo utilizando las imagenes del dominio
del

Tiempo de desarrollo: 18 horas.

fuente y dominio objetivo.

e Ajuste fino y almacenamiento.
e Se habilitaran las altimas capas del extractor, se ajustaran los
parametros modelo  entrenado.

y se guardara el

Tiempo de desarrollo: 10 horas.
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1.21.6.3 Sprint 2: Evaluacion y conversion del modelo

Tabla 19 Sprint 2: Evaluacion y conversion del modelo

SPRINT 2: Evaluacién y conversion del modelo

Duracion: 2 semanas (45 horas) Prioridad: | Alta
Obijetivo: Evaluar el rendimiento del modelo y convertirlo al formato TensorFlow Lite
con optimizacion float16.
Historias de | HUO4: Evaluacion del modelo entrenado.
usuario: HUOQ5: Conversion y exportacion del modelo.
Tareas de e Evaluacion con el conjunto de prueba.
desarrollo: e Calculo de exactitud, precision, recall y F1-score.
e Generacion de la matriz de confusion.
e Caélculo de la confianza promedio.
e Andlisis de errores de clasificacion.
e Conversion a TensorFlow Lite float16.
e Comparacion entre Keras y TensorFlow Lite.
e Almacenamiento del archivo. tflite.
Plan de e Evaluacion del modelo
entrega. e Se realizardn pruebas con las imégenes reservadas y se

obtendran las predicciones finales.
Tiempo de desarrollo: 14 horas
Calculo de métricas.
e Se calculardn las métricas de clasificacion y la matriz de
confusion.
Tiempo de desarrollo: 10 horas.
Conversion a TensorFlow Lite
e El modelo sera convertido al formato movil con optimizacién
float16.
Tiempo de desarrollo: 11 horas.
Verificacion de equivalencia
e Secompararan las salidas del modelo Keras y TensorFlow Lite

para comprobar que la conversion mantenga resultados
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SPRINT 2: Evaluacion y conversion del modelo

similares.

Tiempo de desarrollo: 10 horas.

1.21.6.4 Sprint 3: Integracion movil y pruebas finales

Tabla 20 Sprint 3 Integracion movil y pruebas finales

SPRINT 3: Integracién movil y pruebas finales

Duracion: 2 semanas (60 horas) Prioridad: | Muy
Alta
Obijetivo: Integrar el modelo TensorFlow Lite en Flutter e implementar las
funcionalidades necesarias para ejecutar el analisis offline.
Historias de | HUO6: Integracion del modelo en la aplicacion mavil.
usuario: HUO7: Presentacion del resultado e historial local.
Tareas de e Desarrollo de la interfaz en Flutter.
desarrollo: e Integracion del modelo mediante tflite_flutter.
e Implementacion de camara y galeria.
e Preprocesamiento de imagenes en el dispositivo.
e Ejecucion de inferencia offline.
e Presentacion de probabilidades.
e Aplicacion del umbral del 65 %.
e Presentacion de recomendaciones generales.
e Almacenamiento y consulta del historial local.
e Pruebas en el teléfono Infinix X6858.
e Generacion e instalacion del APK.
e Publicacion del codigo en GitHub.
e Elaboracion de la documentacion técnica.
Plan de e Desarrollo de la interfaz.
entrega: e Desarrollo de la interfaz

Tiempo de desarrollo: 15 horas.

e Integracion del modelo y seleccién de imagenes
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SPRINT 3: Integracién movil y pruebas finales

e Se integrara TensorFlow Lite y se implementaran las
funciones de camara, galeria e inferencia offline.
Tiempo de desarrollo: 18 horas.
e Resultados e historial local
e Se mostrardn las probabilidades, el resultado, las
recomendaciones y los registros anteriores.
Tiempo de desarrollo: 12 horas.
e Pruebas y documentacion
e Se probaré la aplicacion en Android, se generard el APK y se

documentara el moédulo para su integracion.

Tiempo de desarrollo: 15 horas

1.21.7 Product Backlog
1.21.7.1 Backlog inicial
Tabla 21 Backlog Inicial

N.° Tarea Historia | Prioridad | Estado
de usuario
1 | Configurar el entorno local en Visual Studio | HUO1 Alta Por hacer

Code con Python 3.11 y las bibliotecas

necesarias.

2 | Recopilar las iméagenes publicas y las | HUO1 Alta Por hacer

fotografias locales.

3 | Verificar los formatos y eliminar imagenes | HUO1 Alta Por hacer

duplicadas o dafiadas.

4 | Organizar las imégenes segin el dominio | HUO1 Alta Por hacer
fuente, dominio objetivo y categoria

correspondiente.

5 | Balancear las categorias saludables y salud | HU02 Alta Por hacer

comprometida.

6 | Redimensionar y normalizar las imagenes. HUO02 Alta Por hacer

7 | Dividir los datos en conjuntos de | HUO2 Alta Por hacer

entrenamiento, validacion y prueba.
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N.° Tarea Historia | Prioridad | Estado
de usuario

8 | Verificar que el conjunto de imagenes quede | HUO2 Alta Por hacer
preparado correctamente.

9 | Configurar  ResNetvVD34  con  pesos | HUO3 Muy alta | Por hacer
preentrenados de ImageNet.

10 | Implementar el clasificador para saludable y | HUO3 Muy alta | Por hacer
salud comprometida.

11 | Implementar el discriminador de dominio y la | HUO3 Muy alta | Por hacer
capa de inversion de gradiente.

12 | Configurar los parametros de entrenamiento | HUO3 Alta Por hacer
del modelo DANN.

13 | Entrenar, ajustar y almacenar el modelo | HUO3 Muy alta | Por hacer
desarrollado.

14 | Evaluar el modelo mediante el conjunto de | HUO4 Alta Por hacer
imagenes de prueba.

15 | Calcular exactitud, precision, recall, F1-scorey | HU04 Alta Por hacer
matriz de confusion.

16 | Analizar las predicciones incorrectas y la | HUO4 Alta Por hacer
confianza obtenida.

17 | Convertir el modelo al formato TensorFlow | HU05 Alta Por hacer
Lite con optimizacion float16.

18 | Comparar las predicciones de Keras y | HUO5 Alta Por hacer
TensorFlow Lite y guardar el archivo .tflite.

19 | Desarrollar la interfaz independiente del | HUO6 Alta Por hacer
modulo en Flutter.

20 | Integrar el modelo mediante el paquete | HUO6 Muy alta | Por hacer
tflite_flutter.

21 | Implementar camara, galeria y ejecucion | HU06 Muy alta | Por hacer
offline de la inferencia.

22 | Mostrar las probabilidades y aplicar el umbral | HUO7 Alta Por hacer

de confianza del 65 %.
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N.° Tarea Historia | Prioridad | Estado
de usuario
23 | Presentar recomendaciones y almacenar el | HUO7 Alta Por hacer
historial local.
24 | Probar la aplicacion en Android, generar el | HUO6 vy | Alta Por hacer
APK 'y preparar el mddulo para su integracion. | HUO7

1.21.7.2 Sprint Backlog
1.21.7.2.1 Sprint Backlog: Preparacion del entorno y del conjunto de imagenes

Tabla 22 Sprint Backlog: Preparacion del entorno y del conjunto de imagenes

Historia Tarea Duracion

de estimada

usuario.

HUO1 Configurar el entorno local en Visual Studio Code con Python, | 6 horas
TensorFlow y Keras.

HUO1 Recopilar las imagenes publicas y las fotografias locales. 8 horas

HUO1 Verificar formatos y eliminar imagenes duplicadas o dafiadas. 8 horas

HUO1 Organizar las imagenes segun el dominio y la categoria | 6 horas
correspondiente.

HUO02 Balancear las categorias saludables y salud comprometida. 4 horas

HUO02 Redimensionar y normalizar las imagenes. 4 horas

HUO02 Redimensionar y normalizar las imagenes. 6 horas
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1.21.7.2.2 Sprint Backlog: Desarrollo y entrenamiento del modelo

Tabla 23 Sprint Backlog: Desarrollo y entrenamiento del modelo

Historia Tarea Duracion
de estimada
usuario.
HUO3 Configurar ResNetVVD34 con pesos preentrenados de ImageNet. | 10 horas
HUO3 Implementar el clasificador para las categorias saludable y salud | 8 horas
comprometida.
HUO3 Implementar el discriminador de dominio y la capa de inversion | 12 horas
de gradiente.
HUO3 Configurar los parametros de entrenamiento del modelo DANN. | 6 horas
HUO3 Ejecutar el entrenamiento inicial del modelo. 10 horas
HUO3 Realizar el ajuste fino y almacenar el modelo entrenado. 9 horas
1.21.7.2.3 Sprint Backlog: Evaluacion y conversion del modelo
Tabla 24 Sprint Backlog: Evaluacién y conversion del modelo
Historia Tarea Duracion
de estimada
usuario.
HUO04 Evaluar el modelo utilizando el conjunto de imagenes de prueba. | 8 horas
HUO04 Calcular exactitud, precision, recall, Fl-score y matriz de | 8 horas
confusion.
HUO04 Analizar los errores de clasificacion y la confianza promedio. 6 horas
HUO5 Analizar los errores de clasificacion y la confianza promedio. 10 horas
HUO05 Comparar las predicciones de Keras y TensorFlow Lite. 8 horas
HUO5 Guardar y documentar el archivo final del modelo movil. 5 horas
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1.21.7.2.4 Sprint Backlog: Integracion movil y pruebas finales

Tabla 25 Sprint Backlog: Integracion movil y pruebas finales

Historia Tarea Duracion

de estimada

usuario.

HUO6 Desarrollar la interfaz independiente del médulo en Flutter. 12 horas

HUO6 Desarrollar la interfaz independiente del médulo en Flutter. 12 horas

HUO6 Implementar camara, galeria y preprocesamiento de imagenes. | 12 horas

HUO7 Mostrar probabilidades, aplicar el umbral del 65 % y presentar | 8 horas
recomendaciones. .

HUO07 Implementar el almacenamiento y consulta del historial local. . | 6 horas

HUO7 Probar la aplicacion en Android, generar el APK y preparar el | 10 horas

maédulo para su integracion.

1.21.8 Desarrollo de los sprints

El desarrollo del médulo mévil de inteligencia artificial para la evaluacion del estado
general de salud vegetal de hojas de platano se organizo en cuatro sprints, comprendidos desde
el Sprint 0 hasta el Sprint 3. Cada sprint estuvo orientado al cumplimiento de las actividades
especificas entrelazadas con la preparacion del entorno local, organizacion de los conjuntos de
imagenes, desarrollo y entrenamiento del modelo, evaluacion de resultados, conversion a
TensorFlow Lite e implementacion en una aplicacion Flutter independiente.

Esta planificacion permitié desarrollar el modulo de manera progresiva y verificar los
funcionamientos de los componentes implementados en cada etapa, los resultados obtenidos
en un sprint sirvieron como base para continuar con las actividades del siguiente, desde la
preparacion de los datos hasta las pruebas finales realizadas en el dispositivo movil.

Una vez finalizados los cuatro sprints, se obtuvo un mddulo funcional con capacidad
para utilizar fotografias de la camara o la galeria y ejecutar la inferencia sin conexion a Internet,
presentar las probabilidades de clasificacion y guardar localmente el historial de analisis. El
modulo quedo preparado para su posterior integracion dentro de la aplicacion principal del
proyecto integrador.

Para comprobar el funcionamiento del médulo, se desarrollé una aplicacion movil
independiente, su incorporacion en la aplicacion principal del proyecto integrador se realizara
posteriormente por parte del responsable de dicha interfaz.
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1.21.8.1 Desarrollo del Sprint 0: Preparacion del entorno y dataset

En el Sprint 0 se configurd el entorno local utilizado para desarrollar el médulo de
inteligencia artificial, las tareas de preparacion de imagenes, entrenamiento y evaluacion del
modelo se ejecutaron con Python 3.11 desde Visual Studio Code.

También se cred un entorno virtual de Pyhon para mantener separadas y controladas las
dependencias, en el cual se instalaron TensorFlow, Keras, NumPy, Pandas, Matplotlib y Scikit-
learn, estas bibliotecas se utilizaron para construir el modelo, procesar las iméagenes, revisar los
resultados y calcular las métricas de evaluacion

La configuracion del entorno local y la activacion del entorno virtual se evidenciaron

en la llustracion 12.

@ requirements.txt ‘e

e | Terminal Po

C:\ProyectosTA\Modulo TA salud Vegetal> pip list
2.7.0
uvicorn 9.51.0
wheel 9.47.0
wrapt 2.2.2
(w C:\ProyectosIA\Modulo IA Salud Vegetal> pip list | findstr /I

matplotlib
numpy
pandas

tensorflow
( ) PS C:\ProyectosIA\Modulo TA Salud Vegetal> python

llustracion 12 Configuracién del entorno virtual y verificacion de las dependencias
instaladas
Tambien se establecio una estructura de carpetas para organizar los conjuntos de
iméagenes, los archivos de entrenamiento, los modelos generados, los resultados obtenidos y
los cddigos fuente. Esta distribucién permitié mantener separados los recursos utilizados en
cada etapa y facilito la ejecucion ordenada del proyecto.
La estructura final de carpetas establecida para organizar los conjuntos de imagenes del

dominio fuente y del dominio objetivo se presento en la llustracion 13,
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Modulo_IA_Salud_Vegetal
B9 _ pycache__

nv-dataset

@ fuente
@ dividido
¥ test
o_platano
salud_comprometida
saludable
train
no_platano
salud_comprometida
saludable
& validation
no_platano
salud_comprometida

saludable

Modulo_|A_Salud_Vegetal

B .venv-dataset
@ dataset
B fuente
@ objetivo
M control_calidad
@ dividido
¥ test
@ no_platano
B salud_comprometida
Il saludable
@ train

B8 no_platano

B salud_comprometida
BB saludable

v (3@ validation

B8 no_platano
B salud_comprometida
BB saludable

Bl train

> & validation

lustracion 13 Estructura final de carpetas de los conjuntos de imagenes

En esta etapa se trabajé con dos grupos de imégenes. ElI dominio fuente estuvo
conformado por fotografias obtenidas del conjunto publico Images of Nutrient Deficient
Banana Plant Leaves. EI dominio objetivo estuvo compuesto por fotografias capturadas en
condiciones reales de campo.

Una muestra de las imagenes utilizadas como dominio fuente se presentd en la
[lustracion 14.

Iméagenes fuente

salud_comprometida salud_comprometida saludable saludable saludable
hur_8ca2658995bcb4kn@ligm_d046ffe89a3155b@atthy_ba3210e2badasSdbégltby_c79ca5d98e238dEagHby_5621b16aa282c1b0.|
o

llustracion 14 Muestra de las imagenes del dominio fuente utilizadas en la clasificacion
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El conjunto publico fue sometido a un proceso de revision y depuracion, mediante el
cual se excluyeron archivos duplicados o incompatibles. Posteriormente, se seleccionaron
1.575 imé&genes de hojas saludables y 1.575 iméagenes de hojas con salud comprometida, con
el propdsito de mantener el equilibrio entre ambas categorias.

Las imagenes del dominio fuente se dividieron aproximadamente en 1.102 fotografias
para entrenamiento, 236 para validacion y 237 para prueba por cada categoria. Esta separacion
permitio utilizar datos diferentes durante el aprendizaje y la evaluacion del modelo.

Para el dominio objetivo se recopilaron inicialmente 74 fotografias. Estas imagenes
fueron revisadas considerando el enfoque, la visibilidad de la hoja, la iluminaciény la presencia
de elementos que pudieran dificultar el analisis. Finalmente, se utilizaron 64 fotografias para
la clasificacion binaria, distribuidas en 31 hojas saludables y 33 hojas con salud comprometida.

Las imégenes locales se dividieron en 44 fotografias para entrenamiento, 8 para
validacion y 12 para prueba. El conjunto de prueba estuvo balanceado con 6 imagenes
saludables y 6 imagenes con salud comprometida.

La distribucion final de las imagenes del dominio fuente y del dominio objetivo se
verificd mediante el conteo presentado en la llustracion 15.

DOMINIO FUENTE
train | saludable : 1102
train | salud comprometida : 1102
validation | saludable : 236
validation | salud comprometida :
test | saludable : 237
test | salud comprometida : 237

TOTALES DEL DOMINIO FUENTE
saludable : 1575
salud comprometida : 1575

DOMINTO OBJETIVO
train | saludable : 21
train | salud comprometida :
Total train : 44
validation | saludable : 4
validation | salud comprometida :
Total validation : 8
test | saludable : 6
test | salud comprometida : 6
Total test : 12

TOTAL DE FOTOGRAFIAS DEL DOMINIO OBJETIVO: 64

lustracion 15 Verificacion de la distribucion de los conjuntos de imagenes
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Con las evidencias presentadas se comprobd el cumplimiento de los entregables
establecidos para el Sprint 0. Como resultado, se obtuvo un entorno local configurado y un
conjunto de imé&genes revisado, organizado, balanceado y dividido en datos de entrenamiento,
validacion y prueba, el cual qued6 preparado para iniciar el entrenamiento del modelo durante
el siguiente sprint.
1.21.8.2 Desarrollo del Sprint 1: Entrenamiento inicial del modelo

Durante el Sprint 1 se desarrolld y entrené el modelo de inteligencia artificial orientado
a la clasificacion del estado general de salud vegetal de las hojas de platano, para este proceso
se utilizo la arquitectura ResNetVD34, inicializada con pesos preentrenados de ImageNet,
como extractor de caracteristicas visuales.

Con esta arquitectura fue posible analizar distintos rasgos visuales de las imagenes entre
ellos cambios de color, textura, bordes, manchas y areas secas, al emplear un modelo
preentrenado se aprovecharon caracteristicas aprendidas previamente, reduciendo la necesidad
de iniciar el entrenamiento completamente desde cero.

Junto con ResNetVVD34 se implement6 una Red Neuronal Adversaria para Adaptacion
de Dominio, conocida como DANN. Esta estrategia se utilizd para reducir las diferencias
existentes entre las imagenes publicas del dominio fuente y las fotografias reales del dominio
objetivo, las cuales presentaban variaciones de iluminacion, fondos, sombras y orientacion.

El modelo estuvo conformado por un extractor de caracteristicas y dos salidas
principales. La primera salida realizo la clasificacion de las iméagenes en las categorias
saludable y salud comprometida. La segunda intent6 identificar si las caracteristicas procedian
del dominio fuente o del dominio objetivo.

Entre el extractor de caracteristicas y el discriminador de dominio se incorpor6 una
capa de inversion de gradiente. Durante el entrenamiento, esta capa permitio desarrollar un
proceso adversario orientado a obtener caracteristicas Utiles para la clasificacién y menos
dependientes de las condiciones particulares de cada dominio.

Antes de ingresar al modelo, las imagenes fueron redimensionadas a un tamario de 224
x 224 pixeles y normalizadas de acuerdo con el formato requerido por ResNetVD34. También
se prepararon lotes combinados con imagenes publicas y fotografias locales para ejecutar el
entrenamiento con ambos dominios.

La implementacion del extractor de caracteristicas mediante bloques residuales se

presento en la llustracion 16.
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resnet3a() -> ilg

ye ResNet34 como extractor de caracteristicas.”"" . -
7 uir_etapa_residual(

. Input( alida,

LTO_: EN, ANCHO_IMAGEN, CANALES IMAGEN),
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llustracion 16 Implementacidn del extractor de caracteristicas ResNet34
La integracion del extractor de caracteristicas con las salidas de clasificacion y dominio

se evidencio en la lustracion 17.

def construir_modelo_dann() -> g
Construye el modelo completo ResNet34-DANN.""™

s. Input(

ALTO IMAGEN, ANCHO TMAGEN, CANALES IMAGEN),
ntrada_modelo_dann

extractor = construir_resnet34()
caracteristicas = extractor(entrada)
salida clases = construir clasificador clases(

caracteristicas

salida dominio = construir clasificador dominio(
caracteristicas

modelo = el(
ntrada,

lida clases™: salida clases,

“salida_dominio": salida dominio,

odelo DANN Salud vegetal”,

urn modelo

lustracion 17 Implementacion del modelo ResNet34 con adaptacion de dominio DANN
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La implementacion de la capa de inversion de gradiente utilizada para el aprendizaje

adversario se presento en la llustracion 18.

® modelp ) que_residua
@tf.custom gradient
def invertir_gradiente(
entrada: t
factor:
-3 e[tf. callable]:
"""Mantiene la entrada y cambia el signo del gradiente."""

def gradiente(

adiente salida, None

return tf.identity(entrada), gradiente

.utils.register keras_serializable(
="ModuloSaludvegetal”

SF

aje adversario de dominio."""

def call(self, entrada: tf.Tensor) -> tf.Tensor:
factor_tensor = tf.cast(
self.factor,
dtype=entrada.dtype,
)

return invertir gradiente(

llustracion 18 Implementacion de la capa de inversion de gradiente

El entrenamiento se dividio en dos etapas, inicialmente el extractor de caracteristicas
permanecio congelado mientras se entrenaban las capas de clasificacion y adaptaciéon de
dominio, después se habilitaron las ultimas capas de ResNetVVD34 para realizar un ajuste fino
con una tasa de aprendizaje reducida.

La configuracién final empled un factor de inversion de gradiente de 0,20 y un peso de
0,15 para la pérdida de dominio, con estos valores se buscé limitar la influencia del
entrenamiento adversario y conservar como objetivo principal la clasificacion de las hojas.

La ejecucion de las épocas y el registro de las pérdidas y métricas del entrenamiento se

evidenciaron en la llustracion 17
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TERMINAL python /A

(venv) PS C:\ProyectosIA\Modulo IA salud Vegetal> python src.train dann
2/50 m— 2s/step - loss: 3.2169 - salida C
3/50 m— 2s/step - loss

450 =—0:84 3s/step - lo

5/50 =m—0:84 3s/step -

6/50 = — 3s/step -

7/50 m— 3s/step -

8/58 —— 3s/step -

9/5e —1:45 3s/step - s
1e/50 —1:45 3s/step - loss: 3.0526 - sali
11/50 —_—m 3s/step - loss

12/5@ — 3s/step -

13/5@ — 3s/step -

1a/5e — 3s/step -

15/50 — 3s/step - loss

16/50 — 3s/step - loss: 3.

17/50 — 3s/step -

18/50 — 2s/step

19/50 — 2s/step

20/50 2s/step -

21/50 2s/step -

22/50 2s/step -

23/50 2s/step

24/50 103 2s/step

25/50 1:e1 2s/step - .2480

26/50 58s 2s/step - lo 4.3930 - sali

27/50 56s 2s/step - loss: 4.5598 - sali cy: . 5
28/50 54s 2s/step - loss: 4.7299 - sali salida_clases_loss: ©.3405 -
salida dominio_accuracy dominio: ©.1806 - salida dominio_loss: 3.5889

Ilustracion 19 Registro de ejecucién del entrenamiento inicial de ResNetVD34 con DANN

Con las evidencias presentadas se comprobd el cumplimiento de los entregables
establecidos para el Sprint 1. Como resultado, se obtuvo un modelo ResNet34 con adaptacion
de dominio DANN entrenado, junto con los registros de pérdidas y métricas generados durante
las épocas de entrenamiento. Estos resultados permitieron continuar con la evaluacion y el
ajuste del modelo en el siguiente sprint.
1.21.8.3 Desarrollo del Sprint 2: Verificacién y perfeccionamiento del modelo

En el Sprint 2 se reviso el desempefio del modelo con 12 fotografias que no habian sido
utilizadas durante el entrenamiento, el grupo estuvo formado por 6 imagenes de hojas
saludables y 6 con salud comprometida, esta distribucién permitié observar cémo respondia el
modelo ante datos nuevos y mantener la misma cantidad de ejemplos para ambas categorias.

En una primera evaluacion se observé una tendencia del modelo a clasificar la mayoria
de las imagenes como saludables. Este comportamiento permitié identificar la necesidad de
ajustar la configuracion del entrenamiento y controlar la influencia de la adaptacion de dominio
sobre la tarea principal de clasificacion.

A partir de los resultados iniciales se realizaron modificaciones en los parametros del
modelo. En la configuracion final se establecié un peso de 0,15 para la pérdida de dominio y
un factor de inversion de gradiente de 0,20. Posteriormente, se ejecutd nuevamente el
entrenamiento y se evalud la version actualizada del modelo.

La evaluacion final se realizo mediante las métricas de exactitud, precision, recall, F1-

score, confianza promedio y matriz de confusion. EI modelo alcanz6 una exactitud del 83,33
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%, clasificando correctamente 10 de las 12 iméagenes utilizadas en la prueba. La confianza
promedio obtenida fue del 86,91 %.

Las métricas obtenidas durante la evaluacion final se evidenciaron en la llustracion 20.

Found 12 files belonging to 2 cla

1/2 1s 1s/step

2/2 @s 876ms/step
2/2 2s 884ms/step
Accuracy

Precision macro:

Recall macro

F1 macro

lustracion 20 captura de las métricas
La matriz de confusiébn mostré que cinco imagenes saludables fueron clasificadas
correctamente y una fue identificada como salud comprometida. De igual manera, cinco
imagenes con salud comprometida fueron reconocidas correctamente y una fue clasificada
como saludable.
La distribucién de los aciertos y errores obtenidos con las imagenes del conjunto de
prueba se present6 en la lustracion 21.

5.0
Matriz de confusién - modelo V2

4.5

Saludable

Clase real

Salud comprometida

1.5

a00'® exi0® 1.0
er o
O

g
gawd

Clase predicha

llustracion 21 matriz de confusion
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Debido al reducido numero de fotografias utilizadas en el conjunto de prueba, estos
resultados representan una evaluacion técnica del modelo y no una validacion definitiva de su
desempefio en todas las condiciones agricolas. También se reconocid la necesidad de ampliar
el dominio objetivo y revisar las etiquetas mediante el acompafiamiento de especialistas en
trabajos posteriores.

Después de la evaluacion, el modelo se guardé en formato Keras y luego se gener6 una
version en TensorFlow Lite con optimizacion float16, preparada para utilizar menos recursos
durante su ejecucion en el dispositivo movil, para verificar que el cambio de formato no alterara
de manera importante las predicciones, se analizaron las salidas de ambas versiones con las
mismas imagenes, la mayor diferencia observada fue de 0,00112873, un valor pequefio que
indicé un comportamiento similar entre el modelo Keras y el modelo TensorFlow Lite.

También se estableci6 un umbral de confianza del 65 % para su posterior
implementacion en la aplicacion mdvil. Cuando la probabilidad méxima no alcanza este valor,
la aplicacion presenta el resultado no determinado, evitando emitir una clasificacion cuando la
confianza es insuficiente.

PS C:\ProyectosIA\Modulo_TA salud Vegetal> Get-Ttem .\models\modelo_salud_vegetal v2 floatis.tflite | Select-Object Name,@{Name:

ression={[math]::Round($ .Length/1MB,2)}},LastiWriteTime

Name Tamafio_MB LastWriteTime

modelo salud vegetal v2 floatl6.tflite 49,95 18/7/2026 22:39:57

PS C:\ProyectosIA\Modulo IA Salud Vegetal> (Set-ExecutionPolicy Process RemoteSigned) ; (& c:\ProyectosTA\Modulo TA Sal
ud Vegetal\venv\Scripts\Activate.ps1)
(venv) PS C:i\ProyectosIA\Modulo IA Salud Vegetal> I

lustracion 22 Resultados de la evaluacién y conversion del modelo a TensorFlow
Lite

Como resultado del Sprint 2 se obtuvo un modelo evaluado, almacenado y convertido
al formato TensorFlow Lite floatl6, preparado para su integracion en la aplicacién Flutter
durante el siguiente sprint.
1.21.8.4 Desarrollo del Sprint 3: Integracion y validacion del modelo

Durante el Sprint 3, el modelo se incorpor6é a una aplicacion movil independiente
desarrollada con Flutter. Para realizar las predicciones se utilizo el archivo convertido a
TensorFlow Lite con optimizacion float16, el cual se integro en el proyecto mediante el paquete
tflite_flutter.
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name: app_salud vegetal
description: "Aplicacién movil para el analisis de salud vegetal del platano.”
publish_to: 'none’

version: 1.0.6+1

environment:
sdk: ~3.10.1

dependencies:
flutter:
sdk: flutter

cupertino_icons: ~1.0.8
image picker: #21.2.3

shared_preferences: #2.5.5
tflite flutter: 7@.12.1
image: ~4.8.0

dev_dependencies:
flutter test:
sdk: flutter

flutter lints: ~6.06.8

flutter:
uses-material-design: true

assets:
- assets/models/modelo_salud_vegetal.tflite
- assets/models/labels.txt

lustracion 23 Configuracion del modelo TensorFlow Lite en el proyecto Flutter

Con esta configuracion, el analisis se ejecuté completamente en el dispositivo movil.
La aplicacion no necesitd conexion a Internet ni el envio de fotografias a un servidor externo,
por lo que el médulo pudo funcionar de manera local e independiente.

La aplicacion permitio capturar una fotografia mediante la camara del dispositivo o
seleccionar una imagen almacenada en la galeria. Después de seleccionarla, la imagen se
mostro en la pantalla para que pudiera revisarse antes de iniciar el analisis.

Antes de ejecutar la inferencia, la imagen fue redimensionada y preparada de acuerdo
con el formato de entrada requerido por el modelo, correspondiente a 224 x 224 x 3.
Posteriormente, el modelo TensorFlow Lite generd las probabilidades asociadas con las
categorias saludable y salud comprometida.

La aplicacion presento la categoria con mayor probabilidad, el porcentaje de confianza
y las probabilidades obtenidas para ambas clases. Cuando la confianza méaxima fue inferior al
65 %, el moédulo mostré el resultado no determinado, evitando presentar una clasificacion
cuando la evidencia visual resultd insuficiente.

También se incorporaron recomendaciones generales relacionadas con el resultado.
Estas recomendaciones tuvieron caracter informativo, no correspondieron a tratamientos
fitosanitarios ni sustituyeron la evaluacion de un profesional agricola.

Ademas, se incorporé un historial para almacenar la informacion de los anélisis

realizados. Cada registro incluyo la fecha y hora del andlisis, la imagen utilizada, el resultado,
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las probabilidades y la recomendacion presentada. Los datos se conservaron despues de cerrar

la aplicacion y pudieron revisarse o eliminarse desde la pantalla del historial.

al

Historial de analisis

& Salud comprometida
30/07/2026 12:18 - 99.73 %

A Salud comprometida
21/07/2026 17:35 - 94.24 %

A Salud comprometida
20/07/2026 12:05 - 99.98 %

a Saludable
20/07/2026 12:05 - 71.50 %

& Salud comprometida
20/07/2026 09:36 - 99.98 %

@ No determinada
20/07/2026 09:36 - 64,30 %

A Salud comprometida
19/07/2026 13:13 - 96.37 %

@ No determinada
19/07/2026 13:13 - 54.92 %

llustracion 24 Presentacion del resultado del analisis y del historial de la aplicacion movil

Para las pruebas se generd un APK de lanzamiento y se instald en un teléfono Infinix
X6858. En este dispositivo se verificaron la captura mediante la camara, la seleccion de
imagenes desde la galeria, el funcionamiento del modelo sin conexion a Internet, la

visualizacién de los resultados y el almacenamiento local del historial.
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Salud vegetal del platano oD

Escanee una hoja de platano

® Modo sin Internet disponible

lHustracion 25 Ejecucion de la aplicacion movil en modo sin conexion en el dispositivo de
prueba
El mddulo se desarrolld como una aplicacion independiente para verificar su
funcionamiento. Posteriormente, el cddigo fuente y el modelo TensorFlow Lite se publicaron
en GitHub y quedaron preparados para su incorporacion en la aplicacion principal por parte del
integrante responsable de la integracién del Proyecto Integrador.

& modulo-salud-vegetal-offline  Pusiic

¥ feature/modulo-salud-vegeta... ~ #* 2Branches © 0Tags | Q ¢ e T Add file ~ <> Code ~

This branch is

. Jjeanzambrano731-ux feat: integ
M android

B assets/models

M ios

= lib

B linux

I macos

W test

| web

8 windows

3 .gitattributes

[ .gitignore

lustracion 26 Publicacion del cddigo fuente y del modelo en GitHub
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Con las evidencias presentadas se comprobd el cumplimiento de los entregables
establecidos para el Sprint 3. Como resultado, se obtuvo una aplicacién movil funcional, con
el modelo TensorFlow Lite integrado, capacidad de inferencia local, acceso a la cdmara y la
galeria, presentacion de resultados y almacenamiento del historial.

1.21.9 Resultado técnico del modelo entrenado

El proceso de desarrollo permitié obtener una version final funcional del modelo basado
en la arquitectura ResNetVD34 con adaptacion de dominio DANN. ElI modelo fue
implementado utilizando TensorFlow y Keras, y empleo pesos preentrenados de ImageNet para
aprovechar caracteristicas visuales aprendidas previamente.

Para el entrenamiento se utilizaron iméagenes correspondientes a dos dominios. El
dominio fuente estuvo conformado por imagenes publicas de hojas de platano previamente
revisadas, depuradas, organizadas y balanceadas. ElI dominio objetivo estuvo compuesto por
fotografias capturadas en condiciones reales de campo.

Antes de ingresar al modelo, las imagenes fueron redimensionadas a 224 x 224 pixeles
y normalizadas de acuerdo con el formato requerido por ResNetVD34. La salida principal del
modelo generd las probabilidades correspondientes a las categorias saludable y salud
comprometida.

Durante el proceso se desarrolld una primera version del modelo que alcanzd una
exactitud del 50 % y present6 una tendencia a clasificar todas las fotografias como saludables,
este resultado inicial permitié identificar las necesidades para ajustar la influencia de la
adaptacion de dominio y asi poder modificar los pardmetros utilizados durante el
entrenamiento.

Después se prepard una segunda version de modelo con algunos cambios en la
configuracién, se asigné un peso de 0,15 a la pérdida de dominio y un factor de inversién de
gradiente de 0,20, estos valores buscaron conservar la adaptacion entre el dominio fuente y el
dominio objetivo sin restar demasiada importancia a la clasificacién de las hojas.

La evaluacion final se realizd con un conjunto independiente compuesto por 12
fotografias reales, distribuidas de manera equilibrada entre las dos categorias: 6 imagenes
saludables y 6 imagenes con salud comprometida.

Tabla 26 Métricas obtenidas en la evaluacion final del modelo

Métrica Resultado

Exactitud 83,33 %
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Métrica Resultado
Precision ponderada 83,33 %
Recall ponderado 83,33 %
Medida F1 ponderada 83,33 %
Precisién macro 83,33 %
Medida F1 macro 83,33 %
Confianza promedio 86,91 %

Los resultados indicaron que el modelo clasifico correctamente 10 de las 12 fotografias
utilizadas durante la evaluacion. De las seis imagenes saludables, cinco fueron reconocidas
correctamente y una fue clasificada como salud comprometida. De la misma manera, cinco de
las seis imagenes con salud comprometida fueron identificadas correctamente, mientras que
una fue clasificada como saludable.

La exactitud del 83,33 % representa una mejora frente a la primera version del modelo.
Sin embargo, este resultado debe interpretarse considerando que el conjunto de prueba estuvo
formado unicamente por 12 fotografias reales. Por esta razon, la evaluacion realizada permite
comprobar técnicamente el funcionamiento del modelo, pero no representa una validacion
definitiva para todas las condiciones presentes en los cultivos de platano.

También se reconoce como limitacion que las etiquetas asignadas a las fotografias
locales fueron establecidas de manera preliminar a partir de las caracteristicas visuales
observadas. En trabajos posteriores serd necesario ampliar la cantidad de imagenes del dominio
objetivo, organizar la separacion de los datos por planta o por hoja y contar con la revision de
profesionales del area agricola.

Una vez evaluado, el modelo se convirti6 a TensorFlow Lite con optimizacion float16,
el archivo final ocupé aproximadamente 40,95 MB y pudo incorporarse a la aplicacion mavil
para ejecutar el analisis directamente en el dispositivo.

Para comprobar que la conversion conservara las predicciones, se compararon las
salidas del modelo Keras y del modelo TensorFlow Lite utilizando las mismas imagenes, la
mayor diferencia registrada fue de 0,0011287, este valor reducido indicd que ambas versiones
presentaban resultados similares.

La aplicacidn utiliza un umbral minimo de confianza del 65 %, si la probabilidad mas
alta no alcanza ese porcentaje, muestra el resultado no determinado y recomienda tomar una

nueva fotografia en mejores condiciones.
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El desarrollo dejo establecido un proceso que comprendio la preparacion de las
iméagenes, el entrenamiento de ResNetVD34 con DANN, la evaluacién de sus resultados y la
conversion del modelo a TensorFlow Lite, la version final se incorpor6 a una aplicacion Flutter
capaz de realizar el andlisis sin conexion a internet.

Desde la aplicacion, el usuario puede tomar una fotografia o elegirla desde la galeria,
procesarla en el teléfono, consultar las probabilidades y guardar el resultado en un historial
local, el alcance se limita a una valoracion general de la hoja: no determina una enfermadad
concreta, no mide su severidad y tampoco sustituye el criterio de un profesional agricola.

La distribucion de los aciertos y errores se presenté mediante la matriz de confusion de
la llustracion 21.

1.21.10 Integracion del modelo TensorFlow Lite en Flutter

Una vez evaluado, el modelo fue convertido del formato Keras a TensorFlow Lite con
optimizacion float16, esta version se incorporo a una aplicacién independiente desarrollada con
Flutter, lo que permitid realizar las predicciones directamente en el dispositivo movil, sin
conexion a Internet ni comunicacion con servidores externos, desde la aplicacion el usuario
puede tomar una fotografia mediante la camara o seleccionar una fotografia desde la galeria,
antes de ingresar al modelo, la imagen se ajusta al tamafio 224 x 224 x 3 y se procesa mediante
el paquete tflite_flutter.

El sistema presenta las probabilidades de las categorias saludable y salud
comprometida, junto con el porcentaje de confianza y una recomendacién general. Cuando la
confianza maxima es inferior al 65 %, se muestra el resultado no determinado.

También se implementd un historial local mediante SharedPreferences, en el que se
almacenan la fecha, la hora, el resultado, las probabilidades y la recomendacién de cada
analisis.

La aplicacion fue compilada en un APK de aproximadamente 106,3 MB e instalada en
un teléfono Infinix X6858. Las pruebas permitieron comprobar el funcionamiento de la cdmara,
la galeria, la inferencia offline, la presentacion de resultados y el historial local.

Como resultado, se obtuvo un modulo maévil funcional e independiente, preparado para

ser incorporado posteriormente en la aplicacion principal del Proyecto Integrador.
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TERMINAL

PS C:\ProyectosIA\app vegetal offline> Get-Item .\build\app\outputs\flutter-apk\app-release.apk
LastWriteTime Length Name

-a--—- 18/7/2026 18:36 111485799 app-release.apk

PS C:\ProyectosIA\app_salud vegetal offline> $adb $env: ATA

>> & $adb install \build\app\outputs\flutter-apk\app-release.apk

Performing Streamed Install

Success

PS C:\ProyectosIA\app salud vegetal offline> Copy-Ttem ~

>>  .\assets\models\modelo salud vegetal.tflite ~

>>  .\assets\models\modelo salud vegetal vi_respaldo.tflite ~

>>

PS C:\ProyectosIA\app_salud vegetal offline> Copy-Item ~

>>  C:\ProyectosIA\Modulo_TA Salud Vegetal\models\modelo salud vegetal v2 floati6.tflite ~
.\assets\models\modelo salud vegetal.tflite ~

PS C:\ProyectosIA\app_salud_vegetal offline> Copy-Ttem ~
>> C:\ProyectosIA\Modulo IA salud vegetal\models\labels v2.txt ~
>>  .\assets\models\labels.txt ~

>>
PS C:\ProyectosIA\app salud vegetal offline> Get-childrtem .\assets\modelsl

lustracion 27 Generacion del APK de la aplicacidn
1.21.11 Pruebas funcionales del médulo mavil

Las pruebas funcionales se realizaron con la finalidad de comprobar el funcionamiento
conjunto del modelo TensorFlow Lite y la aplicacion desarrollada en Flutter. Se verificd que
el usuario pudiera capturar o seleccionar una fotografia, ejecutar el analisis directamente en el
dispositivo y visualizar el resultado sin conexion a Internet.

Durante las pruebas se comprobd el acceso a la camara, la seleccion de iméagenes desde
la galeria y la presentacién previa de la fotografia. También se verifico el preprocesamiento de
la imagen, la ejecucion del modelo, la presentacion de las probabilidades y la aplicacion del
umbral minimo de confianza del 65 %.

El historial local permiti6 comprobar que los resultados permanecian almacenados
después de cerrar y abrir nuevamente la aplicacion. También se verifico la eliminacion de los
registros mediante una ventana de confirmacion.

Tabla 27 Pruebas funcionales del médulo movil

Cadigo | Prueba realizada Resultado
PF-01 | Instalacidny apertura de la aplicacién Correcto
PF-02 | Seleccion de una fotografia desde la galeria Correcto
PF-03 | Captura de una fotografia mediante la cAmara Correcto
PF-04 | Presentacién previa de la imagen seleccionada Correcto
PF-05 | Ejecucidn offline del modelo TensorFlow Lite Correcto
PF-06 | Presentacion de las probabilidades de ambas categorias | Correcto
PF-07 | Aplicacién del umbral de confianza del 65 % Correcto
PF-08 | Presentacién del resultado y la recomendacién general | Correcto
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Cddigo | Prueba realizada Resultado

PF-09 | Almacenamiento y conservacion del historial local Correcto

PF-10 | Eliminacion de registros del historial Correcto

Las pruebas realizadas en el teléfono Infinix X6858 permitieron comprobar que el
modulo podia ejecutarse sin depender de una computadora, servidor externo o conexién a
Internet. El flujo funcional quedo establecido de la siguiente manera:

Seleccion o captura de la imagen — preprocesamiento — inferencia con TensorFlow Lite
— presentacion del resultado — almacenamiento en el historial local.

Aunque las funcionalidades de la aplicacion se ejecutaron correctamente, el
rendimiento del modelo debe interpretarse considerando que la evaluacion se realizé con un
conjunto reducido de 12 fotografias reales. Por esta razon, los resultados tienen caracter
orientativo y no sustituyen la revision de un profesional agricola.

Como resultado de esta etapa se obtuvo un médulo mévil funcional e independiente,

preparado para su posterior incorporacién dentro de la aplicacion principal del Proyecto

Integrador.
12217 @ Bl T 12118 @ - S TR 35
Salud vegetal del platano D Salud vegetal del platano (D)
: b 2
Escanee una hoja de platano oy &
Coloque 3 s dentro del enc ir tilice buena {'
uminaci evite mov entc
® Modo sin Internet disponible { B cimera & Goleria
Resultado del analisis
Salud comprometida
Confianza: 99.73 %
Probabilidades
Saludable: 0.27 %
|
@ camara & caleria salud comprometida: 99.73 %
Recomendacion
La hoja presenta alteraciones visuales. Se
recomienda realizar una revision técnica de la
planta y consultar los médulos especializados del
sistema.

lustracion 28 Funcionalidad de la app movil
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CAPITULO V
EVALUACION DE RESULTADOS
1.22 Introduccion

En este capitulo se presentan y analizan los resultados obtenidos durante el desarrollo
del modulo mévil de inteligencia artificial orientado a la evaluacion del estado general de salud
vegetal en hojas de platano. Mientras que en el capitulo anterior se describieron las actividades
de preparacion de los datos, entrenamiento, evaluacion e integracion del modelo, en esta
seccion se interpretan los resultados técnicos alcanzados.

La evaluacion consideré dos componentes principales. EI primero correspondié al
rendimiento del modelo basado en la arquitectura ResNetVD34 con adaptacién de dominio
DANN. Para este analisis se utilizaron las métricas de exactitud, precision, recall, medida F1,
confianza promedio y matriz de confusion, obtenidas mediante un conjunto de prueba
conformado por fotografias reales del dominio objetivo.

El segundo componente se centré en las pruebas funcionales del médulo movil
desarrollado en Flutter. En esta etapa se comprob6 que el modelo TensorFlow Lite pudiera
ejecutarse de forma local, ademéas del correcto funcionamiento de la camara, la galeria, la
visualizacién de resultados, la aplicacion del umbral de confianza y el almacenamiento del
historial de evaluaciones.

En la evaluacién final, el modelo obtuvo una exactitud del 83,33 % al trabajar con 12
fotografias reales. Este resultado debe analizarse con cautela, debido al tamafio reducido del
conjunto de prueba y al caracter provisional de las etiquetas utilizadas. EI médulo puede
funcionar sin conexidn a Internet y permite realizar una valoracion general del estado de las
hojas; sin embargo, no identifica enfermedades especificas ni reemplaza el criterio de un
profesional del area agricola.

1.23 Presentacion de los resultados

Los resultados obtenidos se organizaron en dos grupos. El primero correspondio al
rendimiento del modelo de inteligencia artificial basado en ResNetVD34 con adaptacion de
dominio DANN. El segundo estuvo relacionado con las pruebas funcionales del modulo movil
desarrollado en Flutter.

Para analizar el modelo se consideraron los resultados obtenidos después del
entrenamiento con iméagenes del dominio fuente y del dominio objetivo. La evaluacion se
realizd con fotografias reales reservadas para prueba y permitio determinar la capacidad del

modelo para clasificar las hojas en las categorias saludable y salud comprometida.
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Para reconocer el desempefio del modelo se revisaron la exactitud, la precision, recall,
medida F1, confianza promedio y matriz de confusién, como parte de esta evaluacion también
se compararon las predicciones del modelo original en Keras con las obtenidas después de su
conversion a TensorFlow Lite.

Las pruebas de la aplicacion mavil incluyeron la toma de fotografias mediante la
camara, la seleccion de imagenes desde la galeria y el analisis sin conexion a internet, ademas
se verifico la presentacion de las probabilidades, la ampliacion del umbral de confianza del 65
% y el almacenamiento del historial local, finalmente, se generd el archivo APK, se instal6 en
un dispositivo Android y se comprobd su funcionamiento.

La presentacion de los resultados considerd tanto los logros alcanzados como las
condiciones en las que se realizaron las pruebas. Por esta razon, se tomd en cuenta la cantidad
limitada de fotografias reales, el comportamiento de las probabilidades y las dificultades
observadas en algunas clasificaciones.

1.23.1 Resultados del entrenamiento y evaluacion del modelo

El proceso de entrenamiento permitié obtener un modelo funcional basado en la
arquitectura ResNetVD34 con adaptacion de dominio DANN. La red recibidé iméagenes con
dimensiones de 224 x 224 x 3y estuvo conformada por un extractor de caracteristicas, una
salida para la clasificacion del estado de salud vegetal y una salida para la identificacion del
dominio de procedencia de las imagenes.

Durante el entrenamiento se combinaron imagenes del dominio fuente con fotografias
del dominio objetivo. EI dominio fuente estuvo compuesto por imagenes publicas organizadas
en las categorias saludable y salud comprometida, mientras que el dominio objetivo estuvo
conformado por fotografias capturadas en condiciones reales de campo.

En una primera version, el modelo obtuvo una exactitud del 50 % y presentd una
tendencia a clasificar todas las imagenes como saludables. Este resultado permitié identificar
la necesidad de ajustar la influencia de la adaptacion de dominio sobre la clasificacion
principal.

Posteriormente, se desarrollé una segunda version del modelo, en la cual se establecid
un peso de 0,15 para la pérdida de dominio y un factor de inversién de gradiente de 0,20. La
version final fue evaluada mediante un conjunto independiente de 12 fotografias reales,
distribuido de manera equilibrada entre 6 imagenes saludables y 6 imagenes con salud

comprometida.
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La exactitud obtenida fue del 83,33 %, lo que significa que el modelo clasifico
correctamente 10 de las 12 fotografias utilizadas en la evaluacion. Este resultado representd
una mejora respecto a la primera version del modelo.

En la categoria saludable, cinco de las seis imagenes fueron clasificadas correctamente
y una fue identificada como salud comprometida. De igual manera, cinco de las seis imagenes
con salud comprometida fueron reconocidas correctamente y una fue clasificada como
saludable.

La confianza promedio alcanz6 el 86,91 %, superando el umbral minimo del 65 %
establecido en la aplicacion maévil. Cuando la probabilidad méaxima es inferior a dicho umbral,
la aplicacion presenta el resultado no determinado y recomienda capturar una nueva fotografia
en mejores condiciones.

Aunque los resultados muestran un comportamiento equilibrado entre ambas
categorias, deben interpretarse considerando que el conjunto de prueba estuvo compuesto
Unicamente por 12 fotografias reales. Por esta razdn, los valores obtenidos corresponden a una
evaluacion técnica del modelo y no representan una validacion definitiva para todas las
condiciones presentes en los cultivos de platano
1.23.2 Interpretacion objetiva

Los resultados obtenidos permitieron analizar por separado el rendimiento del modelo
de inteligencia artificial y el funcionamiento técnico de la aplicacion mavil. Esta distincion fue
necesaria, debido a que la aplicacion cumplié correctamente sus funciones, aunque el
rendimiento predictivo del modelo todavia present6 limitaciones.

En la evaluacidn final, el modelo ResNetVVD34 con adaptacion de dominio DANN, la
evaluacion final alcanz6 una exactitud del 83,33 %, clasificando correctamente 10 de las 12
fotografias reales utilizadas, ademas alcanzé una confianza promedio del 86,91 % y mostré un
desempefio equilibrado en las categorias saludable y salud comprometida.

Estos resultados representan una mejora respecto a la primera version del modelo, que
alcanzd una exactitud del 50 % y presentd una tendencia a clasificar las imagenes como
saludables. El ajuste de los parametros de adaptacion de dominio permitié obtener un
comportamiento mas equilibrado entre ambas categorias.

Sin embargo, el resultado del 83,33 % debe interpretarse con precaucion, debido a que
el conjunto de prueba estuvo formado unicamente por 12 fotografias reales. Asimismo, las
etiquetas asignadas a las imagenes del dominio objetivo tienen caracter preliminar y requieren

revision posterior por parte de profesionales del area agricola.
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Las pruebas funcionales se realizaron desde la aplicacion desarrollada con Flutter, las
imagenes se obtuvieron mediante la camara o la galeria y fueron analizadas en el propio
teléfono con TensorFlow Lite, durante este proceso no se utilizd conexién a internet ni se
enviaron datos a servidores externos.

Después del analisis, la pantalla mostro las probabilidades de las categorias saludable
y salud comprometida, junto con el nivel de confianza y una recomendacion general, cuando
la confianza maxima fue inferior al 65 %, se mostré el resultado no determinado, con la
finalidad de evitar una clasificacion concluyente cuando la probabilidad obtenida fuera
insuficiente.

También se comprobé el funcionamiento del historial local mediante
SharedPreferences, los resultados permanecieron almacenados después de cerrar la aplicacion
y pudieron ser consultados o eliminados desde la pantalla correspondiente.

Al finalizar el desarrollo, se gener6 un archivo APK de aproximadamente 106,3 MB e
instalada en un teléfono Infinix X6858, durante las pruebas se comprobd el funcionamiento de
la cdmara, la seleccion de imagenes desde la galeria, el andlisis sin conexion a Internet, la
presentacion de los resultados y el registro de la informacion en el historial.

Con estas funciones, el flujo de la aplicacion qued6 organizado de la siguiente manera:
Captura o seleccion de la imagen — ajuste a 224 x 224 x 3 — inferencia local con
TensorFlow Lite — presentacion de probabilidades y resultado — almacenamiento del
analisis en el historial local.

En términos generales, los resultados demostraron que fue posible integrar el modelo
de inteligencia artificial en una aplicacion movil funcional e independiente. No obstante, el
modulo evalta Unicamente el estado general visible de la hoja, no identifica enfermedades
especificas, no determina niveles de severidad y no reemplaza la valoracion de un profesional
agricola.

1.23.3 Resultados de las pruebas funcionales

Las pruebas funcionales tuvieron como finalidad comprobar que las principales
opciones del médulo mdvil respondieran de acuerdo con el comportamiento esperado. Se
evaluaron las funciones relacionadas con la camara, la galeria, el andlisis de iméagenes, la
visualizacién de resultados, el historial local y el manejo de errores.

Las pruebas se realizaron directamente en el teléfono Infinix X6858, después de instalar
el archivo APK generado en modo de publicacion. Debido a que el modelo se ejecuta mediante
TensorFlow Lite, no fue necesario utilizar una computadora, servidor externo ni conexién a

Internet.
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Tabla 28 Resultados de las pruebas funcionales

Cddigo Prueba realizada Resultado esperado Resultado
obtenido
PF-01 | Abrir la aplicacién Mostrar la pantalla principal Cumplido
PF-02 | Seleccionar una fotografia | Cargar y mostrar la imagen Cumplido
desde la galeria
PF-03 | Capturar una fotografia | Mostrar la fotografia capturada Cumplido
mediante la camara
PF-04 | Analizar una fotografia Ejecutar el modelo TensorFlow | Cumplido
Lite en el dispositivo
PF-05 | Mostrar el resultado Presentar la categoria y el nivel de | Cumplido
confianza
PF-06 | Visualizar las | Mostrar los porcentajes de ambas | Cumplido
probabilidades categorias
PF-07 | Aplicar el umbral de | Mostrar no determinada cuando la | Cumplido
confianza confianza sea menor al 65 %
PF-08 | Mostrar una | Presentar una  recomendacion | Cumplido
recomendacion general
PF-09 | Guardar un analisis Registrar los datos en el historial | Cumplido
local
PF-10 | Cerrary abrir la aplicacion | Conservar los registros | Cumplido
almacenados
PF-11 | Eliminar el historial Solicitar confirmacion y borrar los | Cumplido
registros
PF-12 | Generar e instalar el APK | Ejecutar la aplicacion en Android | Cumplido

Los resultados mostraron que las funciones principales del mddulo se ejecutaron
correctamente, fue posible tomar fotografias con la cdmara o elegirlas desde la galeria,

procesarlas en el propio dispositivo y visualizar el resultado sin que la aplicacion se cerrara

inesperadamente.

Tambien se reviso el manejo de errores. Cuando no se seleccionaba una imagen o surgia

un problema durante el andlisis, el sistema mostraba un mensaje para informar al usuario, asi
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se evito que aparecieran resultados incompletos o que la pantalla permaneciera cargando de
manera indefinida.

Por altimo, se comprobd que los registros del historial continuaban disponibles después
de cerrar y volver a abrir la aplicacion, de esta manera, el usuario pudo consultar los analisis
realizados anteriormente sin necesidad de ejecutar nuevamente el modelo.

A partir de las pruebas realizadas se determind que el mddulo cumple con los
requerimientos funcionales establecidos para su funcionamiento independiente. Ademas, la
inferencia se ejecuta sin conexion a Internet y el médulo quedd preparado para su posterior
integracion dentro de la aplicacion principal del Proyecto Integrador.

1.24 Anadlisis e interpretacion de los resultados

Los resultados obtenidos se analizaron desde dos perspectivas: el rendimiento del
modelo de inteligencia artificial y el funcionamiento técnico del mddulo movil. Esta
diferenciacion fue necesaria porque el correcto funcionamiento de la aplicacion no garantiza
por si solo que el modelo alcance un rendimiento adecuado en todas las condiciones de campo.

En el aspecto técnico, se completd el desarrollo del modelo ResNetVD34 con
adaptacion de dominio mediante DANN, después del entrenamiento y la evaluacién, el modelo
se convirtié a TensorFlow Lite y se incorpord a una aplicacion independiente creada con
Flutter, esta implementacion permitié analizar las fotografias directamente en el teléfono, sin
requerir conexién a Internet ni enviar informacion a servidores externos.

Durante las pruebas funcionales se aprobd el uso de la camara, la seleccion de imagenes
desde la galeria, el procesamiento de las fotografias, la presentacién de probabilidades vy el
almacenamiento del historial local, asi mismo se generd el archivo APK, se instal6 en un
dispositivo Android y se verificd el funcionamiento de la aplicacion..

Desde la perspectiva del rendimiento, el modelo final alcanz6 una exactitud del 83,33
%, clasificando correctamente 10 de las 12 fotografias reales utilizadas durante la evaluacion.
La precision, el recall y la medida F1, tanto macro como ponderados, también alcanzaron el
83,33 %, mientras que la confianza promedio fue del 86,91 %.

La matriz de confusion permitio observar resultados similares en dos en categorias, de
las seis imagenes saludables, cinco fueron clasificadas correctamente y una fue identificada
como salud comprometida, en el caso contrario ocurrié lo mismo: cinco de las seis imagenes
con salud comprometida fueron identificadas correctamente y una se registréo como saludable.

Frente a la primera version del modelo, que obtuvo una exactitud del 50 % y clasificaba
todas las imagenes como saludables, el resultado final representd una mejora, aun asi, debe

interpretarse con cautela, debido a que la evaluacion se realizé con un conjunto de prueba
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pequefio, la cantidad de fotografias locales fue una de las principales limitaciones del estudio,
aunque el dominio fuente contenia un mayor nimero de imagenes, para el dominio objetivo
solo se dispuso de 64 fotografias reales destinadas a la clasificacion binaria, de ese conjunto,
12 iméagenes se reservaron para la evaluacion final.

Tambien existieron diferencias visuales entre ambos dominios, las imagenes publicas
y las fotografias tomadas en el campo presentaban variaciones de iluminacion, fondo, distancia,
orientacion, enfoque y presencia de elementos externos.

Otra limitacion estuvo relacionada con el etiquetado de las fotografias locales, las
categorias se asignaron inicialmente a partir de caracteristicas visibles y deberan ser revisadas
por un profesional del area agricola, una etiqueta ambigua o incorrecta puede afectar tanto el
entrenamiento como la evaluacion.

La adaptacion de dominio DANN se utiliz6 para reducir las diferencias entre las
iméagenes publicas y las fotografias reales, sin embargo al no contar con una comparacién
equivalente frente a un modelo entrenado sin esta adaptacion, no es posible determinar
cuantitativamente qué parte de la mejora corresponde Unicamente a DANN.

Por esta razon, una evaluacion futura deberd incluir una linea base sin adaptacién de
dominio. Esta comparacion permitira determinar con mayor precision el efecto de DANN sobre
las fotografias correspondientes al entorno objetivo.

El umbral del 65 % constituy6 una medida preventiva dentro de la aplicacion. Cuando
la probabilidad méxima no alcanza este valor, el mddulo presenta el resultado no determinada,
evitando emitir una clasificacion cuando la confianza es insuficiente.

En términos generales, los resultados demostraron la viabilidad técnica de integrar un
modelo ResNetVVD34 con DANN en una aplicacion movil offline. No obstante, el modulo
evalla Unicamente el estado general visible de las hojas, no identifica enfermedades
especificas, no determina niveles de severidad y no reemplaza la valoracion de un profesional
agricola.

1.25 Cumplimiento de los objetivos de investigacion

El desarrollo realizado permitio cumplir el objetivo general de implementar un modulo
movil de inteligencia artificial basado en ResNetVD34 y adaptacion de dominio DANN para
evaluar el estado general de salud vegetal en hojas de platano capturadas en condiciones reales
de campo.

En relacion con el primer objetivo especifico, se analizaron las necesidades y los

requerimientos funcionales del médulo. A partir de este proceso se definieron las funciones
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relacionadas con la captura y seleccion de iméagenes, ejecucion del analisis, presentacion de
probabilidades, aplicacion del umbral de confianza y almacenamiento del historial local.

El segundo objetivo se cumplié mediante la revision de los fundamentos relacionados
con las redes neuronales convolucionales, ResNetVD34, transferencia de aprendizaje,
adaptacion de dominio DANN, capa de inversion de gradiente y TensorFlow Lite. Estos
conceptos sirvieron como base para el disefio y la implementacion del modelo.

Para el cumplimiento del tercer objetivo se prepararon los conjuntos de iméagenes del
dominio fuente y del dominio objetivo. Las fotografias fueron revisadas, depuradas,
organizadas, balanceadas y separadas en conjuntos de entrenamiento, validaciéon y prueba.
Durante este proceso se eliminaron 137 imagenes duplicadas y se utilizaron 64 fotografias
reales para la clasificacion binaria.

El cuarto objetivo se cumplié mediante el desarrollo y entrenamiento del modelo
ResNetVD34 con DANN. La evaluacion final se realizd con 12 fotografias reales y permitio
obtener una exactitud del 83,33 %, junto con valores equivalentes de precision, recall y medida
F1. También se genero6 la matriz de confusion y se obtuvo una confianza promedio del 86,91
%.

El quinto objetivo se cumpli6 mediante la conversion del modelo al formato
TensorFlow Lite con optimizacion floatl6 y su integracidn en una aplicacion independiente
desarrollada con Flutter, este modulo permite utilizar la cdmara o la galeria, presentar las
probabilidades de clasificacion y almacenar los resultados en un historial local.

Durante las pruebas realizadas en el teléfono Infinix X6858, aplicacion pudo analizar
las imagenes directamente en el dispositivo, para completar este proceso no fue necesaria una
conexion a Internet, el uso de servicios web ni la comunicaciéon con servidores externos.
También se verifico que el archivo APK se generara y se instalara correctamente.

En consecuencia, los objetivos planteados fueron cumplidos dentro del alcance definido
para el mdédulo. No obstante, los resultados deben interpretarse considerando la cantidad
limitada de fotografias reales y el caracter preliminar de sus etiquetas. Por esta razon, el médulo
no identifica enfermedades especificas, no determina niveles de severidad y no reemplaza la
evaluacion de un profesional agricola.

1.26 Limitaciones identificadas
Durante la evaluacion se identificaron varias limitaciones que deben considerarse al
interpretar los resultados obtenidos.

La primera limitacion correspondié a la cantidad reducida de fotografias reales

disponibles. ElI dominio objetivo estuvo conformado por 64 imégenes utilizables, cantidad
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limitada para representar la diversidad de condiciones de iluminacion, fondos, orientaciones,
distancias y estados visuales que pueden presentarse en una plantacion de platano.

La segunda limitacion estuvo relacionada con las etiquetas asignadas a las fotografias
reales. Las categorias saludables y salud comprometida fueron establecidas mediante una
revision visual preliminar. Por esta razon, se requiere la participacion de profesionales del area
agricola para comprobar que las imagenes se encuentren correctamente clasificadas.

También se identificaron diferencias entre las imagenes publicas del dominio fuente y
las fotografias reales del dominio objetivo. El conjunto publico presentaba condiciones
distintas a las observadas en la Granja Experimental ULEAM, Extension ElI Carmen,
principalmente en aspectos relacionados con el fondo, la iluminacion, la distancia y la calidad
de captura.

Otra limitacién correspondio a la division de las fotografias locales. Debido a que varias
iméagenes fueron capturadas de manera consecutiva, existe la posibilidad de que fotografias
pertenecientes a una misma hoja o planta hayan sido distribuidas entre los conjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba. En futuras evaluaciones sera necesario realizar la
separacion mediante identificadores Unicos de planta y hoja.

La evaluacion final se realizé con un conjunto compuesto Unicamente por 12 fotografias
reales, distribuidas en 6 imagenes saludables y 6 imagenes con salud comprometida. Debido al
tamafio reducido del conjunto, una sola clasificacion incorrecta produce una variacion
considerable en las métricas y limita la posibilidad de generalizar el resultado del 83,33 % a
todas las condiciones de campo.

Asimismo, no se realiz6 una comparacion controlada entre un modelo ResNetVD34 sin
adaptacion de dominio y otro modelo ResNetVD34 con DANN. En consecuencia, no fue
posible medir de forma independiente el efecto producido por la adaptacion de dominio en el
rendimiento final.

En esta etapa, el modelo Unicamente permite distinguir si la apariencia de una hoja
corresponde a la categoria saludable o a salud comprometida, por lo tanto el resultado no
representa el diagndstico de una enfermedad especifica, tampoco indica su nivel de severidad
ni recomienda tratamientos fitosanitarios, en cuanto a la aplicacién movil fue posible ejecutar
el analisis sin conexion a internet mediante TensorFlow Lite; sin embargo, las pruebas se
realizaron principalmente en un teléfono Infinix X6858. Por esta razon, todavia sera necesario
comprobar su funcionamiento en otros equipos con distintas versiones de Android y

caracteristicas de hardware.
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Finalmente, los resultados presentados por el médulo tienen carécter orientativo y no
sustituyen la evaluacion de un profesional agricola. Su utilizacion debe considerarse como una
herramienta tecnoldgica de apoyo para la observacidn inicial del estado general de las hojas de
platano.

1.27 Sintesis del capitulo
En este capitulo se evaluaron los resultados obtenidos durante el entrenamiento del
modelo de inteligencia artificial y la implementacion del modulo movil desarrollado en Flutter.

La evaluacion final del modelo ResNetVD34 con adaptacion de dominio DANN
alcanzé una exactitud del 83,33 %, junto con valores de precision, recall y medida F1 del 83,33
%. Asimismo, se obtuvo una confianza promedio del 86,91 %. EI modelo clasificd
correctamente 10 de las 12 fotografias reales utilizadas en el conjunto de prueba.

Desde el punto de vista funcional, se comprobd que la aplicacion permite capturar
fotografias mediante la camara, seleccionar imagenes desde la galeria, ejecutar el modelo
TensorFlow Lite directamente en el dispositivo y presentar las probabilidades de las categorias
saludable y salud comprometida, también se verifico la aplicacion del umbral de confianza del
65 %, la presentacion de recomendaciones generales y el almacenamiento del historial local.

Durante las pruebas, el mddulo realizo el anélisis directamente en el teléfono, sin
conexion a Internet ni comunicacion con servidores externos, también se genero el archivo
APK 'y se comprob0 su instalacion en un dispositivo Android, los resultados deberan analizarse
con cautela, ya que la evaluacion utilizé pocas fotografias tomadas en condiciones reales y sus
etiquetas todavia son preliminares.

En conclusion, se obtuvo un modulo mévil funcional para la evaluacion del estado
general visible de las hojas de platano. Sin embargo, el sistema no identifica enfermedades
especificas, no determina niveles de severidad y no reemplaza la evaluacion de un profesional

agricola.
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CAPITULO VI
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
1.28 Conclusiones

El andlisis de las necesidades tecnoldgicas permitio identificar que el mddulo debia
funcionar sin conexion a Internet, presentar una interfaz comprensible y permitir el uso de la
camara y la galeria. Estos requerimientos fueron considerados durante el desarrollo de la
aplicacion movil.

La revision tedrica permiti6 fundamentar el uso de las redes neuronales
convolucionales, la arquitectura ResNetVD34, el aprendizaje por transferencia, la adaptacion
de dominio DANN y TensorFlow Lite. También permitio delimitar el sistema a la clasificacion
general de las hojas como saludable o salud comprometida.

Durante la preparacion del conjunto de datos se localizaron y eliminaron 137 imagenes
duplicadas, después se equilibraron las categorias del conjunto publico y se seleccionaron 64
fotografias reales, que fueron distribuidas entre las etapas de entrenamiento, validacion y
prueba

En la evaluacion realizada con 12 fotografias reales, el modelo ResNetVD34 con
adaptacion de dominio mediante DANN obtuvo un 83,33 % en exactitud, precision, recall y
F1-score, aunque este resultado fue favorable, la cantidad limitada de imagenes de prueba no
permite asegurar que el modelo mantenga el mismo desempefio en otras condiciones de campo.

La conversion a TensorFlow Lite permitié integrar el modelo en una aplicacion
desarrollada con Flutter. Las pruebas confirmaron el funcionamiento de la cdmara, la galeria,
la presentacion de probabilidades, el umbral de confianza del 65 % y el almacenamiento local
del historial.

Se cumplié el objetivo general mediante el desarrollo de un médulo mévil funcional
cumplio el objetivo general para evaluar el estado general de salud vegetal de las hojas de
platano, la aplicacion funciona sin conexién a Internet y presenta tres posibles resultados:
saludable, salud comprometida o no determinada. Su alcance no incluye la identificacion de
enfermedades especificas y tampoco reemplaza la revision de un profesional del area agricola
1.29 Recomendaciones

Para continuar con esta investigacion sera necesario reunir mas fotografias tomadas en
condiciones reales de campo, procurando incluir cambios de iluminacion, fondo, orientacion y
distancia, también es importante que un profesional del area agricola revise y valide las

categorias asignadas a cada imagen.
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Con un conjunto de prueba mas amplio, convendria comparar el modelo actual con una
version de ResNetVD34 entrenada sin adaptacion de dominio y bajo las mismas condiciones,
esta comparacion permitiria conocer con mayor precision cuanto aporta DANN al desempefio
del modelo.

En la parte mavil, se deberan realizar pruebas de usabilidad con estudiantes y personal
de la Granja Experimental, asimismo, sera necesario comprobar el funcionamiento de la
aplicacion en dispositivos Android con diferentes versiones del sistema operativo y
capacidades de hardware.

Finalmente, el modulo deberd integrarse en la aplicacion principal del Proyecto
Integrador, manteniendo sus funciones principales: trabajo sin conexién a Internet, historial
local y resultado no determinado cuando la confianza sea inferior al 65 %. El sistema debe
conservarse como una herramienta de apoyo para la evaluacion general de las hojas, sin

presentarse como un diagnostico profesional.
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ANEXOS

1.30 Anexo A: Evidencias técnicas del desarrollo del madulo

lustracion 29 Organizacion de las imégenes en saludable y salud comprometida.

o BT [salud] comprometida_leve suarios\LENOVO\OneDrive - ULE
Fecha de modificacion: 16/7/2026 18:18

o o Comprometida_a|ta C:\Usuarios\LENOVO\OneDrive - ULE

- Fecha de modificacion: 16/7/2026 1

ﬁ saludable C:\Usuarios\LENOVO\OneDrive - ULEAM\Do:
Fecha de modificacion: 16/7/2026 1

llustracion 30 Entrenamiento de ResNetVVD34 con DANN.

TERI AL python FAN

) PS C:\ProyectosIA\Modulo IA Salud Vegetal> python src.train dann | 50
2/50 m—1:58 25/step .2169 salida_clases_accuracy: salida clas
3/50 —— ]:52 2s/step .2593 lida clases accuracy: salida clases .
4/50 —=— 2:04 3s/step .2454 - salida_clases_accuracy: salida clases_loss:
5/50 =—=—2:084 3s/step .1748 - salida_clases_accuracy: salida clases_
6/50 — = 1:56 3s5/step .1191 - salida clases accuracy: salida clases lo
7/50 —=—]:53 3s/step 8272 - salida_clases_accuracy: salida clases_l
8/5@ — ] 149 3s[step .9593 lida_clases_accuracy: salida clases_l
9/5@ —]:45 3s/step .ee41 - salida clases . salida clases loss

1e/50 — 1 :45 3s/step .0526 lida_clases_: y salida cla

11/58 e 1142 3s/step .8615 lida clases accuracy: salida clases_.

12/50 —1:36 3s5/step .0438 salida clases_loss:

13/5@ — ] :33 3s/step 1131 lida_clases_: salida cla

14/58 ——— 1:3@ 3s/step .1289 - salida clases a salida cla

15/50 — ] 127 3s/step .1758 - salida clases_: salida clas

16/508 —1:26 3s/step .2118 lida clases salida clases .

17/5@ ——— 1:23 3s/step .2866 salida clases_loss

18/50 —1:19 2s/step .3727 lida_clas y salida_clases_l

19/58 — 1:16 2s/step .5199 - salida clases accuracy: salida clases lo

2e/50 — 1:14 2s/step .6362 - salida clases_accuracy: salida clases_loss:

21/50 — ] :11 2s/step

.7299 salida cla
22/58 — 1:09 2s/step 8381 salida cla
23/50 — 1:07 2s/step L0915 - < salida clas
24/58 — 1:03 2s/step .e843 lida clases salida clases .
25/58 — 1:01 2s/step - .248@ - salida clases salida clases_loss:
26/50 — 585 2s/step - loss: 4.3930 - ida_clas curac .6587 - salida clase
27/58 — 565 25/step - lo 4.5598 - salida clas .6574 - salida clases lo
28/50 m— 5As 2s/step - loss: 4.7299 - salida_clases accuracy: ©.6652 - salida clases loss:
salida dominio accuracy dominio: @.1806 - salida dominio loss: 3.5889'

eI
Y
PO IITOIPITOIITITOOTOED

Bbh ol W W W W W W W W W W W W W N W W W W W W

® e
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llustracion 31 Pantalla principal de la aplicacion Flutter

Escanee una hoja de platano

OUTLINE
TIMELINE

Flutter

Android Emulator - Medium_Phone_API_26.0:5554

L s
060
Salud vegetal del plétano

probar_cargador() -> None:

Lo)

t(
lor miximo normalizadc

float(tf.reduce_m

=" = 75)

Cargador DANN verific

name " main
pp_salud vegetal ¢ \ProyectosiA\app_salud_ve;
cl :, 2343KB/4687KB, p

emulator-5554
B3 dart app_:

t mark compact GC freed 1915

Resultado del analisis

96): hide(ime( )

c.cdu.uleam.app. s al:6e1f2fbe:
6): hide(ime(), o=fals
.edu.uleam onCancelled a @

¥ e (), 1\ ; No determinada

du.uleam. app onCancelle
: hide(ime(), Conflanza: 63.47 %
J.uleam. app_

fromIme=false)

alud_vegetal:7d2
yChanged oldvisibility=true new b Probabilidades
nding all thre S
skipping stats log for color mode
salud

10-2 format, err EGL_ omprometida: 83.47
3 e e e

Failed to initializ
Recamendacién

controller( 4396): hide(ime(), fr
) du.uleam ncancelled
: hide(ime() n
H ancelled a
Yneoxs,

meTracker(
scontroller
acker( 4396)

uleam. app._
ing logging dropped!

vegetal( 4 " ent mark compact GC freed 618KB oX! frée ) 250k

Ot paused 138us,5.189ms total 142.869ms

TIMELINE
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lustracion 33 Resultado de una hoja con salud comprometida aplicacion Flutter

MODULO IA SALUD_VEGETAL

@ dataset

valor miximo normalizado

"{float(tf.reduce_max(imagenes).numpy(

p_salud vegetal offline> cd C:\ProyectosIA\app_salud
emulator-5554
Skipping stats log for color mode
to initialize 101010 = EGL_
: hide(ime(), fromln
n( elled

96): hide(ime(), fromme=false)

u.uleam. app tal: 6647 oncancelled

plication may be doing
-1, FrameTimelineV:

760177605
11-16666

34,
1ler( 4396): hide(
2du. ule:

LA A B B A B A R AR AN N N,

a135bf: onCancelled

OUTLINE

TIMELINE

Android Emulator - Medium_Phon

Resultado del anlisis

A

Salud comprometida

Confianza: 94.21 %

Probabilidades.

aludable: 579 %

camprometida 94

Recomendacion

utventid=0,

s28000¢8" 0o

Y@ 0e000- +

*m 6290004 Pam Y@

Salud vegetal del platano (o}

Salud vegetal del platano o Salud vegetal del platano o

Escanee una hoja de platano

Resultado del andlisis

Resultado del andlisis

Salud comprometida
Saludable

anza: 71.24 %

Confianza:

0.00 %

Probabilidades
Probabilidades.

Saludacie: 0.00%

Recomendacién

62909004+

€ Historial de analisis

A v
v v
A v
P
Jrrenae SRS
L i v
fretpasye TR

Eliminar historial

v o de el
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1.31 Anexo B: Evidencias de la entrevista y la encuesta

llustracion 35 Evidencia de la entrevista semiestructurada aplicada al docente especialista

de la Granja Experimental ULEAM EI Carmen.

llustracion 36 Evidencia de la encuesta aplicada a los estudiantes de agropecuaria de la

Granja Experimental ULEAM EI Carmen.
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llustracion 37 Estructura de la encuesta realizada a los estudiantes de agropecuaria de la

Granja Experimental ULEAM EI Carmen.

ENCUESTA DE REALIDAD AUMENTADA PARA LA CAPACITACION AGRICOLA DEL
PLATANO

0. Cuando envie este formutanio, of propietano verd su nombre y deeccide de commeo slectronico.

1. ;C6mo caiifica ¢ nivel Ge integracién de heramientas digitales en las pricticas agricoias actuaies de 1a Extensién B Carmen?

Muy svanzado

nwinete

2. }Qué importa

3 tiene para su formacion profesions! el apres

¢ d¢ soluciones DIsadas en Agricultura de Precisién?
Crucial paa of marcads laboa

mportante para la especiaizacin

Complementaria. pero

erwevanta para mi parfil

3. jCudl consicera que es 1 principal ventaja de ut

r aplicaciones con Inteligencia Artificial para el monitoreo de cuitivos:

Reduccion del margen de error humano

0 Sempo red

4, Ante &l desamoiio e una harmamienta tecnolégica, zcusl considen que & & may

1o Para su adopcitn entre los estudiantes?

Limizaciones de hardwire (1efonos S Gama baial

Faiza de capacitaciin tonics especiaizads

Cad valorariay mis en una apiicacion mévil disefiada pars ¢l entomo de 13 Granja Experimental?

5. 1Qué fun

intactaz intuitvd y e o

Capacidad de funcionamiento en mo

A% precsién an 13 IGentrficasin Ge petckigas

Generaciin de reportes automaticos an POF

6. (Cree usted que ia universicad deber(a priorizar &l esaITOlio de SOftware Dropio Para 1a gestién de sus procesos agropecuanios? (1]
Tomalmance G acuardo
v acuerco

En damacumde

Totaimance e deracuarse

7. 18| €5 5u método principal para identificar s Sigatoks Negra (Pseudocercospons fijiensis) en 1as hojas de pidtano?

napeco batada an s expeciencia

Comparadién con guiss y atias Seosanitarict

Dificutad baja

Ninguna difcuttad

9. (Cudi considera que es ei factor determinante para Que esta enfermedad cause pérdidas econdmicas tan severas en la regidn?

ancia dal hongo 3 fos un

Falza de pr




10. 2Estaria dispuesto 3 validar 5

u criterio técnico compardndoio con el diagnés

oraimante Sispueste

y SapuRto

Conodimiento supercia

Ningun

:Cémo caiifica ia frecuencia de obser

aci6n de dafios radiculares causados por nematodos en ja Granja

wancia muy ¥

Frecoanos meseds

n complejo le resuita identificar sintomas de nematodos sin recurrir 3 un andlisis de laboratorio? (1)
wlejc

emadamaente

Moderadamente complejo

14. ;Considers necesario sutom

ar ¢ registro de Sreas afectadas por nem:

oz dentro de |3 granja un:

Totaimente necesario

Muy necesano

xperimenta

5 nematodos en la morfologa radicular del plitano?

<0 sugerido por una Intefigencia Artificial

15. (En qué medida considera que 1as enfermedades fitosanitarias limitan &f aprendizaje practico en ios cultivos de ja granja? [T
ran medda
orma consideratie
ma
No prencaaje
16. :C

2Cudl es su nivel de confianza al emitir ondstico fitosanitario sin ayuda tecnologica?
Confianza

Confianza moderada

Corfizrca b2

17. ;Considera que ¢l uso de software de diagndstico reduce &l impacto ambiental 3l evitar aplicaciones quimicas preventivas? (1)
cugedo

imante en deracuerdo

18. ;Qué tan probab

& &5 que usted utilice una apficacién movil para apoyar su trabajo de tesis o proyectos de aula?

My probatle
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lustracion 38 Estructura de la entrevista semiestructurada aplicada al docente

especialista de la Granja Experimental ULEAM EI Carmen

Pregunta 1:

(Cuales son las enfermedades mas criticas que afectan actualmente a los cultivos de
platano en la region —por ejemplo, Sigatoka Negra o Mal de Panama— y cémo varian
visualmente sus sintomas en las hojas segin la etapa de la infeccidén o la época del afio?

Pregunta 2:

Para recomendar un tratamiento o control fitosanitario adecuado, ;es suficiente con
identificar qué enfermedad tiene la planta o es necesario determinar con precision el
porcentaje y el area de la hoja que esta afectada? ;Coémo evaluan ustedes actualmente
esa severidad?

Pregunta 3:

Desde su experiencia en el sector agropecuario, ;qué caracteristicas clave deberia tener
una herramienta tecnolégica de diagnostico basada en inteligencia artificial para que
tanto los técnicos como los agricultores confien en sus resultados y la adopten en su dia
adia?

1.32 Anexo C: Asignacion de tutor

llustracion 39 Asignacion de tutor

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

Estimad@
Docente y Estudiante
Uleam

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

Integracion curricular / Trabajo de Titulacion del siguiente estudiante:
Tema: SISTEMA INFORMATICO CON DANN PARA EL DIAQNOSTICO DE ENFERMEDADES
FITOSANITARIAS EN CULTIVOS DE PLATANO DEL CANTON EL CARMEN

Estado de aprobacion: Aprobado
Tipo de titulacion: Trabajo de Integracion Curricular

Tipo de proyecto: Trabajo de Integracion Curricular / Trabajo de titulacion se arficula con proyectos y
programas de Investigacion.

Apellidos y nombres del tutor asignado: LOPEZ RODRIGUEZ CARLOS VINICIO
Apellidos y nombres del estudiante: ZAMBRANO QUIROZ JEAN FREDD

Carrera: SOFTWARE 2024 - NS - (EL CARMEN)

Periodo de induccion: Periodo 2025-2
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1.33 Anexo D: Reporte de similitud

lustracion 40 Reporte de similitud

C Certificado de anslisis
Compilatio Magister+ | ULEAM-ECU

ZAMBRANO QUIROZ JEAN FRED REV ” Oy
1D : 179¢6 73bf. 3000

Textos sospechosos

Nombre del fichero : ZAMBRANO QUIROZ JEAN FRED REV.txt Depositante : CARLOS VINICIO LOPEZ RODRIGUEZ
Tamafio del archivo original : 3,27 M8 Fecha de depésito : 1 de agosto de 2026
Némero de palabras - 25 149 Tipo de carga : interface

fecha de fin de anslisis : 1 de agosto de 2026

@ Resumen (seccion 172)

L de enel 2

LIRS (B | L | B SR (RN B (11T §111 11§ N e |

Incluido en el p je de textos ch :

© similitudes 2%
Pasajes con simi a fuentes en dif
e B Ea B L B | i
Deteccién de IA 6%

Textos estilisticamente préximos a un texto generado por una IA.

Este indice es un indicador y no una prueba. Comprueba con el autor si domina los enel
SEABER R St TSR S MR L e
@ 1diomas no reconocidos 2%

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

-+ e -t s 1]

No incluido en el porcentaje de textos sospechosos :

° Textos entre comillas 0%
Pasajes entre comillas, 3 menudo indicativos de una cita.

EZ Fuentes de similitudes (seccion 2/2)

@ similitudes 2%

Pasajes con similitudes a fuentes encontradas en diferentes colecciones.

M1 I-1 | (]

Fuente principal detectada
Ne Descripciones similitudes Ubicaciones
1 202 TESIS APQC 20_7_2023 correcion(1) wessn <in ”
- ® Viene de de mi grupa

Incorporating Deep Learning into the Diagnosis of Banana Leaf...

2 0 doi.org/10.24966/1sn-1076/100204 (2 <i»
5 Incorporatng Deep Leaming into the Diagnosis of Banana Leaf
s [+ dal.org/10,15832/ankutbd. 1578442 (3 ste
Uso de sensores remotos en la agricultura: aplicaciones en el...
) ax |
Documento de otro usuario esedo
# o ® Viene de ce otro grupo <% |
Documento de otro usuarlo 500130 <
12 o @ Viene de de otro grupo b
Fuente mencionada (sin similitudes detectadas)
Ne Descripciones
1 =N tp: 157132_DISENO_Y_METODOLOGIA_DE_LA_INVESTIGACION
2 =N https://doi.org/10.1016/.dib.2023.109608
3 g https://dol.org/10.1016/j.atech.2023.100214
4 a4 https://dol.org/10.1016/j.compag.2020,105393
5 WX tp learning/
6 = https://doi.org/10.1016/j.compag.2018.01.009
9 N unirioja. &t
8 =N p i.org/10.1007/51 77-5
9 tp i.org/10. 4065
10 m unibe.edu.do/bib/1
1 = https://dol.org/10,3390/2i6030061
12 =R hetps://dol.org/10,1109/ACCESS.2021.3069646
13 W hutps://dot.org/https://doi.org/10.1561/116.00000192
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GLOSARIO

Adaptacion de dominio: Técnica de aprendizaje automatico que busca reducir las
diferencias entre un conjunto de datos de origen y otro conjunto de datos capturado en
condiciones diferentes, con el fin de mejorar el rendimiento del modelo en escenarios reales.

Aprendizaje profundo: Rama de la inteligencia artificial que utiliza redes neuronales
con multiples capas para aprender patrones complejos a partir de datos, como imagenes,
sonidos o textos.

Aprendizaje por transferencia: Técnica que permite utilizar un modelo previamente
entrenado en una gran cantidad de datos para adaptarlo a una nueva tarea especifica, reduciendo
el tiempo y los recursos necesarios para el entrenamiento.

Arquitectura ResNetVD34: Modelo de red neuronal convolucional utilizado para
extraer caracteristicas visuales de las imagenes. En esta investigacion se emplea como base
para analizar hojas de platano.

Balanceo de datos: Proceso mediante el cual se organiza un conjunto de imagenes para
que las clases tengan una cantidad similar de ejemplos, evitando que el modelo aprenda con
mayor preferencia una clase sobre otra.

Brecha de dominio: Diferencia existente entre las imagenes utilizadas para entrenar
un modelo y las imagenes capturadas en el entorno donde sera aplicado.

Capa de inversion de gradiente: Componente utilizado en DANN que permite
entrenar el modelo de forma adversaria, ayudando a que las caracteristicas aprendidas sean
menos dependientes del dominio de origen de las imagenes.

Clasificacion binaria: Proceso mediante el cual un modelo clasifica los datos en dos
categorias. En esta investigacion, las clases son hoja saludable y hoja con salud comprometida.

Conjunto de datos: Grupo organizado de imagenes utilizado para entrenar, validar y
evaluar el modelo de inteligencia artificial.

DANN: Siglas de Domain-Adversarial Neural Network. Es una red neuronal adversaria
para adaptacion de dominio, utilizada para reducir las diferencias entre imagenes publicas y
fotografias reales de campo.

Depuracion de datos: Proceso de revision y limpieza del conjunto de imagenes,
eliminando archivos duplicados, defectuosos o no adecuados para el entrenamiento del modelo.

Dominio fuente: Conjunto de imagenes publicas utilizadas como base inicial para el
entrenamiento del modelo.

Dominio objetivo: Conjunto de fotografias capturadas en condiciones reales de campo,

correspondiente al entorno donde se desea aplicar el modelo.
105



Exactitud: Métrica que indica el porcentaje total de predicciones correctas realizadas
por el modelo.

Extractor de caracteristicas: Parte del modelo encargada de identificar patrones
visuales relevantes en una imagen, como color, textura, bordes y forma.

Flutter: Framework de desarrollo utilizado para construir aplicaciones mdviles. En esta
investigacion se emplea para integrar el modelo de inteligencia artificial en una aplicacién
Android.

F1-score: Metrica que combina precision y recall, permitiendo evaluar el rendimiento
general del modelo cuando se analizan sus aciertos y errores.

Fitosanitario: Término relacionado con la salud de las plantas y el control de
enfermedades, plagas o alteraciones que pueden afectar los cultivos.

Funcionamiento offline: Capacidad de una aplicacion para ejecutarse sin conexion a
Internet. En esta investigacion, permite analizar imagenes directamente desde el dispositivo
movil.

Historial local: Registro almacenado en el dispositivo movil que conserva los
resultados de los anélisis realizados por la aplicacion.

ImageNet: Base de datos de imagenes utilizada comunmente para preentrenar modelos
de vision artificial.

Inferencia movil: Proceso mediante el cual un modelo de inteligencia artificial realiza
predicciones directamente en un dispositivo movil.

Inteligencia artificial: Area de la informatica que permite desarrollar sistemas capaces
de realizar tareas que requieren analisis, aprendizaje y toma de decisiones automatizada.

Matriz de confusion: Tabla que permite comparar las predicciones del modelo con los
valores reales, mostrando aciertos y errores por cada clase.

Modelo de inteligencia artificial: Sistema computacional entrenado para reconocer
patrones y realizar predicciones a partir de datos.

Musa AAB: Grupo taxonémico al que pertenece el platano, cultivo objeto de estudio
en la presente investigacion.

Precision: Métrica que indica cuantas de las predicciones positivas realizadas por el
modelo fueron correctas.

Preprocesamiento de imagenes: Conjunto de pasos aplicados antes del entrenamiento
0 analisis, como redimensionamiento, organizacion, limpieza y normalizacion de iméagenes.

Recall: Métrica que indica la capacidad del modelo para identificar correctamente los

casos pertenecientes a una clase determinada.
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Red neuronal convolucional: Tipo de red neuronal especializada en el procesamiento
de imagenes, capaz de identificar patrones visuales como bordes, formas, colores y texturas.

Salud comprometida: Categoria utilizada para clasificar hojas de platano que
presentan alteraciones visibles, como manchas, cambios de color, dafios o signos de posible
afectacion.

Sigatoka Negra: Enfermedad fitosanitaria que afecta al cultivo de platano y banano,
asociada al hongo Mycosphaerella fijiensis.

TensorFlow Lite: Herramienta que permite ejecutar modelos de inteligencia artificial
en dispositivos moviles o sistemas con recursos limitados.

Umbral de confianza: Valor minimo de probabilidad establecido para aceptar una
prediccion del modelo. En esta investigacion se utiliza un umbral del 65 %.

Vision artificial: Campo de la inteligencia artificial que permite a los sistemas

computacionales analizar e interpretar imagenes.

107



