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RESUMEN 

El presente proyecto tuvo como objetivo desarrollar un módulo móvil basado en 

inteligencia artificial para apoyar la evaluación del estado general de salud vegetal en hojas de 

plátano, bajo condiciones reales de campo en la Granja Experimental ULEAM, Extensión El 

Carmen. La problemática identificada se relacionó con la variabilidad de la evaluación visual 

realizada en campo y con las diferencias existentes entre las imágenes de conjuntos de datos 

públicos y las fotografías capturadas directamente en el entorno agrícola, debido a factores 

como iluminación, fondo, sombras, distancia, calidad de la cámara y condiciones ambientales. 

Esta situación puede afectar el desempeño de los modelos de visión artificial y limitar la 

confiabilidad de los resultados. 

La investigación consideró como población a 25 estudiantes de la carrera de 

Agropecuaria vinculados con actividades prácticas en la Granja Experimental ULEAM, 

Extensión El Carmen. Debido al tamaño reducido y accesible de la población, se trabajó con 

una muestra censal que incluyó a la totalidad de los 25 estudiantes. Metodológicamente, se 

aplicó una investigación de campo, documental y aplicada, con enfoque cuantitativo y apoyo 

descriptivo. Para la recolección de información se utilizaron encuestas dirigidas a los 

estudiantes y una entrevista semiestructurada aplicada a un docente del área agropecuaria. El 

desarrollo del módulo se organizó mediante la metodología ágil Scrum, permitiendo planificar 

las actividades de preparación de datos, entrenamiento del modelo, evaluación e integración 

móvil. 

Para el modelo se utilizó la arquitectura ResNetVD34, preentrenada con ImageNet, 

junto con una Red Neuronal Adversaria para Adaptación de Dominio, conocida como DANN, 

con el fin de reducir la brecha entre el dominio fuente y el dominio objetivo. El conjunto de 

datos público fue depurado, balanceado y organizado en dos clases: hojas saludables y hojas 

con salud comprometida. Además, se emplearon 64 fotografías reales tomadas en campo como 

dominio objetivo. La evaluación final se realizó con 12 imágenes balanceadas, obteniendo una 

exactitud, precisión, recall y medida F1 del 83,33 %, con una confianza promedio del 86,91 %. 

Posteriormente, el modelo fue convertido a TensorFlow Lite mediante optimización float16 e 

integrado en una aplicación móvil desarrollada en Flutter, donde se verificó el uso de cámara 

y galería, la inferencia sin conexión, la visualización de probabilidades, el umbral de confianza 

del 65 % y el almacenamiento local del historial. 

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

vegetal, TensorFlow Lite. 

 



XVI 

 

 

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, El 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, El 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 ResNetVD34 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 float16 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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CAPÍTULO I 

INTRODUCCIÓN 

1.1 Introducción 

El cultivo de plátano represento una actividad agrícola de importancia para el cantón 

El Carmen y para la provincia de Manabí, debido a su aporte productivo y a la participación de 

pequeños productores, estudiantes y técnicos vinculados al sector agropecuario. Sin embargo, 

las condiciones propias de las zonas de cultivo, como la humedad, la temperatura, la 

iluminación variable y la presencia de factores fitosanitarios, podían afectar el estado visual de 

las hojas y dificultar una evaluación oportuna y uniforme. 

Durante las actividades de campo, las hojas del plátano eran revisadas mediante la 

observación directa. Esta práctica permitía detectar manchas, variaciones de color, daños 

físicos o pérdida de vigor, sin embargo, los resultados podían variar según la experiencia del 

observador y las condiciones presentes en el lugar. Por esta razón, se consideró conveniente 

contar con una herramienta tecnológica que complementara esta tarea y facilitara una primera 

valoración del estado general de la planta en el propio cultivo. 

Una alternativa para apoyar esta revisión fue el uso de inteligencia artificial aplicada al 

análisis de fotografías, mediante técnicas de visión por computador y aprendizaje profundo se 

pueden procesar imágenes de las hojas y se reconocieron patrones relacionados con su 

condición visual. El inconveniente se presentó cuando el modelo ha sido entrenado con 

fotografías públicas, debido a que estas diferían de las capturadas en la Granja Experimental 

por aspectos como iluminación, el fondo, el ángulo o la calidad de la cámara. Para afrontar 

estas diferencias, se empleó la adaptación de dominio, con el propósito de ajustar el aprendizaje 

del modelo a las condiciones reales del campo.       

Por esta razón, en el presente capítulo se expusieron el contexto inicial de la 

investigación, la problemática identificada en la Granja Experimental ULEAM, Extensión El 

Carmen, los objetivos que orientaron el desarrollo del módulo móvil, la justificación del estudio 

y los impactos esperados. De esta manera, se estableció la base investigativa para el desarrollo 

de una solución basada en ResNetVD34 y DANN, integrada en una aplicación móvil capaz de 

apoyar la evaluación automatizada del estado general de salud vegetal de las hojas de plátano, 

sin reemplazar el criterio de un profesional agrícola. 

1.2 Presentación del tema 

En el presente trabajo desarrollo un módulo móvil de inteligencia artificial orientado a 

la evaluación automatizada del estado general de salud vegetal de hojas de plátano en 

condiciones reales de campo del cantón El Carmen. Para la solución se utilizó una arquitectura 
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basada en ResNetVD34, inicializada con pesos preentrenados de ImageNet, como extractor de 

características visuales, conjuntamente con una Red Neuronal Adversaria para Adaptación de 

Dominio (DANN), con la finalidad de reducir las diferencias existentes entre las imágenes 

procedentes de conjuntos de datos públicos y las fotografías capturadas en el entorno agrícola 

local. 

Las imágenes se organizaron en dos categorías: hoja saludable y hoja con salud 

comprometida. Si la probabilidad más alta no alcanza el umbral de confianza del 65 %, la 

aplicación mostraba el resultado no determinado. De esta manera, no se asignaba una categoría 

cuando la información visual de la fotografía resultaba insuficiente. Después del entrenamiento 

y la evaluación, el modelo se convirtió a TensorFlow Lite con optimización float16 y se 

incorporó a una aplicación desarrollada en Flutter. Esto permito procesar las imágenes 

directamente en el dispositivo móvil, incluso cuando existía conexión a Internet. 

Desde la aplicación, se permitió al usuario tomar una fotografía con la cámara o elegir 

una imagen desde la galería, luego del análisis, se mostraban las probabilidades calculadas y 

algunas recomendaciones generales. Además, cada resultado quedaba almacenado localmente 

para que pudiera consultarse posteriormente. El módulo funciono como un componente 

independiente que podía integrarse al sistema informático principal destinado a la capacitación 

agrícola. 

Mediante el módulo únicamente se realizó una evaluación general de la apariencia de 

la hoja, en consecuencia. El resultado no representaba la identificación de una enfermedad 

fitosanitaria específica ni determina su nivel de severidad. Tampoco se pretendió reemplazar 

la revisión efectuada por un profesional del área agrícola. 

1.3 Ubicación y contextualización de la problemática 

La presente investigación se contextualiza en la Granja Experimental de la Universidad 

Laica Eloy Alfaro de Manabí (ULEAM), extensión El Carmen. Este cantón representa un punto 

estratégico para el sector agroproductivo de la provincia de Manabí, zona que concentra el 

51.4% del volumen total de la producción platanera a nivel nacional. La referida estación 

experimental opera como un centro de validación técnica y desarrollo tecnológico, cuyas 

condiciones edafoclimáticas y variabilidad fenotípica en el cultivo de plátano (Musa AAB) 

ofrecen un entorno óptimo para el entrenamiento, prueba y validación de modelos de visión 

artificial orientados al diagnóstico fitosanitario bajo escenarios reales de producción. 

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

cantón El Carmen enfrentan severas amenazas fitosanitarias debido a las condiciones de alta 
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humedad y temperatura características de la zona, factores que propician la propagación 

acelerada de patógenos 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 reacción de los 

pequeños productores, en muchos casos, la revisión de las plantas se basa en inspecciones 

visuales y en la experiencia de cada productor, por lo que los resultados pueden variar, esta 

situación respalda la selección de la Granja Experimental ULEAM como lugar de estudio. Sus 

cultivos se utilizaron como dominio objetivo para recopilar imágenes y evaluar un sistema 

informático ajustado a las condiciones agrícolas locales. 

1.4 Planteamiento del problema  

1.4.1 Problematización 

La evaluación visual del estado de salud de las hojas de plátano 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 algún tipo de afectación. En la Granja 

Experimental ULEAM, Extensión El Carmen, este proceso depende principalmente de la 

observación 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 inspección realizada. 

El empleo de sistemas de inteligencia artificial representa una alternativa para apoyar 

este proceso; sin embargo, los modelos de visión artificial entrenados con imágenes obtenidas 

de conjuntos de datos públicos pueden presentar dificultades cuando son utilizados con 

fotografías tomadas directamente en el campo. Las diferencias de iluminación, orientación de 

las hojas, fondos naturales, sombras, resolución y dispositivos de captura producen una 

variación 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. Además, la conectividad limitada o inestable en determinados entornos agrícolas 

dificulta el uso de soluciones que dependan permanentemente de un servidor externo.  

¿De qué manera un módulo móvil de inteligencia artificial basado en ResNetVD34 y 

adaptación de dominio DANN puede contribuir a la evaluación automatizada del estado 

general de salud vegetal de hojas de plátano en las condiciones reales de campo de la Granja 

Experimental ULEAM, Extensión El Carmen? 
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1.4.2 Génesis del problema 

En el trabajo de campo las hojas de plátano suelen revisarse a simple vista, durante esta 

actividad se observan manchas, amarillamiento, pérdida de color, cambios en la textura y daños 

físicos, sim embargo una misma señal puede estar relacionadas con distintas causas por lo que 

su valoración no siempre resulta sencilla, además el criterio puede variar según la experiencia 

de la persona encargada de la revisión, especialmente cuando no se dispone del 

acompañamiento de un profesional del área.  

La diferencia entre las imágenes públicas empleadas durante para el entrenamiento y 

las fotografías tomadas en el entorno local produce una brecha de dominio que pueden reducir 

el desempeño de los modelos convencionales, ante este problema, se planteó desarrollar un 

modelo basado en aprendizaje por transferencia y adaptación de dominio, utilizando imágenes 

del dominio fuente y fotografías del dominio objetivo, con la finalidad de reconocer 

características visuales presentes en ambos contextos. 

Asimismo, la necesidad de utilizar la herramienta directamente en las áreas de cultivo 

motivó el desarrollo de una solución móvil capaz de ejecutar el modelo de inteligencia artificial 

sin depender de una conexión permanente a Internet. 

1.4.3 Estado actual del problema 

Antes del desarrollo del presente módulo, no se identificó en la Granja Experimental 

ULEAM, Extensión El Carmen, una herramienta móvil de inteligencia artificial orientada 

específicamente a la evaluación automatizada del estado general de salud de las hojas de 

plátano. El monitoreo se realizaba principalmente mediante observación directa, sin un sistema 

que permitiera capturar una fotografía, analizarla automáticamente y conservar un historial 

local de los resultados. 

Aunque existen modelos de visión artificial aplicados a la agricultura, su 

implementación directa en el entorno local presenta dificultades debido a las diferencias 

existentes entre las imágenes utilizadas para el entrenamiento y las fotografías obtenidas en 

condiciones reales de campo. Entre estas variaciones se encuentran los cambios de iluminación, 

la presencia de fondos complejos y sombras, el movimiento de las hojas, el ángulo de la cámara 

y las diferencias entre los dispositivos móviles utilizados 

Asimismo, las soluciones que analizan imágenes mediante servicios alojados en la nube 

necesitan conexión para enviar la fotografía y obtener el resultado. Esta condición dificulta su 

uso en lugares donde el acceso a Internet es inestable. Por otra parte, implementar modelos de 

aprendizaje profundo directamente en teléfonos móviles exige reducir su tamaño y el consumo 
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de recursos, con el fin de evitar demoras en el procesamiento o problemas de compatibilidad 

con equipos de gama media. 

En consecuencia, se identificó la necesidad de desarrollar un módulo que adaptara el 

aprendizaje obtenido a partir de imágenes públicas a las condiciones visuales locales y que, al 

mismo tiempo, pudiera ejecutarse directamente en un dispositivo móvil. La solución debía 

permitir clasificar el estado visual de las hojas en las categorías saludable y salud 

comprometida, presentar una clasificación no determinada cuando la confianza fuera 

insuficiente. 

1.5 Diagrama causa – efecto del problema 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 1 diagrama causa - efecto del problema 

1.6 Objetivos 

1.6.1 Objetivo general 

Desarrollar e implementar un módulo móvil de inteligencia artificial basado en la 

arquitectura ResNetVD34 y la adaptación de dominio DANN para evaluar automáticamente el 

estado general de salud vegetal de hojas de plátano capturadas en condiciones reales de campo 

en la Granja Experimental ULEAM, Extensión El Carmen. 
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1.6.2 Objetivos específicos 

Examinar las necesidades tecnológicas y definir los requerimientos funcionales para la 

evaluación del estado general de salud vegetal de las hojas de plátano en la Granja 

Experimental ULEAM, Extensión El Carmen 

Establecer el sustento teórico y científico del módulo a partir de los principios de las 

redes neuronales convolucionales, ResNetVD34, el aprendizaje por transferencia, la 

adaptación de dominio mediante DANN y la inferencia móvil mediante TensorFlow Lite. 

Preparar las imágenes de los dominios fuente y objetivo mediante su revisión, 

depuración, etiquetado, balanceo, para después distribuirlas en conjuntos de entrenamiento, 

validación y prueba. 

Construir y entrenar un modelo que combine ResNetVD34 con DANN para clasificar 

las hojas de plátano como saludable o salud comprometida, y evaluar su desempeño mediante 

exactitud, precisión, recall, F1-score y matriz de confusión. 

Implementar el modelo entrenado en una aplicación móvil desarrollada en Flutter, con 

funcionamiento offline, captura mediante cámara, selección desde la galería, presentación de 

probabilidades y almacenamiento local del historial de análisis. 

1.7 Justificación 

.. La evaluación visual del estado general de las hojas de plátano constituye una 

actividad importante para el seguimiento del cultivo, debido a que los cambios de coloración, 

textura y estructura pueden evidenciar posibles alteraciones en la planta. Aun así, esta revisión 

depende en gran medida de la observación humana, en consecuencia, el resultado puede 

cambiar según la experiencia de quien la realiza, las condiciones del entorno y la calidad de la 

imagen examinada. 

La inteligencia artificial ofrece una opción tecnológica para complementar esta tarea 

por medio del análisis automático de fotografías. Sin embargo, los modelos entrenados solo 

con colecciones públicas pueden mostrar un menor desempeño al analizar fotografías tomadas 

en el campo, esto se relaciona con los cambios de iluminación, fondo, orientación, distancia y 

dispositivo utilizado para realizar la captura. 

Ante esta situación, se consideró necesario desarrollar un modelo que integrara 

ResNetVD34 y adaptación de dominio DANN, su finalidad fue disminuir las diferencias entre 

las imágenes públicas del dominio fuente y las fotografías reales del dominio objetivo. Con 

esta estrategia se obtuvo una solución para clasificar las hojas en las categorías saludable y 

salud comprometida. 
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Al incorporar el modelo en una aplicación móvil mediante TensorFlow Lite, fue posible 

analizar fotografías en el propio dispositivo, sin utilizar una conexión a Internet ni de servidores 

externos. Esta característica resulta relevante para entornos agrícolas donde la conectividad 

puede ser limitada o inestable. 

Desde el ámbito académico y tecnológico, el proyecto permitió aplicar conocimientos 

de inteligencia artificial, visión por computador, adaptación de dominio y desarrollo móvil. 

Además, el módulo quedó preparado para su incorporación dentro de la aplicación principal 

del Proyecto Integrador. 

El sistema desarrollado constituye una herramienta de apoyo para la evaluación inicial 

del estado visual de las hojas. Sus resultados tienen carácter orientativo, debido a que no 

identifica enfermedades específicas, no calcula niveles de severidad y no reemplaza la 

valoración de un profesional agrícola. 

1.8 Impactos esperados 

. El desarrollo e implementación del módulo móvil de inteligencia artificial para la 

evaluación del estado general de salud vegetal de las hojas de plátano puede generar aportes en 

los ámbitos tecnológico, social y ecológico. Estos impactos se plantean como resultados 

potenciales derivados del uso de la solución y no como efectos económicos o ambientales 

medidos directamente durante la investigación. 

1.8.1 Impacto tecnológico 

El principal impacto tecnológico consiste en la implementación de un modelo de 

inteligencia artificial adaptado para procesar fotografías capturadas en condiciones reales de 

campo. La utilización de ResNetVD34 preentrenada, junto con la estrategia DANN, permite 

abordar las diferencias visuales existentes entre los conjuntos de imágenes públicas y las 

fotografías obtenidas en la Granja Experimental ULEAM, Extensión El Carmen. 

La integración realizada en Flutter permitió comprobar que un modelo de aprendizaje 

profundo puede incorporarse a una aplicación móvil y trabajar junto con funciones habituales 

del teléfono, entre ellas se encuentran el acceso a la cámara y la galería, la presentación de los 

resultados y el registro local de cada análisis. 

El trabajo también deja una base técnica que puede reutilizarse para futuras mejoras, 

entre ellas se encuentra la incorporación de nuevos conjuntos de imágenes, el aumento de la 

precisión del modelo y su conexión con otros módulos especializados del sistema informático 

principal. 
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1.8.2 Impacto social 

El impacto social previsto parte de brindar acceso a una herramienta digital de apoyo 

para la observación del estado visual de las hojas de plátano. La aplicación puede ser utilizada 

por estudiantes, técnicos y demás personas que participan en el monitoreo de la Granja 

Experimental, quienes podrán obtener una valoración inicial de forma rápida y fácil de 

comprender. 

Al funcionar sin conexión, 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 

fotografía con la cámara o escoger imágenes almacenadas en un teléfono de uso cotidiano. 

Los resultados también pueden aprovecharse en los procesos de capacitación agrícola, 

ya que permiten practicar el uso responsable de herramientas de inteligencia artificial al análisis 

de las hojas, aun así, la respuesta del módulo debe tomarse como una orientación inicial y no 

sustituye la revisión ni el criterio de un profesional del área.  

1.8.3 Impacto ecológico 

El aporte ecológico del módulo se presenta de forma indirecta, principalmente al 

facilitar un seguimiento periódico de la apariencia de las plantas, cuando se detecta una hoja 

con alteraciones puede motivar una revisión técnica más oportuna para evitar que se tomen 

decisiones basadas únicamente en observaciones poco consistentes. 

El módulo no indica qué tratamiento fitosanitario debe aplicarse ni calcula la cantidad 

de productos agrícolas que se necesita utilizar, por esta razón sus resultados no permiten 

afirmar que reducirá directamente el uso de agroquímicos, su utilidad se encuentra en ofrecer 

una primera referencia sobre la apariencia de las hojas y conserva cada análisis en un historial, 

esta información puede facilitar el seguimiento del cultivo y servir de apoyo al personal 

especializado antes de tomar una decisión.   

De igual manera, el análisis realizado en el dispositivo evita enviar constantemente las 

imágenes a servidores externos, lo que reduce la necesidad de utilizar infraestructura en la nube 

durante el uso habitual del módulo. Su aporte ambiental debe entenderse como potencial y 

complementario, sujeto a futuras evaluaciones en condiciones reales de aplicación. 
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CAPÍTULO II 

MARCO TEÓRICO 

1.9 Antecedentes históricos 

La aplicación 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 análisis de imágenes de 

hojas, las redes neuronales convolucionales permiten extraer automáticamente patrones 

visuales como bordes, colores, texturas y formas (Tugrul et al., 2022). Estas capacidades han 

favorecido el desarrollo de sistemas para la detección y clasificación automatizada de 

enfermedades vegetales mediante fotografías digitales (Chen et al., 2020). 

Raschka et al. (2023) señalan que el aprendizaje por transferencia facilita el uso de 

modelos previamente entrenados con grandes conjuntos de imágenes, reduciendo la necesidad 

de desarrollar una red completamente desde cero. Esta estrategia permite aprovechar 

características visuales aprendidas previamente y adaptarlas al reconocimiento de 

enfermedades vegetales (Chen et al., 2020). Sin embargo, cuando estos modelos se utilizan con 

fotografías capturadas directamente en el campo, pueden presentarse diferencias de 

iluminación, fondo, orientación, resolución y calidad respecto a las imágenes empleadas 

durante el entrenamiento. Esta situación se conoce como desplazamiento de dominio (Liu et 

al., 2022). Estas variaciones también han sido identificadas en investigaciones que utilizaron 

imágenes agrícolas reales para reconocer enfermedades en plantas de plátano (Selvaraj et al., 

2020). 

De acuerdo con Liu et al. (2022), las técnicas de adaptación de dominio, como DANN, 

buscan obtener características útiles para la clasificación y menos dependientes del origen de 

las imágenes. Además, herramientas como TensorFlow Lite permiten optimizar y ejecutar 

modelos de inteligencia artificial directamente en dispositivos móviles (Muneeb et al., 2022). 

El uso de modelos móviles para detectar enfermedades en plantas de plátano constituye una 

alternativa viable para entornos agrícolas con acceso limitado a Internet (Sanga et al., 2020). 

En el presente proyecto se utilizó un modelo ResNetVD34 preentrenado con ImageNet, 

combinado con adaptación de dominio DANN, siguiendo los fundamentos de las mejoras 

ResNet-D y de la adaptación adversaria de dominio, posteriormente, el modelo fue convertido 

al formato TensorFlow Lite con optimización float16 para su ejecución offline dentro de una 

aplicación desarrollada en Flutter, una estrategia coherente con la ejecución de modelos de 

visión en dispositivos móviles (Muneeb et al., 2022). 



10 

 

1.10 Antecedentes investigativos   

En los últimos años, diferentes investigaciones han aplicado redes neuronales 

convolucionales y aprendizaje por transferencia al análisis de imágenes de hojas. Tugrul et al. 

(2022), mediante una revisión de estudios sobre detección visual en plantas, identificaron que 

las arquitecturas convolucionales permiten aprender características 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 características aprendidas directamente de las imágenes (Chen et al., 2020). 

Asimismo, se han propuesto procedimientos que combinan la segmentación y la clasificación 

para reconocer automáticamente las afectaciones visibles en las hojas de plátano (Krishnan et 

al., 2022). 

Como antecedente específico del cultivo de plátano, Sanga et al. (2020) evaluaron 

modelos convolucionales preentrenados ResNet152 e InceptionV3 mediante imágenes de hojas 

de plátano. 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 aplicación móvil con funcionamiento offline. Aunque dicho estudio se 

orientó a condiciones específicas de las hojas, constituye un antecedente relevante porque 

demuestra la aplicación del aprendizaje por transferencia y la ejecución móvil de modelos de 

inteligencia artificial en el cultivo de plátano. 

Otras investigaciones también han demostrado la utilidad del aprendizaje profundo para 

reconocer síntomas visibles de enfermedades y plagas del plátano. Selvaraj et al. (2020) 

desarrollaron modelos basados en redes neuronales convolucionales y aprendizaje por 

transferencia utilizando imágenes obtenidas en condiciones reales de campo. Más 

recientemente, se evaluaron arquitecturas preentrenadas como EfficientNetB0, ResNet50 y 

VGG19 para la detección de Sigatoka negra y Cordana en hojas de plátano (Jiménez et al., 

2025). Estos estudios respaldan la aplicación de modelos previamente entrenados para el 

análisis automatizado de las condiciones fitosanitarias del cultivo. 

No obstante, los modelos entrenados con imágenes obtenidas bajo determinadas 

condiciones pueden disminuir su rendimiento cuando son aplicados a fotografías procedentes 

de un entorno diferente. Las variaciones de iluminación, fondo, orientación, sombras, 

dispositivos de captura y calidad de imagen generan diferencias entre el dominio utilizado 

durante el entrenamiento y el entorno real de aplicación. Esta dificultad es conocida como 

desplazamiento de dominio (Liu et al., 2022). 
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Para enfrentar esta problemática, se han incorporado técnicas de aprendizaje por 

transferencia, ajuste fino y adaptación de dominio. De acuerdo con Liu et al. (2022), la 

adaptación de dominio no supervisada utiliza datos etiquetados del dominio fuente y datos del 

dominio objetivo para buscar un mejor desempeño en entornos cuyas distribuciones son 

diferentes. Entre estos enfoques se encuentran los métodos adversarios, orientados a aprender 

características menos dependientes del origen de las imágenes. 

El uso de modelos de inteligencia artificial en aplicaciones móviles también ha 

aumentado. Muneeb et al. (2022) plantearon un procedimiento para trasladar modelos de 

clasificación de imágenes a teléfonos móviles y emplearon TensorFlow Lite junto con Flutter 

para evaluarlos en diferentes conjuntos de datos, entre ellos imágenes 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 desempeño del 

hardware móvil. En esta misma línea, se desarrolló BananaSqueezeNet como una arquitectura 

convolucional ligera y de rápida ejecución para reconocer enfermedades visibles en hojas de 

plátano (Bhuiyan et al., 2023). 

En relación con los conjuntos de datos de hojas de plátano, Arman et al. (2023) 

presentaron BananaLSD, un conjunto de imágenes organizado para la clasificación de 

Sigatoka, Cordana y Pestalotiopsis mediante técnicas de aprendizaje automático. Este recurso 

constituye un antecedente importante para la preparación de conjuntos de imágenes y la 

comparación de modelos destinados al reconocimiento de enfermedades foliares. 

Por otra parte, Sunitha et al. (2023) publicaron un conjunto de imágenes etiquetadas 

que contiene hojas saludables y hojas con diferentes deficiencias nutricionales. Las fotografías 

fueron capturadas mediante dispositivos móviles en distintas condiciones ambientales y 

organizadas para apoyar el entrenamiento y la evaluación de modelos de aprendizaje 

automático y aprendizaje profundo. Este conjunto constituyó una fuente relevante para 

investigaciones orientadas al análisis visual de hojas de plátano. 

Estos antecedentes respaldan el desarrollo del presente módulo, en el cual se utilizó 

ResNetVD34 preentrenado con ImageNet y adaptación de dominio DANN para clasificar las 

hojas de plátano en las categorías saludable y salud comprometida, sobre la base de las mejoras 

ResNet-D y de los principios de adaptación de dominio, posteriormente, el modelo fue 

integrado en una aplicación Flutter mediante TensorFlow Lite con optimización float16, 

permitiendo realizar el análisis 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 

Según 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 análisis de imágenes, 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 más profundas combinan esta información para representar 

características de mayor complejidad. Este proceso permite analizar las variaciones visibles 

presentes en las hojas de plátano y apoyar su clasificación 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 específica 

ni determina niveles de severidad. Su función consiste en reconocer características visuales 

asociadas con una hoja saludable o con una hoja cuya salud se encuentra comprometida 

(Sunitha et al., 2023). 

1.11.1.2 Arquitectura 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 información 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 utilizó una configuración ResNetVD34 basada en bloques 

residuales para obtener representaciones relacionadas con colores, bordes, texturas, formas y 

otras características visuales presentes en las imágenes. 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, ResNetVD34 fue utilizada como extractor de características 

visuales. El 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 colección de 

imágenes. De esta manera, no es necesario entrenar completamente la red desde cero, sino 

adaptar sus características 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 características preentrenadas fueron adaptadas para apoyar la 

clasificación del estado general de salud vegetal de las hojas de plátano en las categorías 

saludable y salud comprometida, siguiendo el principio de reutilización de representaciones 

aprendido mediante transferencia (Chollet, 2020). 

 

1.11.1.3 Adaptación de dominio DANN y capa de inversión de gradiente 

La adaptación de dominio es una técnica de aprendizaje automático utilizada cuando 

existen diferencias entre los datos empleados para entrenar un modelo y aquellos utilizados 

durante su aplicación. Estas diferencias pueden ocasionar que el rendimiento disminuya al 

procesar imágenes capturadas en un entorno distinto al del conjunto de entrenamiento (Liu et 

al., 2022). 

En el presente proyecto, las imágenes obtenidas del conjunto de datos público 

representaron el dominio fuente, mientras que las fotografías capturadas en condiciones reales 

de campo correspondieron al dominio objetivo. Entre ambos grupos pueden presentarse 

variaciones en la iluminación, los fondos, la posición de las hojas, las sombras, la distancia 

desde la cámara y la calidad de la fotografía, factores característicos de un cambio de dominio 

(Liu et al., 2022). 

De acuerdo con HassanPour Zonoozi y Seydi (2023), los métodos adversarios de 

adaptación de dominio buscan obtener características que sean útiles para la tarea principal y, 

al mismo tiempo, difíciles de diferenciar según su dominio de procedencia. Para abordar esta 

situación se utilizó una Red Neuronal Adversaria para Adaptación de Dominio, conocida como 

DANN. 

La arquitectura DANN está conformada por tres componentes principales: un extractor 

de características, un clasificador de clases y un discriminador de dominio (HassanPour 

Zonoozi & Seydi, 2023). En el modelo desarrollado, ResNetVD34 cumplió la función de 

extractor de características, el clasificador determinó si la hoja pertenecía a la categoría 

saludable o salud comprometida, mientras que el discriminador intentó reconocer si las 

características procedían del dominio fuente o del dominio objetivo. 

Para conectar el extractor de características con el discriminador de dominio, el modelo 

utiliza una capa de inversión de gradiente. Durante la propagación hacia adelante, esta capa 

transmite las características sin modificarlas; durante la retropropagación, 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 

características que dificulten esta identificación. 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  Evaluación automatizada del estado general de salud vegetal 

1.11.2.1 Características visuales de las hojas de plátano 

Sunitha et al. (2023) señalan que determinadas alteraciones en las hojas de plátano 

pueden presentar diferentes características visuales relacionadas con su estado general. Una 

hoja de plátano saludable suele presentar una coloración verde relativamente uniforme y una 

estructura foliar sin alteraciones visuales significativas; en cambio, una hoja con salud 

comprometida puede presentar amarillamiento, manchas, pérdida de coloración, cambios de 

textura, áreas secas o daños visibles. 

Para realizar una clasificación mediante imágenes, las redes neuronales 

convolucionales pueden aprender características 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 características también puede verse afectada por las condiciones de captura, como la 

iluminación, el fondo, la orientación y la calidad de la cámara; por ejemplo, el conjunto de 

imágenes descrito por Sunitha et al. (2023) fue capturado con dispositivos móviles en 

plantaciones y bajo diferentes condiciones de luz solar. 

Por esta razón, el resultado generado por la aplicación representa una evaluación del 

estado visual general de la hoja y no la identificación de la causa específica de la alteración 

observada, una limitación coherente con la variabilidad visual presente en las imágenes de 

hojas de plátano (Sunitha et al., 2023). 

1.11.2.2 Categorías de clasificación y umbral de confianza 

El modelo distingue las imágenes en dos categorías: saludable y salud comprometida. 

En la primera se agrupan las hojas que no presentan alteraciones visuales relevantes; la segunda 

reúne imágenes en las que se observan cambios de color, textura o estructura (Sunitha et al., 

2023). 

Cuando se analiza una fotografía, el sistema estima una probabilidad para cada 

categoría, la opción con el valor más alto se presenta como resultado únicamente si alcanza el 

nivel mínimo de confianza establecido. 

En la aplicación se definió un umbral de confianza del 65 %. Cuando la probabilidad 

máxima es igual o superior a este valor, se presenta la categoría correspondiente. Cuando 
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ninguna categoría alcanza el umbral, la aplicación muestra el resultado no determinado, 

siguiendo el principio de clasificación con opción de rechazo (Hendrickx et al., 2024). La 

clasificación 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 evaluación del modelo 

El rendimiento del modelo se evalúa mediante métricas de clasificación que permiten 

analizar sus resultados sobre imágenes reservadas para prueba. La exactitud representa la 

proporción total de predicciones correctas, mientras que la precisión permite conocer cuántas 

de las imágenes asignadas a una categoría fueron clasificadas correctamente (Raschka & 

Mirjalili, 2024). 

El recall mide la capacidad del modelo para reconocer las imágenes que realmente 

pertenecen a cada categoría. El F1-score combina la precisión y el recall, proporcionando una 

medida equilibrada del rendimiento. También se utiliza la matriz de confusión para observar 

los aciertos y errores obtenidos en las categorías saludable y salud comprometida (Raschka & 

Mirjalili, 2024). 

Las métricas obtenidas ayudan a reconocer el desempeño técnico del modelo. Sin 

embargo, los resultados deben analizarse con cautela debido a que el conjunto de prueba 

contiene una cantidad limitada de imágenes; por ello, en investigaciones posteriores será 

necesario incorporar más fotografías tomadas en el entorno local (Raschka & Mirjalili, 2024). 

1.11.3 Metodología de Desarrollo  

1.11.3.1 Metodología Ágil Scrum para la Gestión del Software 

Scrum es un marco ágil que organiza el trabajo en periodos cortos conocidos como 

sprints. Al comenzar cada sprint se seleccionan las actividades que se llevarán a cabo y, durante 

su ejecución, se desarrollan las funcionalidades previstas. Al finalizar, el equipo revisa lo 

conseguido y realiza los ajustes necesarios para continuar con la construcción del sistema 

(Schwaber & Sutherland, 2020). 

Este marco de trabajo facilita la organización 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 teórico 

A partir de los fundamentos teóricos revisados, se concluyó que las redes neuronales 

convolucionales constituían una alternativa apropiada para el procesamiento y la clasificación 

de imágenes de hojas. Asimismo, se determinó que el empleo de la arquitectura ResNetVD34, 
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preentrenada con ImageNet, resultaba pertinente para aprovechar características visuales 

previamente aprendidas y ajustarlas al reconocimiento de variaciones relacionadas con el color, 

la textura y la estructura de las hojas de plátano. 

También se concluyó que las diferencias entre las imágenes públicas utilizadas durante 

el entrenamiento y las fotografías capturadas en condiciones reales de campo representaban 

uno de los principales desafíos para la capacidad de generalización del modelo. Ante esta 

situación, la incorporación de DANN y de la capa de inversión de gradiente se consideró 

adecuada, debido a que estas técnicas permitían reducir la dependencia del dominio de origen 

y favorecían el aprendizaje de características compartidas entre ambos dominios. 

La revisión teórica permitió establecer que el alcance del módulo debía limitarse a una 

evaluación general del estado visual de las hojas mediante las categorías hoja saludable y hoja 

con salud comprometida. Además, se determinó que, cuando ninguna categoría alcanzara el 

nivel mínimo de confianza, debía mostrarse un resultado no determinado. Por consiguiente, la 

respuesta generada por el modelo no debía interpretarse como la identificación de una 

enfermedad específica, la determinación de su grado de severidad o el reemplazo de la 

valoración realizada por un profesional del área agrícola. 

Finalmente, se concluyó que TensorFlow Lite con optimización float16 constituía una 

alternativa apropiada para ejecutar modelos de aprendizaje profundo en dispositivos móviles, 

mientras que Flutter facilitaba la integración de funciones como el acceso a la cámara, la 

selección de imágenes, la presentación de probabilidades y el almacenamiento local de los 

resultados. De igual manera, Scrum se consideró una metodología adecuada para organizar el 

desarrollo mediante iteraciones, desde la definición de los requerimientos hasta la 

implementación y las pruebas del módulo móvil sin conexión a internet. 
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CAPÍTULO III 

MARCO INVESTIGATIVO  

1.13 Introducción 

El presente capítulo describe el proceso metodológico seguido para el desarrollo del 

módulo móvil de inteligencia artificial orientado a la evaluación del estado general de salud 

vegetal de hojas de plátano. En este apartado se presentan los tipos de investigación utilizados, 

los métodos aplicados, la población considerada y las técnicas empleadas para obtener y 

analizar la información, elementos que forman parte de la organización metodológica de un 

estudio. 

La metodología permitió organizar las actividades relacionadas con la preparación de 

las imágenes, el entrenamiento del modelo, la evaluación mediante métricas de clasificación y 

las pruebas funcionales de la aplicación. El alcance de la investigación se limitó a clasificar las 

hojas en las categorías saludable y salud comprometida, sin identificar enfermedades 

específicas ni calcular niveles de severidad; esta delimitación permitió mantener coherencia 

entre los objetivos, las técnicas empleadas y el análisis realizado (Vizcaíno Zúñiga et al., 2023). 

1.14 Tipos de investigación 

1.14.1 Investigación aplicada 

La investigación aplicada se orienta al uso de conocimientos científicos y tecnológicos 

para atender necesidades concretas mediante soluciones prácticas. Bajo este enfoque, el 

presente proyecto empleó fundamentos de redes neuronales convolucionales, aprendizaje por 

transferencia y adaptación de dominio para desarrollar un módulo móvil capaz de evaluar el 

estado general de salud vegetal de hojas de plátano. Como resultado, se construyó y entrenó un 

modelo basado en ResNetVD34 y DANN, posteriormente convertido a TensorFlow Lite e 

integrado en una aplicación desarrollada con Flutter para realizar el procesamiento de imágenes 

directamente en el dispositivo móvil y sin depender de una conexión permanente a Internet 

(Hernández-Sampieri & Mendoza Torres, 2023). 

Al finalizar el trabajo se obtuvo un modelo que combina ResNetVD34 y DANN; luego 

se generó una versión en TensorFlow Lite y se incorporó a una aplicación desarrollada con 

Flutter. De esta forma, el estudio se concretó en un módulo móvil capaz de procesar imágenes 

sin conexión a Internet, una estrategia compatible con la ejecución local de modelos de 

clasificación en dispositivos móviles (Muneeb et al., 2022). 

1.14.2 Investigación explicativa 

La investigación explicativa busca identificar las razones por las cuales se produce un 

fenómeno y analizar las relaciones existentes entre las variables involucradas. En este proyecto, 
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este tipo de investigación se utilizó para examinar cómo las diferencias entre las imágenes 

públicas y las fotografías capturadas en condiciones reales de campo podían influir en el 

desempeño del modelo de inteligencia artificial, considerando factores como la iluminación, 

los fondos naturales, las sombras, la orientación de las hojas, la distancia de captura y la calidad 

de las imágenes. De esta manera, el análisis permitió relacionar las condiciones visuales de 

ambos dominios con las variaciones observadas durante la evaluación del modelo (Arias 

Gonzáles & Covinos Gallardo, 2021). 

También se examinó la relación entre la preparación de los conjuntos de imágenes, la 

aplicación de DANN y los resultados alcanzados durante la evaluación. De esta manera, se 

facilitó la interpretación del rendimiento del modelo y la identificación de las limitaciones 

presentes en la clasificación de las hojas frente a diferencias entre dominio fuente y dominio 

objetivo (Liu et al., 2022). 

1.14.3 Investigación de campo 

La investigación de campo se caracteriza por obtener información directamente en el 

lugar donde ocurre el fenómeno estudiado, sin modificar las condiciones naturales del entorno. 

En este proyecto, este tipo de investigación se aplicó mediante la captura de fotografías de 

hojas de plátano en condiciones reales del entorno agrícola local, donde se presentaron 

variaciones de iluminación, sombras, fondos naturales, orientación de las hojas y distancia de 

captura. La recopilación directa de estas imágenes permitió trabajar con información propia del 

escenario de estudio y considerar las condiciones reales en las que posteriormente sería 

utilizado el módulo móvil de inteligencia artificial (Arias Gonzáles & Covinos Gallardo, 2021). 

Las fotografías recopiladas fueron utilizadas como dominio objetivo durante el 

entrenamiento y la evaluación de la adaptación de dominio. Su incorporación permitió analizar 

el comportamiento del modelo frente a imágenes diferentes a las procedentes del conjunto 

público utilizado como dominio fuente, considerando la variación entre distribuciones como 

un aspecto central de la adaptación de dominio (Liu et al., 2022). 

Las fotografías tomadas en el entorno local se agruparon en las categorías saludable y 

salud comprometida de acuerdo con las etiquetas asignadas. Esta organización se utilizó 

únicamente durante el desarrollo del módulo y corresponde a una valoración visual; por ello, 

no debe interpretarse como un diagnóstico realizado por un profesional agrícola, ya que 

diferentes alteraciones foliares pueden presentar características visuales similares (Sunitha et 

al., 2023). 
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1.15 Métodos de investigación 

1.15.1 Método Analítico 

El método analítico permite estudiar un fenómeno mediante la separación y revisión de 

los elementos que lo componen, con el propósito de comprender su funcionamiento de manera 

organizada. En esta investigación se aplicó este método al examinar individualmente el 

conjunto de imágenes, la arquitectura ResNetVD34, el clasificador de clases, el discriminador 

de dominio y la capa de inversión de gradiente correspondiente a DANN. También se 

analizaron por separado las etapas de preparación de datos, entrenamiento, evaluación y 

conversión del modelo a TensorFlow Lite, considerando métricas como exactitud, precisión, 

recall, F1-score y matriz de confusión para interpretar el comportamiento de la solución 

desarrollada (Arias Gonzáles & Covinos Gallardo, 2021). 

También se aplicó para revisar las etapas de preparación de los datos, entrenamiento, 

evaluación y conversión 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, precisión, recall, F1-score y matriz de confusión, utilizadas para evaluar 

modelos de clasificación (Raschka & Mirjalili, 2024). 

1.15.2 Método deductivo 

El método deductivo parte de principios y conocimientos generales para aplicarlos al 

análisis de situaciones particulares. En esta investigación, este método permitió trasladar 

fundamentos de redes neuronales convolucionales, aprendizaje por transferencia y adaptación 

de dominio hacia el desarrollo de un modelo orientado a evaluar el estado general de salud de 

hojas de plátano, relacionando la base teórica con las necesidades específicas del proyecto 

(Arias Gonzáles & Covinos Gallardo, 2021). 

A partir de estos fundamentos se seleccionó ResNetVD34 como extractor de 

características y se incorporó DANN para reducir las diferencias entre las imágenes públicas y 

las fotografías capturadas en campo. Posteriormente, el modelo fue convertido a TensorFlow 

Lite e integrado en una aplicación móvil desarrollada con Flutter, obteniendo una solución 

capaz de clasificar las hojas como saludable o salud comprometida sin identificar enfermedades 

específicas ni niveles de severidad (Liu et al., 2022). 

1.16 Fuentes de información de datos 

1.16.1 Fuentes primarias 

Las fuentes primarias estuvieron conformadas por la información obtenida 

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

Experimental ULEAM, Extensión El Carmen. También se consideraron las fotografías de hojas 
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de plátano capturadas en condiciones reales de campo, debido a que fueron recopiladas 

directamente dentro del entorno de estudio, característica propia de la información obtenida de 

primera mano (Arias Gonzáles & Covinos Gallardo, 2021). 

1.16.1.1 Encuesta  

La encuesta constituye una técnica estructurada para recopilar información de un grupo 

de participantes mediante preguntas previamente definidas, permitiendo conocer opiniones, 

experiencias y características relacionadas con el objeto de estudio. En la presente 

investigación se aplicó a estudiantes de la carrera de Agropecuaria vinculados con las 

actividades de la Granja Experimental ULEAM, Extensión El Carmen, con la finalidad de 

identificar las prácticas empleadas para observar el estado de las plantas, las dificultades 

presentes durante la revisión visual de las hojas, el uso de dispositivos móviles, la 

disponibilidad de conexión a Internet y la percepción sobre una aplicación basada en 

inteligencia artificial. La información obtenida también contribuyó a establecer requerimientos 

relacionados con la cámara, la galería, la presentación de resultados comprensibles, el 

funcionamiento sin conexión y el almacenamiento local del historial de análisis (Feria Avila et 

al., 2020). 

1.16.1.2 Entrevista  

La entrevista permite obtener información detallada mediante una interacción 

planificada con una persona que posee conocimientos o experiencia sobre el fenómeno 

estudiado, mientras que su modalidad semiestructurada facilita profundizar en determinados 

temas sin limitarse exclusivamente a preguntas cerradas. En este proyecto se aplicó al Ing. Paul 

González, docente relacionado con la Granja Experimental ULEAM, Extensión El Carmen, 

con el propósito de conocer las actividades de monitoreo, las dificultades presentes durante la 

observación de las hojas, las condiciones del entorno agrícola, el acceso a asistencia técnica y 

las funcionalidades consideradas necesarias en una aplicación móvil. Las respuestas obtenidas 

permitieron complementar la identificación de necesidades y requerimientos del sistema, 

aunque no se utilizaron para validar profesionalmente las etiquetas de las fotografías ni para 

confirmar la presencia de enfermedades específicas (Feria Avila et al., 2020). 

1.16.2 Fuentes secundarias 

Las fuentes secundarias estuvieron conformadas por libros, artículos científicos, 

publicaciones académicas, documentación técnica oficial y trabajos investigativos 

relacionados con inteligencia artificial, redes neuronales convolucionales, aprendizaje por 

transferencia, adaptación de dominio, desarrollo móvil y metodología de investigación. Este 
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tipo de fuentes permite sustentar teórica y metodológicamente un estudio mediante información 

previamente publicada (Arias Gonzáles & Covinos Gallardo, 2021). 

También se utilizó un conjunto público de imágenes de hojas de plátano como dominio 

fuente. Este material proporcionó fotografías 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 reorganizó en las categorías saludable y salud comprometida, 

siguiendo el uso de conjuntos de imágenes organizados para tareas de clasificación de hojas de 

plátano (Arman et al., 2023). 

Por su parte, las fuentes secundarias sirvieron para sustentar el marco teórico, establecer 

el procedimiento metodológico y seleccionar las tecnologías empleadas durante el desarrollo 

del módulo, manteniendo correspondencia entre el problema, los objetivos y las decisiones 

metodológicas de la investigación (Vizcaíno Zúñiga et al., 2023). 

1.16.3 Población 

La población de una investigación comprende el conjunto de individuos o unidades de 

análisis que comparten características relacionadas con el fenómeno estudiado y sobre los 

cuales se pretende obtener información. Para este trabajo se estableció una población de 25 

estudiantes de los últimos semestres de la carrera de Agropecuaria de la ULEAM, Extensión 

El Carmen, vinculados con las actividades prácticas de la Granja Experimental. La elección de 

este grupo respondió a su relación directa con la observación y seguimiento de los cultivos de 

plátano, por lo que su participación permitió obtener información pertinente para identificar 

necesidades y requerimientos asociados al desarrollo del módulo móvil de inteligencia artificial 

(Arias Gonzáles & Covinos Gallardo, 2021). 

1.16.4 Muestra censal 

Debido a que la población definida para la investigación estuvo conformada únicamente 

por 25 estudiantes y todos se encontraban disponibles para participar, se optó por trabajar con 

la totalidad del grupo mediante una muestra censal. Este procedimiento permitió incluir a los 

25 estudiantes de los últimos semestres de Agropecuaria vinculados con las actividades 

prácticas de la Granja Experimental ULEAM, Extensión El Carmen, por lo que población y 

muestra coincidieron. En consecuencia, no fue necesario aplicar una fórmula para calcular un 

tamaño muestral ni establecer un margen de error para seleccionar participantes, debido a que 

la información fue recopilada de todas las unidades de análisis consideradas en el estudio 

(Vizcaíno Zúñiga et al., 2023). 
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1.16.5 Análisis de las herramientas de recolección de datos a utilizar 

1.16.5.1 Encuesta 

La encuesta utilizada como instrumento de recolección estuvo conformada por 18 

preguntas cerradas organizadas mediante opciones de respuesta única y escalas de valoración. 

Su aplicación a los estudiantes de Agropecuaria de la Granja Experimental ULEAM, Extensión 

El Carmen, permitió obtener información sobre las prácticas utilizadas para observar los 

cultivos, las dificultades presentes durante la revisión visual de las hojas, el uso de dispositivos 

móviles, la disponibilidad de conexión a Internet y la aceptación de una aplicación móvil 

basada en inteligencia artificial. Asimismo, las respuestas permitieron establecer necesidades 

funcionales relacionadas con el procesamiento de fotografías, el funcionamiento sin conexión, 

la presentación comprensible de resultados y el almacenamiento local de los análisis realizados 

(Feria Avila et al., 2020). 

1.16.5.2 Entrevista  

La entrevista semiestructurada aplicada al Ing. Paul González se organizó mediante 

preguntas abiertas relacionadas con el monitoreo de los cultivos, la observación visual de las 

hojas, las condiciones ambientales de la Granja Experimental y las características que debería 

incorporar una herramienta móvil de apoyo. Este tipo de instrumento permitió obtener 

información complementaria sobre experiencias, necesidades y condiciones del entorno que 

difícilmente podrían abordarse con el mismo nivel de detalle mediante preguntas cerradas. Los 

resultados fueron utilizados para fortalecer la definición de requerimientos del módulo móvil 

y comprender las condiciones reales en las que podría utilizarse la aplicación, sin emplear la 

entrevista como mecanismo de validación de enfermedades o de las etiquetas asignadas a las 

imágenes (Feria Avila et al., 2020). 

1.16.5.3 Estructura de los instrumentos de recolección de datos aplicados 

 Estructura de encuesta  

La encuesta estuvo compuesta por 18 preguntas cerradas, organizadas mediante 

opciones de respuesta única y escalas de valoración. Las preguntas permitieron recopilar 

información sobre el uso de herramientas digitales, las prácticas de observación de los cultivos, 

la disponibilidad de conexión a Internet y la aceptación de una aplicación móvil basada en 

inteligencia artificial, manteniendo una estructura uniforme para facilitar la comparación de 

respuestas (Feria Avila et al., 2020). 
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 Estructura de la Entrevista  

La entrevista semiestructurada estuvo organizada mediante tres preguntas abiertas 

relacionadas con las actividades de monitoreo, la observación visual de las hojas, las 

condiciones del entorno agrícola y el uso de herramientas móviles. Este instrumento permitió 

conocer las necesidades y recomendaciones del Ing. Paul González para el desarrollo del 

módulo, aprovechando el carácter flexible de las preguntas abiertas en una entrevista 

semiestructurada (Feria Avila et al., 2020). 

1.16.6 Plan de Recolección de datos  

Tabla 1 Plan de Recolección de datos 

ACTIVIDAD RESPONSABLES FECHA  

Entrevista al docente Ing. 

Paul González, de la Granja 

experimental ULEAM, 

Extensión El Carmen  

Zambrano Jean fredd 

Pita Adrián 

Pilataxi Diego 

  

14/04/2026 – 15/04/2026 

Encuesta a los estudiantes de 

5to y 6to de Agropecuaria de 

la Granja Experimental 

Uleam extensión El Carmen 

Zambrano Jean fredd 

Pita Adrián 

Pilataxi Diego 

  

14/04/2026 – 15/04/2026 

 

1.17 Análisis y presentación de resultados  

1.17.1 Presentación y descripción de los resultados obtenidos  

1.17.1.1 Análisis de encuesta realizada a estudiantes de la carrera Agropecuaria de la 

Uleam extensión El Carmen   

La encuesta aplicada estuvo conformada por 18 preguntas: seis de carácter general 

sobre el tema del proyecto y doce específicas, distribuidas en cuatro preguntas para cada uno 

de los tres módulos correspondientes al grupo de trabajo. Para aplicar el instrumento, se 

conformaron dos grupos de tres estudiantes. En la presente investigación se analizaron y 

tabularon las seis preguntas generales y las cuatro relacionadas directamente con el módulo 

móvil basado en inteligencia artificial. Las ocho preguntas restantes correspondieron a los otros 

dos módulos y no se incluyeron en el análisis, debido a que se encontraban fuera del alcance 

de este trabajo. 

 

 

 



24 

 

Tabla 2 Análisis y presentación de resultados 

PREGUNTA GRAFICO  INTERPRETACION 

Pregunta 1:  

¿Cómo califica el 

nivel de integración 

de herramientas 

digitales en las 

prácticas agrícolas 

actuales de la 

Extensión El 

Carmen? 

 

 

 

 

 

 

 

Los resultados reflejan una 

valoración positiva del uso 

actual de herramientas 

digitales en las prácticas 

agrícolas. Esta percepción 

permite reconocer que existe 

apertura hacia la 

incorporación de soluciones 

tecnológicas más 

especializadas que apoyen las 

actividades desarrolladas en 

la Extensión El Carmen. 

Pregunta 2: 

¿Qué importancia 

tiene para su 

formación 

profesional el 

aprendizaje de 

soluciones basadas 

en Agricultura de 

Precisión? 

 

 

 La información evidencia una 

opinión favorable sobre la 

importancia de la agricultura 

de precisión en la formación 

profesional. Los estudiantes 

reconocen que estas 

soluciones fortalecen su 

preparación técnica y 

responden a las exigencias 

actuales del sector 

agropecuario. 

Pregunta 3: 

¿Cuál considera 

que es la principal 

ventaja de utilizar 

aplicaciones con 

Inteligencia 

Artificial para el 

 

 

 

 

 

 

 

 

Las respuestas muestran que 

los participantes valoran tanto 

la reducción del tiempo de 

evaluación en campo como la 

obtención de resultados 

técnicos detallados. Esta 

información respalda el 

desarrollo del módulo, debido 
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PREGUNTA GRAFICO  INTERPRETACION 

monitoreo de 

cultivos? 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

a que la inteligencia artificial 

puede agilizar la revisión 

visual de las hojas y presentar 

información comprensible 

para el usuario. 

Pregunta 4:  

Ante el desarrollo 

de una herramienta 

tecnológica, ¿cuál 

considera que es el 

mayor reto para su 

adopción entre los 

estudiantes? 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Los resultados permiten 

identificar que la 

conectividad limitada en el 

campo constituye uno de los 

principales retos para la 

adopción de herramientas 

tecnológicas. Por ello, el 

módulo debe funcionar sin 

conexión a Internet, mantener 

una interfaz sencilla y 

responder adecuadamente a la 

realidad de la Granja 

Experimental. 

Pregunta 5: 

¿Qué funcionalidad 

valoraría más en 

una aplicación 

móvil diseñada para 

el entorno de la 

Granja 

Experimental? 

 

 

 

 

 

 

 

 

La funcionalidad más 

valorada se relaciona con el 

funcionamiento sin conexión 

a Internet, seguida de la 

necesidad de contar con una 

interfaz intuitiva y una 

evaluación clara de las hojas. 

Esta tendencia confirma que 
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PREGUNTA GRAFICO  INTERPRETACION 

 

 

 

 

 

la aplicación debe ser 

práctica, rápida y adecuada 

para entornos con 

limitaciones de conectividad. 

Pregunta 6: 

 

¿Cree usted que la 

universidad debería 

priorizar el 

desarrollo de 

software propio 

para la gestión de 

sus procesos 

agropecuarios? 

 Las respuestas reflejan una 

aceptación 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 

Extensión El Carmen. 

Pregunta 15: 

¿En qué medida 

considera que las 

enfermedades 

fitosanitarias 

limitan el 

aprendizaje 

práctico en los 

cultivos de la 

granja? 

 

 

 

 

 

 

 

Los resultados sugieren que 

las alteraciones fitosanitarias 

influyen de manera 

importante en el aprendizaje 

práctico dentro de los cultivos 

de la granja. Esta situación 

respalda la conveniencia de 

contar con herramientas 

tecnológicas que faciliten la 

observación y una evaluación 

preliminar de las hojas. 

Pregunta 16: 

¿Cuál es su nivel de 

confianza al emitir 

un diagnóstico 

fitosanitario sin 

ayuda tecnológica? 

 

 

 

 

 

 

La presencia de distintos 

niveles de confianza al 

realizar una evaluación 

fitosanitaria sin apoyo 

tecnológico demuestra la 

necesidad de una herramienta 
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PREGUNTA GRAFICO  INTERPRETACION 

 

 

 

 

 

 

 

que acompañe la revisión 

visual de las hojas. El módulo 

móvil puede contribuir a que 

el usuario disponga de una 

referencia inicial más clara 

durante el trabajo de campo. 

Pregunta 17: 

¿Considera que el 

uso de software de 

diagnóstico reduce 

el impacto 

ambiental al evitar 

aplicaciones 

químicas 

preventivas? 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Los encuestados considera 

que las herramientas 

tecnológicas podrían ayudar a 

disminuir el impacto 

ambiental relacionado con la 

aplicación preventiva de 

productos químicos, esta 

respuesta refleja una 

valoración positiva del 

software como recurso de 

apoyo para analizar 

información y tomar 

decisiones más cuidadosas en 

el manejo de los cultivos. 

Pregunta 18: 

¿Qué tan probable 

es que usted utilice 

una aplicación 

móvil para apoyar 

su trabajo de tesis o 

proyectos de aula? 

 

 

 

 

 

 

 

Los resultados muestran que 

de los estudiantes considera 

probable o muy probable 

utilizar la aplicación móvil en 

trabajos de tesis o proyectos 

académicos, esto refleja una 

alta disposición para emplear 

la herramienta como apoyo en 

actividades de aprendizaje e 

investigación. 
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1.17.1.2 Análisis de entrevista realizada al Docente de la Granja Experimental Uleam 

extensión El Carmen   

Tabla 3 Análisis de entrevista 

PREGUNTA RESPUESTA INTERPRETACION 

Pregunta1: ¿Qué 

características visuales se 

observan en las hojas de 

plátano para determinar si 

presentan un estado 

saludable o una condición de 

salud comprometida? 

Bueno, cuando una hoja de 

plátano está 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 

pequeñas y luego se van 

extendiendo, lo que indica 

que la afectación está 

avanzando. 

La respuesta del entrevistado 

señala 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 ámbito 

laboral también destaca la 

importancia de la 

observación visual para 

reconocer posibles 

alteraciones de manera 

temprana, esta información 

aporta muchos criterios útiles 

para desarrollar una 

aplicación móvil que analice 

fotografías de hojas mediante 

inteligencia artificial. Esta 

interpretación coincide con 

la descripción de alteraciones 

visuales que pueden 

observarse en hojas de 

plátano. 

Pregunta 2: ¿Qué 

dificultades se presentan 

durante la evaluación visual 

de las hojas de plátano en las 

En campo no siempre es fácil 

evaluar las hojas, porque las 

condiciones cambian 

bastante, a veces hay mucha 

luz solar y eso altera el color 

La respuesta evidencia que la 

evaluación visual en campo 

presenta varias dificultades, 

principalmente por factores 

ambientales como la 
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PREGUNTA RESPUESTA INTERPRETACION 

condiciones reales de la 

Granja Experimental? 

real de la hoja en la 

fotografía, también puede 

haber sombra, lluvia, polvo, 

humedad o daños causados 

por el viento, otro problema 

es que algunas enfermedades 

o deficiencias se parecen 

visualmente, entonces una 

mancha puede confundirse 

con otra afectación, además, 

no todas las hojas están en la 

misma posición ni tienen el 

mismo nivel de desarrollo, 

por eso se necesita 

experiencia para interpretar 

bien lo que se observa. 

iluminación, la humedad, la 

lluvia, la sombra y la 

posición de las hojas, 

también se identifica que 

algunas afectaciones pueden 

tener síntomas similares, lo 

que dificulta un diagnóstico 

preciso, esto demuestra la 

necesidad de una 

herramienta tecnológica que 

ayude a estandarizar la 

evaluación y reduzca los 

errores durante el análisis 

visual de las hojas en 

condiciones reales de la 

Granja Experimental. Estas 

variaciones del entorno 

también son relevantes 

cuando las imágenes 

proceden de condiciones 

distintas a las utilizadas 

durante el entrenamiento del 

modelo. 

Pregunta 3: ¿Qué 

funcionalidades debería 

incluir una aplicación móvil 

basada en inteligencia 

artificial para apoyar la 

evaluación del estado general 

de las hojas de plátano? 

Una aplicación de ese tipo 

debería permitir tomar 

fotografías de las hojas 

directamente en campo y 

analizarlas de forma rápida, 

sería importante que indique 

si la hoja está saludable o si 

presenta algún nivel de 

afectación, ya que también 

De acuerdo con el 

entrevistado, la aplicación 

debería ser sencilla, rápida y 

adecuada a las tareas 

realizadas en el campo, entre 

las funciones consideradas 

útiles se encuentran la 

captura de fotografías, el 

análisis automático, la 
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PREGUNTA RESPUESTA INTERPRETACION 

debería mostrar el porcentaje 

o nivel de daño, guardar un 

historial de evaluaciones y 

registrar la fecha y el lugar 

donde se tomó la imagen o se 

recolecto los datos, otra 

función útil sería dar 

recomendaciones básicas, 

como realizar seguimiento a 

la planta, revisar otras hojas 

o consultar con un técnico si 

el daño es avanzado, también 

la aplicación debe ser 

sencilla de usar, porque en 

campo se necesita algo 

práctico y rápido. 

clasificación general del 

estado de la hoja y el 

almacenamiento de los 

resultados con su ubicación e 

historial, también se valoró la 

presentación de 

recomendaciones generales 

que sirvan como orientación 

para el usuario, estas 

funciones pueden apoyar el 

seguimiento de las hojas y la 

toma de decisiones en la 

Granja Experimental, sin 

sustituir la valoración de un 

profesional agrícola. La 

ejecución rápida y local del 

análisis es coherente con el 

uso de modelos de 

clasificación optimizados 

para dispositivos móviles. 

 

1.17.2 Informe final del análisis de datos  

El análisis de la encuesta aplicada a 25 estudiantes de la carrera de Agropecuaria y de 

la entrevista realizada al Ing. Paul González permitió identificar las principales necesidades 

relacionadas con el uso de herramientas tecnológicas en la Granja Experimental ULEAM, 

Extensión El Carmen. Los resultados evidenciaron una percepción favorable hacia la 

incorporación de aplicaciones móviles e inteligencia artificial como apoyo para las actividades 

agrícolas. La integración de ambas técnicas permitió complementar la información obtenida 

durante el estudio. 

Al revisar las funciones preferidas por los participantes, el 44 % eligió el 

funcionamiento sin conexión a Internet, el 32 % dio mayor importancia a una interfaz rápida e 

intuitiva, mientras que el 24 % señaló la precisión en la evaluación de las hojas. Además, el 92 

% apoyó que la universidad priorizara el desarrollo de software propio ajustado a sus 
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actividades agropecuarias. Estos datos corresponden a los resultados obtenidos mediante el 

instrumento de encuesta aplicado a la población censal. 

Además, los resultados demostraron que el 88 % consideró que las alteraciones 

fitosanitarias limitan de manera considerable o en gran medida el aprendizaje práctico; 

asimismo, el 72 % manifestó una confianza moderada al efectuar una evaluación sin apoyo 

tecnológico y el 88 % expresó que probablemente utilizaría una aplicación móvil en trabajos 

académicos o proyectos de investigación. La interpretación se realizó a partir de las respuestas 

registradas en la encuesta. 

La entrevista permitió complementar estos resultados al identificar las dificultades 

presentes durante la observación visual de las hojas en condiciones reales de campo. También 

se destacó la necesidad de que la aplicación presente resultados claros, sea fácil de utilizar y 

proporcione una respuesta rápida desde el dispositivo móvil, aspectos identificados mediante 

el análisis de la entrevista semiestructurada. 

A partir de esta información se definieron los principales requerimientos del módulo: 

funcionamiento sin conexión, uso de la cámara y la galería, una interfaz fácil de comprender, 

visualización clara de los resultados y almacenamiento local del historial. Estos elementos 

orientaron el desarrollo del módulo móvil para clasificar visualmente las hojas de plátano como 

saludable y salud comprometida, como una herramienta de apoyo que no sustituye la 

valoración de un profesional agrícola; la definición de requerimientos se fundamentó en la 

información recopilada mediante los instrumentos aplicados. 
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CAPÍTULO IV 

 MARCO PROPOSITIVO  

1.18 Introducción  

El presente capítulo describe la propuesta tecnológica desarrollada para apoyar la 

evaluación automatizada del estado general de salud vegetal en hojas de plátano mediante un 

módulo móvil basado en inteligencia artificial. Esta propuesta surge a partir de la necesidad de 

contar con una herramienta funcional que permita analizar imágenes capturadas en condiciones 

reales de campo dentro de la Granja Experimental ULEAM, Extensión El Carmen, sin 

depender de una conexión permanente a Internet. 

En este apartado se detallan los recursos utilizados, los requerimientos del sistema, el 

diseño de la solución, la arquitectura implementada y el proceso de desarrollo seguido mediante 

la metodología Scrum. Asimismo, se explica la preparación de los conjuntos de imágenes, el 

entrenamiento del modelo ResNetVD34 con adaptación de dominio DANN, su conversión a 

TensorFlow Lite y su integración en una aplicación móvil desarrollada con Flutter. 

La propuesta se orienta a clasificar las hojas de plátano en las categorías saludable y 

salud comprometida, incorporando además un resultado no determinado cuando el nivel de 

confianza del modelo no alcanza el umbral establecido. De esta manera, el módulo funciona 

como una herramienta de apoyo para la observación visual general de las hojas, sin reemplazar 

la valoración de un profesional agrícola ni afirmar el diagnóstico de enfermedades fitosanitarias 

específicas. 

1.19 Descripción de la propuesta  

La propuesta consiste en el desarrollo de un módulo móvil de inteligencia artificial 

orientado a evaluar automáticamente el estado general de salud vegetal de hojas de plátano. 

Este módulo forma parte del Proyecto Integrador de la carrera de Ingeniería de Software de la 

Universidad Laica Eloy Alfaro de Manabí, Extensión El Carmen, y fue diseñado como un 

componente que puede integrarse posteriormente con la aplicación principal del proyecto. 

La solución responde a la necesidad de contar con una herramienta tecnológica que 

apoye la observación visual de las hojas en condiciones reales de campo. La valoración 

tradicional puede variar según la experiencia de la persona, la iluminación, el estado de la hoja 

y las condiciones existentes durante la inspección. 

Para apoyar este proceso se desarrolló un modelo basado en ResNetVD34 preentrenada 

con ImageNet y adaptación de dominio DANN. ResNetVD34 se utiliza para extraer 

características 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 imágenes públicas 

utilizadas como dominio fuente y las fotografías locales empleadas como dominio objetivo. 

Para trabajar con el modelo, las fotografías se separaron en las categorías saludable y 

salud comprometida, antes del entramiento se tomó en cuenta depuradas, redimensionadas y 

divididas en datos de entrenamiento, validación y prueba, el modelo fue entrenado y evaluado 

mediante exactitud, precisión, recall, F1-score y matriz de confusión. 

Después de completar el entrenamiento, el modelo se convirtió a TensorFlow Lite con 

optimización float16 y se incorporó a la aplicación móvil creada con Flutter, de esta manera 

las imágenes pueden procesarse en el propio dispositivo, sin enviarlas a un servidor ni depender 

de una conexión a Internet. 

El usuario puede tomar una fotografía con la cámara o escoger una imagen desde la 

galería, una vez realizado el análisis, la aplicación muestra las probabilidades correspondientes 

a las categorías saludable y salud comprometida, si el valor alto no alcanza el  65 %, el resultado 

se presenta como no determinada, evitando presentar una clasificación cuando la confianza del 

modelo es insuficiente. 

Además, la aplicación muestra recomendaciones generales y conserva localmente un 

historial de los análisis realizados. Esta información permite consultar resultados anteriores sin 

utilizar una base de datos externa. 

El módulo se desarrolló como un componente independiente que puede incorporarse al 

sistema informático principal, esta organización facilita realizar mejoras posteriores, como 

ampliar el conjunto de imágenes, ajustar el rendimiento del modelo o también añadir nuevas 

categorías, sin tener que reconstruir toda la aplicación. 

El alcance de la propuesta se centra únicamente en una revisión general de la apariencia 

de las hojas de plátano, el resultado no identifica enfermedes concretas, por lo tanto no calcula 

niveles de severidad, no prescribe tratamientos fitosanitarios y no sustituye la valoración de un 

profesional agrícola. 

1.20 Determinación de recursos 

El desarrollo del módulo móvil de inteligencia artificial requirió la utilización de 

recursos humanos, tecnológicos y económicos. Estos recursos permitieron ejecutar las 

actividades de planificación, preparación de las imágenes, entrenamiento del modelo, 

desarrollo de la aplicación móvil, realización de pruebas y documentación del proyecto. 

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

proyecto y las personas que colaboraron durante la recolección de información y fotografías, 
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su participación permitió organizar las actividades, revisar el avance y orientar el desarrollo de 

la solución tecnológica. 

Para desarrollar el proyecto se utilizó un equipo informático, un teléfono móvil 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 aplicación se realizaron en un teléfono móvil. 

El presupuesto considero el uso de equipos, servicios digitales, conexión a Internet, 

movilización y horas de desarrollo, necesarios para completar el módulo, al registrar  cada 

uno de los gastos fue posible calcular el costo aproximado para completar el módulo.  

La disponibilidad y organización de estos recursos permitió entrenar el modelo basado 

en ResNetVD34 y adaptación de dominio DANN, convertirlo a TensorFlow Lite y su 

integración en una aplicación móvil sin conexión a internet. 

 

1.20.1 Recursos Humanos  

Tabla 4 Recursos Humanos 

Recursos humanos  Cargo Función 

Jean Zambrano Autor y 

Desarrollador 

Desarrollo de la investigación, recopilación de 

información, preparación de los conjuntos de 

imágenes, entrenamiento y evaluación del 

modelo basado en ResNetVD34 y DANN, 

integración en Flutter, realización de pruebas y 

documentación del proyecto. 

Ing. Carlos López Tutor del 

proyecto 

Supervisar el cumplimiento de los objetivos, 

orientar las decisiones metodológicas y validar el 

desarrollo académico de la investigación. 
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1.20.2 Recursos Tecnológicos  

Tabla 5 Recursos Tecnológicos 

Recurso  Característica Descripción 

Laptop Sistema Operativo: 

Microsoft Windows 11 

Home Single Language 

(64 bits). 

Procesador: Intel® 

Core™ i7-1255U de 

12.ª generación (10 

núcleos, 12 hilos, 1.70 

GHz). 

Memoria RAM: 16 GB. 

Arquitectura: x64. 

Modo BIOS: UEFI. 

Equipo utilizado para preparar los conjuntos 

de imágenes, programar, entrenar y evaluar 

el modelo, desarrollar la aplicación móvil y 

elaborar la documentación. 

Teléfono Infinix 

X6858 

Dispositivo móvil con 

sistema operativo 

Android. 

Utilizado para instalar el APK y realzar 

pruebas de la app, como cámara, escáner. 

Galería, ect. 

Python  Lenguaje de 

programación utilizado 

para el desarrollo del 

modelo de inteligencia 

artificial. 

Utilizado para la preparación de datos, el 

entrenamiento, la evaluación y la conversión 

del modelo 

TensorFlow y 

Keras 

Bibliotecas para el 

desarrollo y 

entrenamiento de 

modelos de aprendizaje 

profundo. 

Utilizadas para implementar ResNetVD34, 

el clasificador y los componentes de 

adaptación de dominio DANN. 

ResNetVD34 Red convolucional 

configurada con pesos 

aprendidos a partir de 

ImageNet. 

Utilizada como extractor de características 

visuales de las imágenes de hojas de plátano. 
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Recurso  Característica Descripción 

GitHub Plataforma para control 

de versiones basada en 

Git. 

Utilizada para el almacenamiento, control de 

versiones y seguimiento del código fuente 

desarrollado durante la investigación. 

DANN Arquitectura para 

adaptación de dominio. 

Empleada para reducir las diferencias entre 

las imágenes públicas y las fotografías 

capturadas en condiciones reales de campo. 

Microsoft Word Procesador de texto. Utilizado para la elaboración y edición de la 

documentación correspondiente al trabajo de 

titulación. 

Visual Studio 

Code 

Entorno de desarrollo 

de software. 

Utilizado para programar el modelo de 

inteligencia artificial y la aplicación 

desarrollada con Flutter. 

TensorFlow Lite Formato optimizado 

para modelos móviles. 

Utilizado para convertir el modelo final con 

optimización float16 y se pueda usar sin 

conexión a Internet. 

Flutter y Dart Framework y lenguaje 

para desarrollo móvil. 

Se utilizaron para desarrollar la interfaz y las 

funcionalidades de la cámara, galería, 

resultados e historial. 

tflite_flutter Paquete de Flutter para 

ejecutar los modelos 

TensorFlow Lite. 

Se utilizo para realizar la inferencia 

directamente dentro del dispositivo móvil. 

SharedPreferences Herramienta de 

almacenamiento local. 

Se utilizo para guardar y consultar el 

historial de los análisis realizados. 
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1.20.3 Recursos Económicos 

Tabla 6 Recursos Económicos 

 

1.21 Desarrollo del sistema bajo la metodología SCRUM  

Scrum fue seleccionado como marco de trabajo para organizar el desarrollo del módulo 

móvil de inteligencia artificial. Su enfoque iterativo permitió distribuir las actividades en 

sprints, revisar los avances obtenidos y realizar ajustes durante cada etapa del proyecto. 

Scrum se utilizó para organizar las actividades del proyecto, desde definición de 

requerimientos hasta la integración de Flutter, dentro de este proceso se incluyeron la 

preparación de las imágenes, el entrenamiento del modelo con ResNetVD34 y DANN, la 

evaluación de los resultados y la conversión a TensorFlow Lite 

El trabajo se distribuyó en cuatro sprints, cada uno reunió tareas y entregables 

concretos, comenzando con la planificación y finalización con la implementación y las pruebas 

funcionales en un dispositivo Android, esta división permitió 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 organización se integró 

Cantidad Recurso Precio unitario Subtotal 

1 Laptop $290,00 $290,00 

1 Teléfono celular (uso para pruebas y 

documentación) 

$175,00 $175,00 

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

200 horas Horas de programación  $5 $ 1.000,00 

6 meses  Energía eléctrica $15,00 $90,00 

1 Impresiones y encuadernación $70,00 $70,00 

1 Gastos de movilización $80,00 $80,00 

1 mes agoSuscripción a Abacus.AI $10,00 $10,00 

1 mes Suscripción 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 
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el modelo de inteligencia artificial con la cámara, la galería, la visualización de resultados y el 

historial almacenado localmente. 

Como resultado, se obtuvo un módulo móvil capaz de ejecutar la evaluación del estado 

general de salud de las hojas de plátano sin conexión a Internet y con posibilidad de integración 

dentro del sistema informático principal. 

1.21.1 Descripción del producto  

1.21.1.1 Propósito del producto  

Desarrollar un módulo móvil de inteligencia artificial basado en ResNetVD34 y 

adaptación de dominio DANN, capaz de evaluar el estado general de salud vegetal de hojas de 

plátano mediante el análisis de imágenes. 

El producto tiene como propósito proporcionar una herramienta tecnológica de apoyo 

que pueda utilizarse en condiciones reales de campo y en lugares con conectividad limitada. 

Asimismo, fue diseñado como un componente independiente que puede integrarse 

posteriormente dentro del sistema informático principal del Proyecto Integrador. 

El módulo no identifica enfermedades específicas, no calcula niveles de severidad y no 

sustituye la valoración realizada por un profesional agrícola. 

 

1.21.1.2 Funcionalidades claves  

El módulo incorpora las siguientes funcionalidades: 

Captura de fotografías mediante la cámara del dispositivo móvil.  

Selección de imágenes almacenadas en la galería.  

Preprocesamiento automático de la imagen a un tamaño de 224 × 224 × 3.  

Ejecución local del modelo TensorFlow Lite con funcionamiento offline.  

Clasificación de la hoja como saludable o salud comprometida.  

Presentación del resultado no determinada cuando la confianza es inferior al 65 %.  

Visualización de las probabilidades obtenidas para cada categoría.  

Presentación de recomendaciones generales según el resultado.  

Almacenamiento local del historial de análisis.  

Consulta de resultados registrados anteriormente.  

Integración del módulo con el sistema informático 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 investigación. 

Sistema 

Integrador 

Envía imágenes foliares al módulo de Inteligencia Artificial y recibe el 

diagnóstico generado para su integración con los demás módulos del 

proyecto. 

Técnico agrícola Utiliza los diagnósticos generados por el módulo como apoyo para la 

interpretación del estado fitosanitario del cultivo y la toma de decisiones 

relacionadas con el monitoreo agrícola. 

 

1.21.1.4 Condiciones de Éxito del Producto  

Para considerar satisfactorio el desarrollo del módulo móvil de inteligencia artificial, se 

establecieron las siguientes condiciones de éxito: 

El modelo debe procesar imágenes de hojas de plátano capturadas mediante la cámara 

o seleccionadas desde la galería.  

El sistema debe clasificar cada fotografía en una de las dos opciones establecidas: 

saludable o saludable comprometida. 

Cuando la probabilidad más alta sea inferior al 65 %, la ampliación debe presentar la 

respuesta no determinada. 

El análisis debe efectuarse directamente en el teléfono mediante TensorFlow Lite, sin 

requerir acceso a internet ni el envío de información a servidores externos. 

Después de procesar la imagen, la aplicación debe mostrar las probabilidades 

calculadas para ambas categorías y acompañar el resultado con recomendaciones generales. 

Cada análisis debe conservarse en el almacenamiento interno del dispositivo para que 

el usuario pueda revisarlo posteriormente desde el historial.  

El desempeño del modelo debe medirse mediante exactitud, precisión, recall, F1-score 

y matriz de confusión. 

La aplicación debe instalarse y ejecutarse en un dispositivo Andorid sin errores que 

impidan utilizar sus funciones principales. 

El módulo debe conservar su funcionamiento independiente para facilitar su 

incorporación posterior a la aplicación principal del proyecto integrado.  
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Los resultados deben presentarse como una evaluación del estado visual general de la 

hoja y no como la identificación de una enfermedad específica.   

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 utilizarán 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 módulo móvil, entre ellas se incluyeron la captura de fotografías y selección de 

imágenes, el análisis del estado visual de las hojas, la presentación de los resultados y la 

consulta del historial almacenado localmente. 

En cada historia se registraron el tipo de usuario, la necesidad planteada, su propósito, 

la prioridad, el riesgo y los criterios de aceptación, estos datos permitieron organizar las 

actividades desarrolladas durante los sprints y con eso verificar el cumplimiento de los 

requerimientos definidos. 

 Historia de Usuario 1: Carga y organización del conjunto de imágenes  

Tabla 8  Historia de Usuario 1: Carga y organización del conjunto de imágenes 

HISTORIA DE USUARIO 

Id de historia HU01 Título: 
Carga y organización del conjunto 

de imágenes 

Prioridad: alto Usuario: Desarrollador del módulo 

Riesgo de 

desarrollo: 
medio 

Tamaño de la 

tarea: 
grande 

Como: Desarrollador responsable del modelo de inteligencia artificial. 

Quiero: 
Cargar y organizar las imágenes del dominio fuente y del dominio 

objetivo. 

Para: 
Preparar los conjuntos que serán utilizados durante el entrenamiento, 

validación y prueba. 

Criterios de 

aceptación: 

Las imágenes deberán cargarse correctamente, organizarse en las 

categorías saludable y salud comprometida, identificarse según su 

dominio y verificarse para evitar archivos incompatibles. 



41 

 

HISTORIA DE USUARIO 

Dependencias: 
Conjunto público disponible, fotografías locales recopiladas y 

estructura de carpetas definida. 

 

 Historia de Usuario 2: Procesamiento del conjunto de imágenes 

Tabla 9  Historia de Usuario 2: Procesamiento del conjunto de imágenes 

HISTORIA DE USUARIO 

Id de historia HU02 Título: 
Preprocesamiento del conjunto 

de imágenes 

Prioridad: alto Usuario: Desarrollador del módulo 

Riesgo de 

desarrollo: 
alto 

Tamaño de la 

tarea: 
grande 

Como: Desarrollador responsable del modelo de inteligencia artificial 

Quiero: 
Depurar, redimensionar, normalizar y organizar las imágenes 

 

Para: 
Obtener conjuntos de datos adecuados para el entrenamiento y la 

evaluación del modelo 

Criterios de 

aceptación: 

Se deberán eliminar imágenes duplicadas o incompatibles, 

redimensionar las fotografías a 224 × 224 píxeles, balancear las 

categorías y dividir los datos en entrenamiento, validación y prueba. 

Dependencias: 
Conjuntos de imágenes cargados y librerías de procesamiento 

instaladas. 

 

 Historia de Usuario 3: Entrenamiento del modelo ResNetVD34 con DANN 

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

HISTORIA DE USUARIO 

Id de historia HU03 Título: 
Entrenamiento del modelo 

ResNetVD34 con DANN 

Prioridad: muy alto Usuario: Desarrollador del módulo 

Riesgo de 

desarrollo: 
alto 

Tamaño de la 

tarea: 
grande 

Como: Desarrollador responsable del modelo de inteligencia artificial 
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HISTORIA DE USUARIO 

Quiero: 
Entrenar un modelo basado en ResNetVD34 y adaptación de 

dominio DANN. 

Para: 

Clasificar las hojas en las categorías saludable y salud 

comprometida, considerando las diferencias entre imágenes públicas 

y fotografías locales. 

Criterios de 

aceptación: 

El entrenamiento deberá ejecutarse sin errores, registrar las pérdidas 

y métricas, generar un modelo funcional y permitir el ajuste de sus 

parámetros. 

Dependencias: 
Conjuntos preprocesados, Python, TensorFlow, Keras y arquitectura 

DANN configurada. 

 

 Historia de Usuario 4: Evaluación del modelo entrenado 

Tabla 11 Historia de Usuario 4: Evaluación del modelo entrenado 

HISTORIA DE USUARIO 

Id de historia HU04 Título: 
Evaluación del modelo 

entrenado 

Prioridad:  alto Usuario: Desarrollador del módulo 

Riesgo de 

desarrollo: 
medio 

Tamaño de la 

tarea: 
mediana  

Como: Desarrollador responsable del modelo de inteligencia artificial 

Quiero: 
Evaluar el rendimiento del modelo mediante un conjunto de 

imágenes de prueba 

Para: 
Evaluar el rendimiento del modelo mediante un conjunto de 

imágenes de prueba. 

Criterios de 

aceptación: 

El proceso deberá calcular exactitud, precisión, recall, F1-score, 

confianza promedio y matriz de confusión. 

Dependencias: Modelo entrenado y conjunto de prueba independiente. 

 

 

 Historia de Usuario 5: Conversión y exportación del modelo 

Tabla 12 Historia de Usuario 5: Conversión y exportación del modelo 
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HISTORIA DE USUARIO 

Id de historia HU05 Título: 
Conversión y exportación del 

modelo 

Prioridad:  alto Usuario: Desarrollador del módulo 

Riesgo de 

desarrollo: 
medio 

Tamaño de la 

tarea: 
mediana  

Como: Desarrollador responsable del módulo 

Quiero: 
Convertir el modelo entrenado al formato TensorFlow Lite con 

optimización float16 

Para: 
Ejecutarlo directamente en un dispositivo móvil sin depender de un 

servidor 

Criterios de 

aceptación: 

El archivo TensorFlow Lite deberá generarse correctamente, 

mantener resultados similares al modelo original y ser compatible 

con la aplicación Flutter. 

Dependencias: Disponibilidad de un modelo previamente entrenado y evaluado. 

 

 Historia de Usuario 6: Integración del modelo en la aplicación móvil 

Tabla 13 Historia de Usuario 6: Integración del modelo en la aplicación móvil 

HISTORIA DE USUARIO 

Id de historia HU06 Título: 
Integración del modelo en la 

aplicación móvil 

Prioridad: muy alto Usuario: Desarrollador del módulo 

Riesgo de 

desarrollo: 
alto 

Tamaño de la 

tarea: 
grande 

Como: Desarrollador de la aplicación móvil 

Quiero: 
Incorporar el modelo convertido a TensorFlow Lite en la aplicación 

móvil creada con Flutter. 

Para: 
Permitir que el análisis de las imágenes se ejecute directamente en el 

dispositivo Android 

Criterios de 

aceptación: 

La aplicación deberá cargar el modelo, aceptar imágenes desde la 

cámara o la galería, realizar la inferencia sin conexión a Internet y 

presentar las probabilidades obtenidas. 

Dependencias: Modelo TensorFlow Lite, proyecto Flutter y paquete tflite_flutter. 
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 Historia de Usuario 7: Presentación del resultado e historial local 

Tabla 14 Historia de Usuario 7: Presentación del resultado e historial local 

HISTORIA DE USUARIO 

Id de historia HU07 Título: 
Presentación del resultado e 

historial local 

Prioridad:  Alto Usuario: Usuario de la aplicación 

Riesgo de 

desarrollo: 
medio 

Tamaño de la 

tarea: 
mediano 

Como: Usuario del módulo móvil 

Quiero: Visualizar el resultado del análisis y consultar los registros anteriores 

Para: 
Conocer el estado visual general de la hoja y conservar un 

seguimiento de los análisis realizados 

Criterios de 

aceptación: 

la aplicación deberá mostrar las probabilidades de saludable y salud 

comprometida, presentar no determinada cuando la confianza sea 

inferior al 65 %, mostrar recomendaciones generales y guardar el 

resultado en el historial local. 

Dependencias: 
Modelo integrado, inferencia funcional y almacenamiento local 

configurado. 

 

1.21.2.2 Requerimientos funcionales  

RF01: El módulo deberá permitir la carga y organización de las imágenes pertenecientes al 

dominio fuente y al dominio objetivo. 

RF02: El módulo deberá preparar las imágenes tareas de depuración, redimensionamiento, 

normalización, balanceo, para luego distribuirlas en conjuntos de entrenamiento, validación y 

prueba. 

RF03: El módulo deberá utilizar ResNetVD34 preentrenada con ImageNet para extraer 

automáticamente las características visuales de cada imagen. 

RF04: Durante el entrenamiento se deberá utilizar DANN para ajustar el aprendizaje obtenido 

con las imágenes publicas a las condiciones presentes en las fotografías tomadas en el campo.  

RF05: La evaluación deberá incluir las métricas de exactitud, precisión, recall, F1-score, 

confianza promedio y matriz de confusión para conocer el desempeño alcanzado por el modelo. 
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RF06: Una vez entrenado, el modelo deberá convertirse a TensorFlow Lite con optimización 

float16 y exportarse en un formato compatible con dispositivo móviles. 

RF07: La aplicación deberá permitir capturar fotografías de hojas de plátano mediante la 

cámara del dispositivo móvil. 

RF08: La aplicación deberá permitir seleccionar imágenes almacenadas en la galería del 

dispositivo. 

RF09: La aplicación deberá clasificar las imágenes en las categorías saludable y salud 

comprometida, mostrando las probabilidades obtenidas para cada categoría. 

RF10: La aplicación deberá presentar el resultado no determinada cuando la probabilidad 

máxima sea inferior al umbral de confianza del 65 %. 

RF11: La aplicación deberá ofrecer recomendaciones generales de acuerdo con el resultado 

obtenido, sin diagnosticar enfermedades específicas ni prescribir tratamientos. 

RF12: La aplicación deberá guardar en el dispositivo un historial de los análisis y permitir su 

consulta posterior. 

RF13: El módulo deberá conservar una estructura independiente que permita incorporarlo con 

la aplicación principal del Proyecto Integrador. 

1.21.2.3 Requerimientos no funcionales  

RNF01: El módulo deberá mantener la correspondencia correcta de cada imagen y de sus 

etiquetas durante las etapas de preparación, entrenamiento y evaluación. 

RNF02: El proceso de entrenamiento deberá desarrollarse en un entorno reproducible, 

utilizando versiones compatibles de Python, TensorFlow, Keras y las demás bibliotecas 

necesarias. 

RNF03: La aplicación deberá ejecutar el modelo directamente en el dispositivo móvil sin 

depender de conexión a Internet ni de un servidor externo. 

RNF04: El modelo deberá presentarse en un formato compatible con dispositivos Android 

mediante TensorFlow Lite. 

RNF05: La aplicación deberá ofrecer una interfaz clara y fácil de comprender para poder 

utilizar la cámara, la galería, los resultados y el historial. 

RNF06: El módulo deberá mostrar las probabilidades y el resultado del análisis sin alterar ni 

ocultar el nivel de confianza generado por el modelo. 

RNF07: La arquitectura deberá permitir añadir nuevas imágenes y versiones del modelo 

mediante un nuevo proceso de entrenamiento. 

RNF08: El módulo deberá conservar una organización modular que facilite su mantenimiento 

y conexión con otros componentes del Proyecto Integrador. 
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RNF09: Los resultados del modelo deberán poder evaluarse con métricas de clasificación 

reconocida y conservarse como evidencia del rendimiento del modelo. 

RNF10: La aplicación deberá guardar el historial únicamente en el dispositivo móvil, sin 

depender de base de datos externa. 

1.21.3 Diseño del sistema  

1.21.3.1 Casos de uso 

 Caso de uso: Preparación del conjunto de imágenes 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 2 Preparación del conjunto de imágenes 

 Caso de uso: Entrenamiento y evaluación del modelo 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 3 Entrenamiento y evaluación del modelo 
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 Caso de uso: Análisis de una imagen y presentación de resultados 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 4 Análisis de una imagen y presentación de resultados 

1.21.3.2 Diagramas de secuencias  

 Diagrama de secuencia Preparación del conjunto de imágenes 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 5 Diagrama de secuencia Preparación del conjunto de imágenes 
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 Diagrama de secuencia: Entrenamiento, evaluación y conversión del modelo  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 6 Diagrama de secuencia: Entrenamiento, evaluación y conversión del modelo 

 Diagrama de secuencia: Análisis de imagen en la aplicación móvil  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 7 Diagrama de secuencia: Análisis de imagen en la aplicación móvil 
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1.21.3.3 Diagramas de Estado 

 Diagrama de estado: Preparación del conjunto de imágenes 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 8 diagrama de estado: Preparación del conjunto de imágenes 
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 Diagrama de estado: Entrenamiento y evaluación del modelo 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 9 Diagrama de estado: Entrenamiento y evaluación del modelo 
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 Diagrama de estado: Análisis de imagen y presentación de resultados 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 10 Diagrama de estado: Análisis de imagen y presentación de resultados 
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1.21.4 Arquitectura del sistema  

1.21.4.1 Arquitectura general  

 

 

 

 

 

 

Ilustración 11 Arquitectura general del módulo de Inteligencia Artificial 

La arquitectura general del módulo se estructuró en dos etapas principales: el 

entrenamiento del modelo de inteligencia artificial y su implementación dentro de la aplicación 

móvil, en esta primera etapa se trabajó con imágenes públicas como dominio fuente y con 

fotografías tomadas en condiciones reales de campo como dominio objetivo. 

Antes de ingresar al modelo, las imágenes se revisaron para eliminar duplicados, la 

organizar las categorías, equilibrar las clases y ajustar sus dimensiones, después se 

distribuyeron en conjuntos de entrenamiento, validación y prueba. ResNetVD34, con pesos 

preentrenados en ImageNet, se empleó para extraer sus características visuales. 

DANN incorporo dos componentes: un clasificador y un discriminador de dominio, 

relacionados mediante una capa de inversión de gradiente, el clasificador aprendió a diferenciar 

entre hojas saludables y hojas con salud comprometida, mientras que el discriminador ayudó a 

reducir las diferencias visuales entre las imágenes públicas y las fotografías capturadas 

localmente. 

Después de completar el entrenamiento, se revisó el desempeño del modelo mediante 

las métricas de calificación, con los resultados obtenidos se generó una versión en TensorFlow 

lite aplicando optimización float16 y el archivo resultante se incorporo a u a aplicación creada 

con Flutter.  

Para comenzar un análisis, el usuario puede tomar una fotografía con la camra o elegir 

una imagen almacenada en la galería, antes de ingresar al modelo la aplicación ajusta la imagen 

a un tamaño de 224 x 224 pixeles con tres canales de color, todo el procesamiento se realiza en 

el teléfono sin requerir conexión a internet.   

Al terminar el análisis, la pantalla presenta las probabilidades calculadas para las 

categorías saludable y salud comprometida, si ninguna alcanza el 65 % de confianza, aparece 

el resultado no determinado, cada revisión queda registrada en el historial local además, el 
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módulo mantiene una estructura independiente para facilitar su futura incorporación a la 

aplicación principal del Proyecto Integrador. 

1.21.4.2 Tecnologías Utilizadas  

Tabla 15 Tecnologías Utilizadas 

Herramienta Uso dentro del proyecto 

Python 
Se utilizó para programar el módulo de la inteligencia artificial 

y preparar las imágenes antes del entrenamiento. 

Visual Studio Code 
Se utilizo para desarrollar el modelo de inteligencia artificial y 

la aplicación móvil. 

TensorFlow y Keras  
Permitieron implementar el modelo, realizar el entrenamiento 

y calcular las métricas utilizadas durante su evaluación. 

Gradient Reversal Layer 
Se empleó durante la adaptación de dominio para invertir el 

gradiente enviado al discriminador 

ResNet VD34 
Se utilizó como extractor de características visuales mediante 

pesos aprendidos previamente con ImageNet. 

Domain-Adversarial 

Neural Networks (DANN) 

Estrategia de adaptación de dominio utilizada para reducir las 

diferencias entre las imágenes públicas y las fotografías 

locales. 

NumPy 

Biblioteca utilizada para realizar operaciones numéricas y 

manipular los datos empleados durante el entrenamiento y la 

evaluación. 

Flutter y Dart 
Tecnologías utilizadas para desarrollar la interfaz y las 

funcionalidades de la aplicación móvil.. 

TensorFlow Lite 

Herramientas utilizadas para controlar las versiones, respaldar 

el código y compartir el módulo con el integrante responsable 

de la aplicación principal. 

SharedPreferences 
Herramienta utilizada para almacenar localmente el historial 

de los análisis realizados. 

GitHub 
Plataforma utilizada para el control de versiones y 

almacenamiento del código fuente del proyecto. 
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1.21.5 Roles Scrum  

Tabla 16 Roles Scrum 

Rol Scrum Participante(s) Función principal del proyecto 

Product Owner Ing. Carlos Vinicio López 

Rodríguez  

Define y revisa el alcance académico del 

módulo, orienta los objetivos, prioriza los 

requerimientos y verifica que los avances 

desarrollados mantengan relación con los 

objetivos de la investigación. 

Scrum Master Jean Fredd Zambrano 

Quiroz 

Encargado de organizar la aplicación de 

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 

Quiroz 

Es el responsable de la preparación de las 

imágenes, diseño, programación, 

entrenamiento y evaluación del modelo 

basado en ResNetVD34 y DANN, conversión 

a TensorFlow Lite, desarrollo de la aplicación 

Flutter, realización de pruebas y 

documentación del módulo. 

 

1.21.6 Planificación del Sprint  

1.21.6.1 Sprint 0: Preparación del entorno y preprocesamiento del conjunto de 

imágenes. 

Tabla 17 Sprint 0: Preparación del entorno y preprocesamiento del conjunto de imágenes. 

SPRINT 0: Preparación del entorno y preprocesamiento del conjunto de imágenes 

Duración: 2 semanas (40 horas) Prioridad: Alta  

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

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

Historias de 

usuario: 

HU01: Carga y organización del conjunto de imágenes. 

 HU02: Preprocesamiento del conjunto de imágenes. 
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SPRINT 0: Preparación del entorno y preprocesamiento del conjunto de imágenes 

Tareas de 

desarrollo: 

• Configuración del entorno local en Visual Studio Code 

• Instalación de Python 3.11, TensorFlow, Keras y las bibliotecas 

necesarias. 

• Recopilación de las imágenes públicas y fotografías locales. 

• Verificación de formatos. 

• Eliminación de imágenes duplicadas o dañadas. 

• Organización de las categorías saludable y salud comprometida. 

• Balanceo de las categorías. 

• Redimensionamiento y normalización. 

• División en entrenamiento, validación y prueba. 

Plan de 

entrega: 

• Configuración del entorno local. 

• Se configurará Visual Studio Code, Python 3.11 y las 

bibliotecas necesarias para desarrollar y entrenar el modelo. 

Tiempo de desarrollo: 6 horas. 

• Carga y organización del conjunto de imágenes. 

• Se recopilarán y organizarán las imágenes del dominio fuente 

y del dominio objetivo, identificando correctamente cada 

categoría 

Tiempo de desarrollo: 12 horas.         

• Depuración y balanceo de las imágenes 

• Se eliminarán archivos duplicados o incompatibles y se 

equilibrará la cantidad de imágenes utilizadas por categoría. 

Tiempo de desarrollo: 12 horas. 

• Preprocesamiento y división de los datos. 

• Las imágenes serán redimensionadas, normalizadas y 

separadas en conjuntos de entrenamiento, validación 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 

Duración: 2 semanas (55 horas) Prioridad: Muy Alta  

Objetivo: Desarrollar y entrenar el modelo basado en ResNetVD34 y adaptación de 

dominio DANN para clasificar el estado general de las hojas de plátano. 

Historias de 

usuario: 

HU03: Entrenamiento del modelo ResNetVD34 con DANN. 

Tareas de 

desarrollo: 

• Configuración de ResNetVD34 con pesos de ImageNet. 

• Implementación del clasificador de clases. 

• Implementación del clasificador de clases. 

• Implementación del clasificador de clases. 

• Configuración de los parámetros de entrenamiento. 

• Ejecución del entrenamiento inicial. 

• Ajuste fino de las últimas capas. 

• Almacenamiento del modelo entrenado. 

Plan de 

entrega: 

• Configuración de ResNetVD34. 

• Se configurará la arquitectura preentrenada como extractor de 

características visuales. 

Tiempo de desarrollo: 15 horas. 

• Implementación de DANN 

• Se integrarán el clasificador, el discriminador de dominio y la 

capa de inversión de gradiente. 

Tiempo de desarrollo: 12 horas. 

• Entrenamiento del modelo. 

• Se entrenará el modelo utilizando las imágenes del dominio 

fuente y del dominio objetivo. 

Tiempo de desarrollo: 18 horas. 

• Ajuste fino y almacenamiento. 

• Se habilitarán las últimas capas del extractor, se ajustarán los 

parámetros y se guardará el modelo entrenado. 

Tiempo de desarrollo: 10 horas. 
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1.21.6.3 Sprint 2: Evaluación y conversión del modelo 

Tabla 19 Sprint 2: Evaluación y conversión del modelo 

SPRINT 2: Evaluación y conversión del modelo 

Duración: 2 semanas (45 horas) Prioridad: Alta  

Objetivo: Evaluar el rendimiento del modelo y convertirlo al formato TensorFlow Lite 

con optimización float16. 

Historias de 

usuario: 

HU04: Evaluación del modelo entrenado.  

HU05: Conversión y exportación del modelo. 

Tareas de 

desarrollo: 

• Evaluación con el conjunto de prueba. 

• Cálculo de exactitud, precisión, recall y F1-score. 

• Generación de la matriz de confusión. 

• Cálculo de la confianza promedio. 

• Análisis de errores de clasificación. 

• Conversión a TensorFlow Lite float16. 

• Comparación entre Keras y TensorFlow Lite. 

• Almacenamiento del archivo. tflite. 

Plan de 

entrega: 

• Evaluación del modelo 

• Se realizarán pruebas con las imágenes reservadas y se 

obtendrán las predicciones finales. 

Tiempo de desarrollo: 14 horas 

• Cálculo de métricas. 

• Se calcularán las métricas de clasificación y la matriz de 

confusión. 

Tiempo de desarrollo: 10 horas. 

• Conversión a TensorFlow Lite 

• El modelo será convertido al formato móvil con optimización 

float16. 

Tiempo de desarrollo: 11 horas. 

• Verificación de equivalencia 

• Se compararán las salidas del modelo Keras y TensorFlow Lite 

para comprobar que la conversión mantenga resultados 
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SPRINT 2: Evaluación y conversión del modelo 

similares. 

Tiempo de desarrollo: 10 horas. 

 

1.21.6.4 Sprint 3: Integración móvil y pruebas finales 

Tabla 20 Sprint 3 Integración móvil y pruebas finales 

SPRINT 3: Integración móvil y pruebas finales 

Duración: 2 semanas (60 horas) Prioridad: Muy 

Alta  

Objetivo: Integrar el modelo TensorFlow Lite en Flutter e implementar las 

funcionalidades necesarias para ejecutar el análisis offline. 

Historias de 

usuario: 

HU06: Integración del modelo en la aplicación móvil.  

HU07: Presentación del resultado e historial local. 

Tareas de 

desarrollo: 

• Desarrollo de la interfaz en Flutter. 

• Integración del modelo mediante tflite_flutter. 

• Implementación de cámara y galería. 

• Preprocesamiento de imágenes en el dispositivo. 

• Ejecución de inferencia offline. 

• Presentación de probabilidades. 

• Aplicación del umbral del 65 %. 

• Presentación de recomendaciones generales. 

• Almacenamiento y consulta del historial local. 

• Pruebas en el teléfono Infinix X6858. 

• Generación e instalación del APK. 

• Publicación del código en GitHub. 

• Elaboración de la documentación técnica. 

Plan de 

entrega: 

• Desarrollo de la interfaz. 

• Desarrollo de la interfaz 

Tiempo de desarrollo: 15 horas. 

• Integración del modelo y selección de imágenes 
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SPRINT 3: Integración móvil y pruebas finales 

• Se integrará TensorFlow Lite y se implementarán las 

funciones de cámara, galería e inferencia offline. 

Tiempo de desarrollo: 18 horas. 

• Resultados e historial local 

• Se mostrarán las probabilidades, el resultado, las 

recomendaciones y los registros anteriores. 

Tiempo de desarrollo: 12 horas. 

• Pruebas y documentación 

• Se probará la aplicación en Android, se generará el APK y se 

documentará el módulo para su integración. 

Tiempo de desarrollo: 15 horas 

 

1.21.7 Product Backlog 

1.21.7.1 Backlog inicial  

Tabla 21 Backlog Inicial 

N.º Tarea Historia 

de usuario 

Prioridad Estado 

1 Configurar el entorno local en Visual Studio 

Code con Python 3.11 y las bibliotecas 

necesarias. 

HU01 Alta Por hacer 

2 Recopilar las imágenes públicas y las 

fotografías locales. 

HU01 Alta Por hacer 

3 Verificar los formatos y eliminar imágenes 

duplicadas o dañadas. 

HU01 Alta Por hacer 

4 Organizar las imágenes según el dominio 

fuente, dominio objetivo y categoría 

correspondiente. 

HU01 Alta Por hacer 

5 Balancear las categorías saludables y salud 

comprometida. 

HU02 Alta Por hacer 

6 Redimensionar y normalizar las imágenes. HU02 Alta Por hacer 

7 Dividir los datos en conjuntos de 

entrenamiento, validación y prueba. 

HU02 Alta Por hacer 
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N.º Tarea Historia 

de usuario 

Prioridad Estado 

8 Verificar que el conjunto de imágenes quede 

preparado correctamente. 

HU02 Alta Por hacer 

9 Configurar ResNetVD34 con pesos 

preentrenados de ImageNet. 

HU03 Muy alta Por hacer 

10 Implementar el clasificador para saludable y 

salud comprometida. 

HU03 Muy alta Por hacer 

11 Implementar el discriminador de dominio y la 

capa de inversión de gradiente. 

HU03 Muy alta Por hacer 

12 Configurar los parámetros de entrenamiento 

del modelo DANN. 

HU03 Alta Por hacer 

13 Entrenar, ajustar y almacenar el modelo 

desarrollado. 

HU03 Muy alta Por hacer 

14 Evaluar el modelo mediante el conjunto de 

imágenes de prueba. 

HU04 Alta Por hacer 

15 Calcular exactitud, precisión, recall, F1-score y 

matriz de confusión. 

HU04 Alta Por hacer 

16 Analizar las predicciones incorrectas y la 

confianza obtenida. 

HU04 Alta Por hacer 

17 Convertir el modelo al formato TensorFlow 

Lite con optimización float16. 

HU05 Alta Por hacer 

18 Comparar las predicciones de Keras y 

TensorFlow Lite y guardar el archivo .tflite. 

HU05 Alta Por hacer 

19 Desarrollar la interfaz independiente del 

módulo en Flutter. 

HU06 Alta Por hacer 

20 Integrar el modelo mediante el paquete 

tflite_flutter. 

HU06 Muy alta Por hacer 

21 Implementar cámara, galería y ejecución 

offline de la inferencia. 

HU06 Muy alta Por hacer 

22 Mostrar las probabilidades y aplicar el umbral 

de confianza del 65 %. 

HU07 Alta Por hacer 
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N.º Tarea Historia 

de usuario 

Prioridad Estado 

23 Presentar recomendaciones y almacenar el 

historial local. 

HU07 Alta Por hacer 

24 Probar la aplicación en Android, generar el 

APK y preparar el módulo para su integración. 

HU06 y 

HU07 

Alta Por hacer 

 

1.21.7.2 Sprint Backlog 

 Sprint Backlog: Preparación del entorno y del conjunto de imágenes 

Tabla 22 Sprint Backlog: Preparación del entorno y del conjunto de imágenes 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Historia 

de 

usuario. 

Tarea Duración 

estimada 

HU01 Configurar el entorno local en Visual Studio Code con Python, 

TensorFlow y Keras. 

6 horas 

HU01 Recopilar las imágenes públicas y las fotografías locales. 8 horas  

HU01 Verificar formatos y eliminar imágenes duplicadas o dañadas. 8 horas 

HU01 Organizar las imágenes según el dominio y la categoría 

correspondiente. 

6 horas 

HU02 Balancear las categorías saludables y salud comprometida. 4 horas 

HU02 Redimensionar y normalizar las imágenes. 4 horas 

HU02 Redimensionar y normalizar las imágenes. 6 horas 
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 Sprint Backlog: Desarrollo y entrenamiento del modelo 

Tabla 23 Sprint Backlog: Desarrollo y entrenamiento del modelo 

 

 Sprint Backlog: Evaluación y conversión del modelo 

Tabla 24 Sprint Backlog: Evaluación y conversión del modelo 

 

 

 

 

 

Historia 

de 

usuario. 

Tarea Duración 

estimada 

HU03 Configurar ResNetVD34 con pesos preentrenados de ImageNet. 10 horas 

HU03 Implementar el clasificador para las categorías saludable y salud 

comprometida. 

8 horas  

HU03 Implementar el discriminador de dominio y la capa de inversión 

de gradiente. 

12 horas 

HU03 Configurar los parámetros de entrenamiento del modelo DANN. 6 horas 

HU03 Ejecutar el entrenamiento inicial del modelo. 10 horas 

HU03 Realizar el ajuste fino y almacenar el modelo entrenado. 9 horas 

Historia 

de 

usuario. 

Tarea Duración 

estimada 

HU04 Evaluar el modelo utilizando el conjunto de imágenes de prueba. 8 horas 

HU04 Calcular exactitud, precisión, recall, F1-score y matriz de 

confusión. 

8 horas  

HU04 Analizar los errores de clasificación y la confianza promedio. 6 horas 

HU05 Analizar los errores de clasificación y la confianza promedio. 10 horas 

HU05 Comparar las predicciones de Keras y TensorFlow Lite. 8 horas 

HU05 Guardar y documentar el archivo final del modelo móvil. 5 horas 
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 Sprint Backlog: Integración móvil y pruebas finales 

Tabla 25 Sprint Backlog: Integración móvil y pruebas finales 

 

1.21.8 Desarrollo de los sprints 

El desarrollo del módulo móvil de inteligencia artificial para la evaluación del estado 

general de salud vegetal de hojas de plátano se organizó en cuatro sprints, comprendidos desde 

el Sprint 0 hasta el Sprint 3. Cada sprint estuvo orientado al cumplimiento de las actividades 

específicas entrelazadas con la preparación del entorno local, organización de los conjuntos de 

imágenes, desarrollo y entrenamiento del modelo, evaluación de resultados, conversión a 

TensorFlow Lite e implementación en una aplicación Flutter independiente. 

Esta planificación permitió desarrollar el módulo 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 

preparación de los datos hasta las pruebas finales realizadas en el dispositivo móvil. 

Una vez finalizados los cuatro sprints, se obtuvo un módulo funcional con capacidad 

para utilizar fotografías de la cámara o la galería y ejecutar la inferencia sin conexión a Internet, 

presentar las probabilidades de clasificación y guardar localmente el historial de análisis. El 

módulo quedó preparado para su posterior integración dentro de la aplicación principal del 

proyecto integrador. 

Para comprobar el funcionamiento del módulo, se desarrolló una aplicación móvil 

independiente, su incorporación en la aplicación principal del proyecto integrador se realizará 

posteriormente por parte del responsable de dicha interfaz. 

Historia 

de 

usuario. 

Tarea Duración 

estimada 

HU06 Desarrollar la interfaz independiente del módulo en Flutter. 12 horas 

HU06 Desarrollar la interfaz independiente del módulo en Flutter. 12 horas  

HU06 Implementar cámara, galería y preprocesamiento de imágenes. 12 horas 

HU07 Mostrar probabilidades, aplicar el umbral del 65 % y presentar 

recomendaciones. . 

8 horas 

HU07 Implementar el almacenamiento y consulta del historial local. . 6 horas 

HU07 Probar la aplicación en Android, generar el APK y preparar el 

módulo para su integración. 

10 horas 
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1.21.8.1 Desarrollo del Sprint 0: Preparación del entorno y dataset 

En el Sprint 0 se configuró el entorno local utilizado para desarrollar el módulo de 

inteligencia artificial, las tareas de preparación de imágenes, entrenamiento y evaluación del 

modelo se ejecutaron con Python 3.11 desde Visual Studio Code. 

También se creó 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 imágenes, revisar los 

resultados y calcular las métricas de evaluación 

La configuración del entorno local y la activación del entorno virtual se evidenciaron 

en la Ilustración 12. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 12 Configuración del entorno virtual y verificación de las dependencias 

instaladas 

También se estableció una estructura de carpetas para organizar los conjuntos de 

imágenes, los archivos de entrenamiento, los modelos generados, los resultados obtenidos y 

los códigos fuente. Esta distribución permitió mantener separados los recursos utilizados en 

cada etapa y facilitó la ejecución ordenada del proyecto. 

La estructura final de carpetas establecida para organizar los conjuntos de imágenes del 

dominio fuente y del dominio objetivo se presentó en la Ilustración 13. 
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Ilustración 13 Estructura final de carpetas de los conjuntos de imágenes 

 

En esta etapa se trabajó con dos grupos de imágenes. El dominio fuente estuvo 

conformado por fotografías obtenidas del conjunto público Images of Nutrient Deficient 

Banana Plant Leaves. El dominio objetivo estuvo compuesto por fotografías capturadas en 

condiciones reales de campo. 

Una muestra de las imágenes utilizadas como dominio fuente se presentó en la 

Ilustración 14. 

 

 

  

 

 

 

 

Ilustración 14 Muestra de las imágenes del dominio fuente utilizadas en la clasificación 
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El conjunto público fue sometido a un proceso de revisión y depuración, mediante el 

cual se excluyeron archivos duplicados o incompatibles. Posteriormente, se seleccionaron 

1.575 imágenes de hojas saludables y 1.575 imágenes de hojas con salud comprometida, con 

el propósito de mantener el equilibrio entre ambas categorías. 

Las imágenes del dominio fuente se dividieron aproximadamente en 1.102 fotografías 

para entrenamiento, 236 para validación y 237 para prueba por cada categoría. Esta separación 

permitió utilizar datos diferentes durante el aprendizaje y la evaluación del modelo. 

Para el dominio objetivo se recopilaron inicialmente 74 fotografías. Estas imágenes 

fueron revisadas considerando el enfoque, la visibilidad de la hoja, la iluminación y la presencia 

de elementos que pudieran dificultar el análisis. Finalmente, se utilizaron 64 fotografías para 

la clasificación binaria, distribuidas en 31 hojas saludables y 33 hojas con salud comprometida. 

Las imágenes locales se dividieron en 44 fotografías para entrenamiento, 8 para 

validación y 12 para prueba. El conjunto de prueba estuvo balanceado con 6 imágenes 

saludables y 6 imágenes con salud comprometida. 

La distribución final de las imágenes del dominio fuente y del dominio objetivo se 

verificó mediante el conteo presentado en la Ilustración 15. 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 15 Verificación de la distribución de los conjuntos de imágenes 
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Con las evidencias presentadas se comprobó el cumplimiento de los entregables 

establecidos para el Sprint 0. Como resultado, se obtuvo un entorno local configurado y un 

conjunto de imágenes revisado, organizado, balanceado y dividido en datos de entrenamiento, 

validación y prueba, el cual quedó 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 desarrolló y entrenó el modelo de inteligencia artificial orientado 

a la clasificación del estado general de salud vegetal de las hojas de plátano, para este proceso 

se utilizó la arquitectura ResNetVD34, inicializada con pesos preentrenados de ImageNet, 

como extractor de características visuales. 

Con esta arquitectura fue posible analizar distintos rasgos visuales de las imágenes entre 

ellos cambios de color, textura, bordes, manchas y áreas secas, al emplear  un modelo 

preentrenado se aprovecharon características aprendidas previamente, reduciendo la necesidad 

de iniciar el entrenamiento completamente desde cero. 

Junto con ResNetVD34 se implementó una Red Neuronal Adversaria para Adaptación 

de Dominio, conocida como DANN. Esta estrategia se utilizó para reducir las diferencias 

existentes entre las imágenes públicas del dominio fuente y las fotografías reales del dominio 

objetivo, las cuales presentaban variaciones de iluminación, fondos, sombras y orientación. 

El modelo estuvo conformado por un extractor de características y dos salidas 

principales. La primera salida realizó la clasificación de las imágenes en las categorías 

saludable y salud comprometida. La segunda intentó identificar si las características procedían 

del dominio fuente o del dominio objetivo. 

Entre el extractor de características y el discriminador de dominio se incorporó una 

capa de inversión de gradiente. Durante el entrenamiento, esta capa permitió desarrollar un 

proceso adversario orientado a obtener características útiles para la clasificación y menos 

dependientes de las condiciones particulares de cada dominio. 

Antes de ingresar al modelo, las imágenes fueron redimensionadas a un tamaño de 224 

× 224 píxeles y normalizadas de acuerdo con el formato requerido por ResNetVD34. También 

se prepararon lotes combinados con imágenes públicas y fotografías locales para ejecutar el 

entrenamiento con ambos dominios. 

La implementación del extractor de características mediante bloques residuales se 

presentó en la Ilustración 16. 
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Ilustración 16 Implementación del extractor de características ResNet34 

La integración del extractor de características con las salidas de clasificación y dominio 

se evidenció en la Ilustración 17. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 17 Implementación del modelo ResNet34 con adaptación de dominio DANN 
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La implementación de la capa de inversión de gradiente utilizada para el aprendizaje 

adversario se presentó en la Ilustración 18. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 18 Implementación de la capa de inversión de gradiente 

El entrenamiento se dividió en dos etapas, inicialmente el extractor de características 

permaneció congelado mientras se entrenaban las capas de clasificación y adaptación de 

dominio, después se habilitaron las últimas capas de ResNetVD34 para realizar un ajuste fino 

con una tasa de aprendizaje reducida. 

La configuración final empleó un factor de inversión de gradiente de 0,20 y un peso de 

0,15 para la pérdida de dominio, con estos valores se buscó limitar la influencia del 

entrenamiento adversario y conservar como objetivo principal la clasificación de las hojas. 

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

evidenciaron en la Ilustración 17 
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Ilustración 19 Registro de ejecución del entrenamiento inicial de ResNetVD34 con DANN 

Con las evidencias presentadas se comprobó el cumplimiento de los entregables 

establecidos para el Sprint 1. Como resultado, se obtuvo un modelo ResNet34 con adaptación 

de dominio DANN entrenado, junto con los registros de pérdidas y métricas generados durante 

las épocas de entrenamiento. Estos resultados permitieron continuar con la evaluación y el 

ajuste del modelo en el siguiente sprint. 

1.21.8.3 Desarrollo del Sprint 2: Verificación y perfeccionamiento del modelo 

En el Sprint 2 se revisó el desempeño del modelo con 12 fotografías que no habían sido 

utilizadas durante el entrenamiento, el grupo estuvo formado por 6 imágenes de hojas 

saludables y 6 con salud comprometida, esta distribución permitió observar cómo respondía el 

modelo ante datos nuevos y mantener la misma cantidad de ejemplos para ambas categorías.  

En una primera evaluación se observó una tendencia del modelo a clasificar la mayoría 

de las imágenes como saludables. Este comportamiento permitió identificar la necesidad de 

ajustar la configuración del entrenamiento y controlar la influencia de la adaptación de dominio 

sobre la tarea principal de clasificación. 

A partir de los resultados iniciales se realizaron modificaciones en los parámetros del 

modelo. En la configuración final se estableció un peso de 0,15 para la pérdida de dominio y 

un factor de inversión de gradiente de 0,20. Posteriormente, se ejecutó nuevamente el 

entrenamiento y se evaluó la versión actualizada del modelo. 

La evaluación final se realizó mediante las métricas de exactitud, precisión, recall, F1-

score, confianza promedio y matriz de confusión. El modelo alcanzó una exactitud del 83,33 
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%, clasificando correctamente 10 de las 12 imágenes utilizadas en la prueba. La confianza 

promedio obtenida fue del 86,91 %. 

Las métricas obtenidas durante la evaluación final se evidenciaron en la Ilustración 20. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 20 captura de las métricas 

La matriz de confusión mostró que cinco imágenes saludables fueron clasificadas 

correctamente y una fue identificada como salud comprometida. De igual manera, cinco 

imágenes con salud comprometida fueron reconocidas correctamente y una fue clasificada 

como saludable. 

La distribución de los aciertos y errores obtenidos con las imágenes del conjunto de 

prueba se presentó en la Ilustración 21. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 21 matriz de confusión 
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Debido al reducido número de fotografías utilizadas en el conjunto de prueba, estos 

resultados representan una evaluación técnica del modelo y no una validación definitiva de su 

desempeño en todas las condiciones agrícolas. También se reconoció la necesidad de ampliar 

el dominio objetivo y revisar las etiquetas mediante el acompañamiento de especialistas en 

trabajos posteriores. 

Después de la evaluación, el modelo se guardó en formato Keras y luego se generó una 

versión en TensorFlow Lite con optimización float16, preparada para utilizar menos recursos 

durante su ejecución en el dispositivo móvil, para verificar que el cambio de formato no alterara 

de manera importante las predicciones, se analizaron las salidas de ambas versiones con las 

mismas imágenes, la mayor diferencia observada fue de 0,00112873, un valor pequeño que 

indicó un comportamiento similar entre el modelo Keras y el modelo TensorFlow Lite. 

También se estableció un umbral de confianza del 65 % para su posterior 

implementación en la aplicación móvil. Cuando la probabilidad máxima no alcanza este valor, 

la aplicación presenta el resultado no determinado, evitando emitir una clasificación cuando la 

confianza es insuficiente. 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 22 Resultados de la evaluación y conversión del modelo a TensorFlow 

Lite 

Como resultado del Sprint 2 se obtuvo un modelo evaluado, almacenado y convertido 

al formato TensorFlow Lite float16, preparado para su integración en la aplicación Flutter 

durante el siguiente sprint. 

1.21.8.4 Desarrollo del Sprint 3: Integración y validación del modelo 

Durante el Sprint 3, el modelo se incorporó a una aplicación móvil independiente 

desarrollada con Flutter. Para realizar las predicciones se utilizó el archivo convertido a 

TensorFlow Lite con optimización float16, el cual se integró en el proyecto mediante el paquete 

tflite_flutter. 
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Ilustración 23 Configuración del modelo TensorFlow Lite en el proyecto Flutter 

Con esta configuración, el análisis se ejecutó completamente en el dispositivo móvil. 

La aplicación no necesitó conexión a Internet ni el envío de fotografías a un servidor externo, 

por lo que el módulo pudo funcionar de manera local e independiente. 

La aplicación permitió capturar una fotografía mediante la cámara del dispositivo o 

seleccionar una imagen almacenada en la galería. Después de seleccionarla, la imagen se 

mostró en la pantalla para que pudiera revisarse antes de iniciar el análisis. 

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 × 224 × 3. 

Posteriormente, el modelo TensorFlow Lite generó las probabilidades asociadas con las 

categorías saludable y salud comprometida. 

La aplicación presentó la categoría con mayor probabilidad, el porcentaje de confianza 

y las probabilidades obtenidas para ambas clases. Cuando la confianza máxima fue inferior al 

65 %, el módulo mostró el resultado no determinado, evitando presentar una clasificación 

cuando la evidencia visual resultó insuficiente. 

También se incorporaron recomendaciones generales relacionadas con el resultado. 

Estas recomendaciones tuvieron carácter informativo, no correspondieron a tratamientos 

fitosanitarios ni sustituyeron la evaluación de un profesional agrícola. 

Además, se incorporó un historial para almacenar la información de los análisis 

realizados. Cada registro incluyó la fecha y hora del análisis, la imagen utilizada, el resultado, 



74 

 

las probabilidades y la recomendación presentada. Los datos se conservaron después de cerrar 

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

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 24 Presentación del resultado del análisis y del historial de la aplicación móvil 

Para las pruebas se generó un APK de lanzamiento y se instaló en un teléfono Infinix 

X6858. En este dispositivo se verificaron la captura mediante la cámara, la selección de 

imágenes desde la galería, el funcionamiento del modelo sin conexión a Internet, la 

visualización de los resultados y el almacenamiento local del historial. 
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Ilustración 25 Ejecución de la aplicación móvil en modo sin conexión en el dispositivo de 

prueba 

El módulo se desarrolló como una aplicación independiente para verificar su 

funcionamiento. Posteriormente, el código fuente y el modelo TensorFlow Lite se publicaron 

en GitHub y quedaron preparados para su incorporación en la aplicación principal por parte del 

integrante responsable de la integración del Proyecto Integrador. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 26 Publicación del código fuente y del modelo en GitHub 
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Con las evidencias presentadas se comprobó el cumplimiento de los entregables 

establecidos para el Sprint 3. Como resultado, se obtuvo una aplicación móvil funcional, con 

el modelo TensorFlow Lite integrado, capacidad de inferencia local, acceso a la cámara y la 

galería, presentación de resultados y almacenamiento del historial. 

1.21.9 Resultado técnico del modelo entrenado 

El proceso de desarrollo permitió obtener una versión final funcional del modelo basado 

en la arquitectura ResNetVD34 con adaptación de dominio DANN. El modelo fue 

implementado utilizando TensorFlow y Keras, y empleó pesos preentrenados de ImageNet para 

aprovechar características visuales aprendidas previamente. 

Para el entrenamiento se utilizaron imágenes correspondientes a dos dominios. El 

dominio fuente estuvo conformado por imágenes públicas de hojas de plátano previamente 

revisadas, depuradas, organizadas y balanceadas. El dominio objetivo estuvo compuesto por 

fotografías capturadas en condiciones reales de campo. 

Antes de ingresar al modelo, las imágenes fueron redimensionadas a 224 × 224 píxeles 

y normalizadas de acuerdo con el formato requerido por ResNetVD34. La salida principal del 

modelo generó las probabilidades correspondientes a las categorías saludable y salud 

comprometida. 

Durante el proceso se desarrolló una primera versión del modelo que alcanzó una 

exactitud del 50 % y presentó una tendencia a clasificar todas las fotografías como saludables, 

este resultado inicial permitió identificar las necesidades para ajustar la influencia de la 

adaptación de dominio y así poder modificar los parámetros utilizados durante el 

entrenamiento. 

Después se preparó una segunda versión de modelo con algunos cambios en la 

configuración, se asignó un peso de 0,15 a la pérdida de dominio y un factor de inversión de 

gradiente de 0,20, estos valores buscaron conservar la adaptación entre el dominio fuente y el 

dominio objetivo sin restar demasiada importancia a la clasificación de las hojas. 

La evaluación final se realizó con un conjunto independiente compuesto por 12 

fotografías reales, distribuidas de manera equilibrada entre las dos categorías: 6 imágenes 

saludables y 6 imágenes con salud comprometida. 

Tabla 26 Métricas obtenidas en la evaluación final del modelo 

Métrica Resultado 

Exactitud 83,33 % 
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Métrica Resultado 

Precisión ponderada 83,33 % 

Recall ponderado 83,33 % 

Medida F1 ponderada 83,33 % 

Precisión macro 83,33 % 

Medida F1 macro 83,33 % 

Confianza promedio 86,91 % 

Los resultados indicaron que el modelo clasificó correctamente 10 de las 12 fotografías 

utilizadas durante la evaluación. De las seis imágenes saludables, cinco fueron reconocidas 

correctamente y una fue clasificada como salud comprometida. De la misma manera, cinco de 

las seis imágenes 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 versión del modelo. 

Sin embargo, este resultado debe interpretarse considerando que el conjunto de prueba estuvo 

formado únicamente por 12 fotografías reales. Por esta razón, la evaluación realizada permite 

comprobar técnicamente el funcionamiento del modelo, pero no representa una validación 

definitiva para todas las condiciones presentes en los cultivos de plátano. 

También se reconoce como limitación que las etiquetas asignadas a las fotografías 

locales fueron establecidas de manera preliminar a partir de las características visuales 

observadas. En trabajos posteriores será necesario ampliar la cantidad de imágenes del dominio 

objetivo, organizar la separación de los datos por planta o por hoja y contar con la revisión de 

profesionales del área agrícola. 

Una vez evaluado, el modelo se convirtió a TensorFlow Lite con optimización float16, 

el archivo final ocupó aproximadamente 40,95 MB y pudo incorporarse a la aplicación móvil 

para ejecutar el análisis directamente en el dispositivo. 

Para comprobar que la conversión conservara las predicciones, se compararon las 

salidas del modelo Keras y del modelo TensorFlow Lite utilizando las mismas imágenes, la 

mayor diferencia registrada fue de 0,0011287, este valor reducido indicó que ambas versiones 

presentaban resultados similares. 

La aplicación utiliza un umbral mínimo de confianza del 65 %, si la probabilidad más 

alta no alcanza ese porcentaje, muestra el resultado no determinado y recomienda tomar una 

nueva fotografía en mejores condiciones. 



78 

 

El desarrollo dejó establecido un proceso que comprendió la preparación de las 

imágenes, el entrenamiento de ResNetVD34 con DANN, la evaluación de sus resultados y la 

conversión del modelo a TensorFlow Lite, la versión final se incorporó a una aplicación Flutter 

capaz de realizar el análisis sin conexión a internet. 

Desde la aplicación, el usuario puede tomar una fotografía o elegirla desde la galería, 

procesarla en el teléfono, consultar las probabilidades y guardar el resultado en un historial 

local, el alcance se limita a una valoración general de la hoja: no determina una enfermadad 

concreta, no mide su severidad y tampoco sustituye el criterio de un profesional agrícola. 

La distribución de los aciertos y errores se presentó mediante la matriz de confusión de 

la Ilustración 21. 

1.21.10 Integración del modelo TensorFlow Lite en Flutter 

Una vez evaluado, el modelo fue convertido del formato Keras a TensorFlow Lite con 

optimización float16, esta versión se incorporó a una aplicación independiente desarrollada con 

Flutter, lo que permitió realizar las predicciones directamente en el dispositivo móvil, sin 

conexión a Internet ni comunicación con servidores externos, desde la aplicación el usuario 

puede tomar una fotografía mediante la cámara o seleccionar una fotografía desde la galería, 

antes de ingresar al modelo, la imagen se ajusta al tamaño 224 × 224 × 3 y se procesa mediante 

el paquete tflite_flutter. 

El sistema presenta las probabilidades de las categorías saludable y salud 

comprometida, junto con el porcentaje de confianza y una recomendación general. Cuando la 

confianza máxima es inferior al 65 %, se muestra el resultado no determinado. 

También se implementó un historial local mediante SharedPreferences, en el que se 

almacenan la fecha, la hora, el resultado, las probabilidades y la recomendación de cada 

análisis. 

La aplicación 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 cámara, 

la galería, la inferencia offline, la presentación de resultados y el historial local. 

Como resultado, se obtuvo un módulo móvil funcional e independiente, preparado para 

ser incorporado posteriormente en la aplicación principal del Proyecto Integrador. 
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Ilustración 27 Generación del APK de la aplicación 

1.21.11 Pruebas funcionales del módulo móvil 

Las pruebas funcionales se realizaron con la finalidad de comprobar el funcionamiento 

conjunto del modelo TensorFlow Lite y la aplicación desarrollada en Flutter. Se verificó que 

el usuario pudiera capturar o seleccionar una fotografía, ejecutar el análisis directamente en el 

dispositivo y visualizar el resultado sin conexión a Internet. 

Durante las pruebas se comprobó el acceso a la cámara, la selección de imágenes desde 

la galería y la presentación previa de la fotografía. También se verificó el preprocesamiento de 

la imagen, la ejecución del modelo, la presentación de las probabilidades y la aplicación del 

umbral mínimo de confianza del 65 %. 

El historial local permitió comprobar que los resultados permanecían almacenados 

después de cerrar y abrir nuevamente la aplicación. También se verificó la eliminación de los 

registros mediante una ventana de confirmación. 

Tabla 27 Pruebas funcionales del módulo móvil 

Código Prueba realizada Resultado 

PF-01 Instalación y apertura de la aplicación Correcto 

PF-02 Selección de una fotografía desde la galería Correcto 

PF-03 Captura de una fotografía mediante la cámara Correcto 

PF-04 Presentación previa de la imagen seleccionada Correcto 

PF-05 Ejecución offline del modelo TensorFlow Lite Correcto 

PF-06 Presentación de las probabilidades de ambas categorías Correcto 

PF-07 Aplicación del umbral de confianza del 65 % Correcto 

PF-08 Presentación del resultado y la recomendación general Correcto 
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Código Prueba realizada Resultado 

PF-09 Almacenamiento y conservación del historial local Correcto 

PF-10 Eliminación de registros del historial Correcto 

 

Las pruebas realizadas en el teléfono Infinix X6858 permitieron comprobar que el 

módulo podía ejecutarse sin depender de una computadora, servidor externo o conexión a 

Internet. El flujo funcional quedó establecido de la siguiente manera: 

Selección o captura de la imagen → preprocesamiento → inferencia con TensorFlow Lite 

→ presentación del resultado → almacenamiento en el historial local. 

Aunque las funcionalidades de la aplicación se ejecutaron correctamente, el 

rendimiento del modelo debe interpretarse considerando que la evaluación se realizó con un 

conjunto reducido de 12 fotografías reales. Por esta razón, los resultados tienen carácter 

orientativo y no sustituyen la revisión de un profesional agrícola. 

Como resultado de esta etapa se obtuvo un módulo móvil funcional e independiente, 

preparado para su posterior incorporación dentro de la aplicación principal del Proyecto 

Integrador. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 28 Funcionalidad de la app móvil 
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CAPÍTULO V 

EVALUACIÓN DE RESULTADOS 

1.22 Introducción 

En este capítulo se presentan y analizan los resultados obtenidos durante el desarrollo 

del módulo móvil de inteligencia artificial orientado a la evaluación del estado general de salud 

vegetal en hojas de plátano. Mientras que en el capítulo anterior se describieron las actividades 

de preparación de los datos, entrenamiento, evaluación e integración del modelo, en esta 

sección se interpretan los resultados técnicos alcanzados. 

La evaluación consideró dos componentes principales. El primero correspondió al 

rendimiento del modelo basado en la arquitectura ResNetVD34 con adaptación de dominio 

DANN. Para este análisis se utilizaron las métricas de exactitud, precisión, recall, medida F1, 

confianza promedio y matriz de confusión, obtenidas mediante un conjunto de prueba 

conformado por fotografías reales del dominio objetivo. 

El segundo componente se centró en las pruebas funcionales del módulo móvil 

desarrollado en Flutter. En esta etapa se comprobó que el modelo TensorFlow Lite pudiera 

ejecutarse de forma local, además del correcto funcionamiento de la cámara, la galería, la 

visualización de resultados, la aplicación del umbral de confianza y el almacenamiento del 

historial de evaluaciones. 

En la evaluación final, el modelo obtuvo una exactitud del 83,33 % al trabajar con 12 

fotografías reales. Este resultado debe analizarse con cautela, debido al tamaño reducido del 

conjunto de prueba y al carácter provisional de las etiquetas utilizadas. El módulo puede 

funcionar sin conexión a Internet y permite realizar una valoración general del estado de las 

hojas; sin embargo, no identifica enfermedades específicas ni reemplaza el criterio de un 

profesional del área agrícola. 

1.23 Presentación de los resultados 

Los resultados obtenidos se organizaron en dos grupos. El primero correspondió al 

rendimiento del modelo de inteligencia artificial basado en ResNetVD34 con adaptación de 

dominio DANN. El segundo estuvo relacionado con las pruebas funcionales del módulo móvil 

desarrollado en Flutter. 

Para analizar el modelo se consideraron los resultados obtenidos después del 

entrenamiento con imágenes del dominio fuente y del dominio objetivo. La evaluación se 

realizó con fotografías reales reservadas para prueba y permitió determinar la capacidad del 

modelo para clasificar las hojas en las categorías saludable y salud comprometida. 
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Para reconocer el desempeño del modelo se revisaron la exactitud, la precisión, recall, 

medida F1, confianza promedio y matriz de confusión, como parte de esta evaluación también 

se compararon las predicciones del modelo original en Keras con las obtenidas después de su 

conversión a TensorFlow Lite. 

Las pruebas de la aplicación móvil incluyeron la toma de fotografías mediante la 

cámara, la selección de imágenes desde la galería y el análisis sin conexión a internet, además 

se verificó la presentación de las probabilidades, la ampliación del  umbral de confianza del 65 

% y el almacenamiento del historial local, finalmente, se generó el archivo APK, se instaló en 

un dispositivo Android y se comprobó su funcionamiento. 

La presentación de los resultados consideró tanto los logros alcanzados como las 

condiciones en las que se realizaron las pruebas. Por esta razón, se tomó en cuenta la cantidad 

limitada de fotografías reales, el comportamiento de las probabilidades y las dificultades 

observadas en algunas clasificaciones. 

1.23.1 Resultados del entrenamiento y evaluación del modelo 

El proceso de entrenamiento permitió obtener un modelo funcional basado en la 

arquitectura ResNetVD34 con adaptación de dominio DANN. La red recibió imágenes con 

dimensiones de 224 × 224 × 3 y estuvo conformada por un extractor de características, una 

salida para la clasificación del estado de salud vegetal y una salida para la identificación del 

dominio de procedencia de las imágenes. 

Durante el entrenamiento se combinaron imágenes del dominio fuente con fotografías 

del dominio objetivo. El dominio fuente estuvo compuesto por imágenes públicas organizadas 

en las categorías saludable y salud comprometida, mientras que el dominio objetivo estuvo 

conformado por fotografías capturadas en condiciones reales de campo. 

En una primera versión, el modelo obtuvo una exactitud del 50 % y presentó una 

tendencia a clasificar todas las imágenes como saludables. Este resultado permitió identificar 

la necesidad de ajustar la influencia de la adaptación de dominio sobre la clasificación 

principal. 

Posteriormente, se desarrolló una segunda versión del modelo, en la cual se estableció 

un peso de 0,15 para la pérdida de dominio y un factor de inversión de gradiente de 0,20. La 

versión final fue evaluada mediante un conjunto independiente de 12 fotografías reales, 

distribuido de manera equilibrada entre 6 imágenes saludables y 6 imágenes con salud 

comprometida. 
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La exactitud obtenida fue del 83,33 %, lo que significa que el modelo clasificó 

correctamente 10 de las 12 fotografías utilizadas en la evaluación. Este resultado representó 

una mejora respecto a la primera versión del modelo. 

En la categoría saludable, cinco de las seis imágenes fueron clasificadas correctamente 

y una fue identificada como salud comprometida. De igual manera, cinco de las seis imágenes 

con salud comprometida fueron reconocidas correctamente y una fue clasificada como 

saludable. 

La confianza promedio alcanzó el 86,91 %, superando el umbral mínimo del 65 % 

establecido en la aplicación móvil. Cuando la probabilidad máxima es inferior a dicho umbral, 

la aplicación presenta el resultado no determinado y recomienda capturar una nueva fotografía 

en mejores condiciones. 

Aunque los resultados muestran un comportamiento equilibrado entre ambas 

categorías, deben interpretarse considerando que el conjunto de prueba estuvo compuesto 

únicamente por 12 fotografías reales. Por esta razón, los valores obtenidos corresponden a una 

evaluación técnica del modelo y no representan una validación definitiva para todas las 

condiciones presentes en los cultivos de plátano 

1.23.2 Interpretación objetiva 

Los resultados obtenidos permitieron analizar por separado el rendimiento del modelo 

de inteligencia artificial y el funcionamiento técnico de la aplicación móvil. Esta distinción fue 

necesaria, debido a que la aplicación cumplió correctamente sus funciones, aunque el 

rendimiento predictivo del modelo todavía presentó limitaciones. 

En la evaluación final, el modelo ResNetVD34 con adaptación de dominio DANN, la 

evaluación final alcanzó una exactitud del 83,33 %, clasificando correctamente 10 de las 12 

fotografías reales utilizadas, además alcanzó una confianza promedio del 86,91 % y mostró un 

desempeño equilibrado en las categorías saludable y salud comprometida. 

Estos resultados representan una mejora respecto a la primera versión del modelo, que 

alcanzó una exactitud del 50 % y presentó una tendencia a clasificar las imágenes como 

saludables. El ajuste de los parámetros de adaptación de dominio permitió obtener un 

comportamiento más equilibrado entre ambas categorías. 

Sin embargo, el resultado del 83,33 % debe interpretarse con precaución, debido a que 

el conjunto de prueba estuvo formado únicamente por 12 fotografías reales. Asimismo, las 

etiquetas asignadas a las imágenes del dominio objetivo tienen carácter preliminar y requieren 

revisión posterior por parte de profesionales del área agrícola. 
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Las pruebas funcionales se realizaron desde la aplicación desarrollada con Flutter, las 

imágenes se obtuvieron mediante la cámara o la galería y fueron analizadas en el propio 

teléfono con TensorFlow Lite, durante este proceso no se utilizó conexión a internet ni se 

enviaron datos a servidores externos. 

Después del análisis, la pantalla mostró las probabilidades de las categorías saludable 

y salud comprometida, junto con el nivel de confianza y una recomendación general,  cuando 

la confianza máxima fue inferior al 65 %, se mostró el resultado no determinado, con la 

finalidad de evitar una clasificación concluyente cuando la probabilidad obtenida fuera 

insuficiente. 

También se comprobó el funcionamiento del historial local mediante 

SharedPreferences, los resultados permanecieron almacenados después de cerrar la aplicación 

y pudieron ser consultados o eliminados desde la pantalla correspondiente. 

Al finalizar el desarrollo, se generó un archivo APK de aproximadamente 106,3 MB e 

instalada en un teléfono Infinix X6858, durante las pruebas se comprobó el funcionamiento de 

la cámara, la selección de imágenes desde la galería, el análisis sin conexión a Internet, la 

presentación de los resultados y el registro de la información en el historial. 

Con estas funciones, el flujo de la aplicación quedó organizado de la siguiente manera: 

Captura o selección de la imagen → ajuste a 224 × 224 × 3 → inferencia local con 

TensorFlow Lite → presentación de probabilidades y resultado → almacenamiento del 

análisis en el historial local. 

En términos generales, los resultados demostraron que fue posible integrar el modelo 

de inteligencia artificial en una aplicación móvil funcional e independiente. No obstante, el 

módulo evalúa únicamente el estado general visible de la hoja, no identifica enfermedades 

específicas, no determina niveles de severidad y no reemplaza la valoración de un profesional 

agrícola. 

1.23.3 Resultados de las pruebas funcionales 

Las pruebas funcionales tuvieron como finalidad comprobar que las principales 

opciones del módulo móvil respondieran de acuerdo con el comportamiento esperado. Se 

evaluaron las funciones relacionadas con la cámara, la galería, el análisis de imágenes, la 

visualización 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 publicación. Debido a que el modelo se ejecuta mediante 

TensorFlow Lite, no fue necesario utilizar una computadora, servidor externo ni conexión a 

Internet. 
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Tabla 28 Resultados de las pruebas funcionales 

Código Prueba realizada Resultado esperado Resultado 

obtenido 

PF-01 Abrir la aplicación Mostrar la pantalla principal Cumplido 

PF-02 Seleccionar una fotografía 

desde la galería 

Cargar y mostrar la imagen Cumplido 

PF-03 Capturar una fotografía 

mediante la cámara 

Mostrar la fotografía capturada Cumplido 

PF-04 Analizar una fotografía Ejecutar el modelo TensorFlow 

Lite en el dispositivo 

Cumplido 

PF-05 Mostrar el resultado Presentar la categoría y el nivel de 

confianza 

Cumplido 

PF-06 Visualizar las 

probabilidades 

Mostrar los porcentajes de ambas 

categorías 

Cumplido 

PF-07 Aplicar el umbral de 

confianza 

Mostrar no determinada cuando la 

confianza sea menor al 65 % 

Cumplido 

PF-08 Mostrar una 

recomendación 

Presentar una recomendación 

general 

Cumplido 

PF-09 Guardar un análisis Registrar los datos en el historial 

local 

Cumplido 

PF-10 Cerrar y abrir la aplicación Conservar los registros 

almacenados 

Cumplido 

PF-11 Eliminar el historial Solicitar confirmación y borrar los 

registros 

Cumplido 

PF-12 Generar e instalar el APK Ejecutar la aplicación en Android Cumplido 

 

Los resultados mostraron que las funciones principales del módulo se ejecutaron 

correctamente, fue posible tomar fotografías con la cámara o elegirlas desde la galería, 

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

inesperadamente. 

También se revisó el manejo de errores. Cuando no se seleccionaba una imagen o surgía 

un problema durante el análisis, el sistema mostraba un mensaje para informar al usuario, así 
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se evitó que aparecieran resultados incompletos o que la pantalla permaneciera cargando de 

manera indefinida. 

Por último, se comprobó que los registros del historial continuaban disponibles después 

de cerrar y volver a abrir la aplicación, de esta manera, el usuario pudo consultar los análisis 

realizados anteriormente sin necesidad de ejecutar nuevamente el modelo. 

A partir de las pruebas realizadas se determinó que el módulo cumple con los 

requerimientos funcionales establecidos para su funcionamiento independiente. Además, la 

inferencia se ejecuta sin conexión a Internet y el módulo quedó preparado para su posterior 

integración dentro de la aplicación principal del Proyecto Integrador. 

1.24 Análisis e interpretación de los resultados 

.. Los resultados obtenidos se analizaron desde dos perspectivas: el rendimiento del 

modelo de inteligencia artificial y el funcionamiento técnico del módulo móvil. Esta 

diferenciación fue necesaria porque el correcto funcionamiento de la aplicación no garantiza 

por sí solo que el modelo alcance un rendimiento adecuado en todas las condiciones de campo. 

.. En el aspecto técnico, se completó el desarrollo del modelo ResNetVD34 con 

adaptación de dominio mediante DANN, después del entrenamiento y la evaluación, el modelo 

se convirtió a TensorFlow Lite y se incorporó a una aplicación independiente creada con 

Flutter, esta implementación permitió analizar las fotografías directamente en el teléfono, sin 

requerir conexión a Internet ni enviar información a servidores externos. 

Durante las pruebas funcionales se aprobó el uso de la cámara, la selección de imágenes 

desde la galería, el procesamiento de las fotografías, la presentación de probabilidades y el 

almacenamiento del historial local, así mismo se generó el archivo APK, se instaló en un 

dispositivo Android y se verificó el funcionamiento de la aplicación.. 

Desde la perspectiva del rendimiento, el modelo final alcanzó una exactitud del 83,33 

%, clasificando correctamente 10 de las 12 fotografías reales utilizadas durante la evaluación. 

La precisión, 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 confusión permitió observar resultados similares en dos en categorías, de 

las seis imágenes saludables, cinco fueron clasificadas correctamente y una fue identificada 

como salud comprometida, en el caso contrario ocurrió lo mismo: cinco de las seis imágenes 

con salud comprometida fueron identificadas correctamente y una se registró como saludable. 

Frente a la primera versión del modelo, que obtuvo una exactitud del 50 % y clasificaba 

todas las imágenes como saludables, el resultado final representó una mejora, aun así, debe 

interpretarse con cautela, debido a que la evaluación se realizó con un conjunto de prueba 
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pequeño, la cantidad de fotografías locales fue una de las principales limitaciones del estudio, 

aunque el dominio fuente contenía un mayor número de imágenes, para el dominio objetivo 

solo se dispuso de 64 fotografías reales destinadas a la clasificación binaria, de ese conjunto, 

12 imágenes se reservaron para la evaluación final. 

También existieron diferencias visuales entre ambos dominios, las imágenes públicas 

y las fotografías tomadas en el campo presentaban variaciones de iluminación, fondo, distancia, 

orientación, enfoque y presencia de elementos externos. 

Otra limitación estuvo relacionada con el etiquetado de las fotografías locales, las 

categorías se asignaron inicialmente a partir de características visibles y deberán ser revisadas 

por un profesional del área agrícola, una etiqueta ambigua o incorrecta puede afectar tanto el 

entrenamiento como la evaluación. 

La adaptación de dominio DANN se utilizó para reducir las diferencias entre las 

imágenes públicas y las fotografías reales, sin embargo al no contar con una comparación 

equivalente frente a un modelo entrenado sin esta adaptación, no es posible determinar 

cuantitativamente qué parte de la mejora corresponde únicamente a DANN. 

Por esta razón, una evaluación futura deberá incluir una línea base sin adaptación de 

dominio. Esta comparación permitirá determinar con mayor precisión el efecto de DANN sobre 

las fotografías correspondientes al entorno objetivo. 

El umbral del 65 % constituyó una medida preventiva dentro de la aplicación. Cuando 

la probabilidad máxima no alcanza este valor, el módulo presenta el resultado no determinada, 

evitando emitir una clasificación cuando la confianza es insuficiente. 

En términos generales, los resultados demostraron la viabilidad técnica de integrar un 

modelo ResNetVD34 con DANN en una aplicación móvil offline. No obstante, el módulo 

evalúa únicamente el estado general visible de las hojas, no identifica enfermedades 

específicas, no determina niveles de severidad y no reemplaza la valoración de un profesional 

agrícola. 

1.25 Cumplimiento de los objetivos de investigación 

El desarrollo realizado permitió cumplir el objetivo general de implementar un módulo 

móvil de inteligencia artificial basado en ResNetVD34 y adaptación de dominio DANN para 

evaluar el estado general de salud vegetal en hojas de plátano capturadas en condiciones reales 

de campo. 

En relación con el primer objetivo específico, se analizaron las necesidades y los 

requerimientos funcionales del módulo. A partir de este proceso se definieron las funciones 
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relacionadas con la captura y selección de imágenes, ejecución del análisis, presentación de 

probabilidades, aplicación del umbral de confianza y almacenamiento del historial local. 

El segundo objetivo se cumplió mediante la revisión de los fundamentos relacionados 

con las redes neuronales convolucionales, ResNetVD34, transferencia de aprendizaje, 

adaptación de dominio DANN, capa de inversión de gradiente y TensorFlow Lite. Estos 

conceptos sirvieron como base para el diseño y la implementación del modelo. 

Para el cumplimiento del tercer objetivo se prepararon los conjuntos de imágenes del 

dominio fuente y del dominio objetivo. Las fotografías fueron revisadas, depuradas, 

organizadas, balanceadas y separadas en conjuntos de entrenamiento, validación y prueba. 

Durante este proceso se eliminaron 137 imágenes duplicadas y se utilizaron 64 fotografías 

reales para la clasificación binaria. 

El cuarto objetivo se cumplió mediante el desarrollo y entrenamiento del modelo 

ResNetVD34 con DANN. La evaluación final se realizó con 12 fotografías reales y permitió 

obtener una exactitud del 83,33 %, junto con valores equivalentes de precisión, recall y medida 

F1. También se generó la matriz de confusión y se obtuvo una confianza promedio del 86,91 

%. 

El quinto objetivo se cumplió mediante la conversión del modelo al formato 

TensorFlow Lite con optimización float16 y su integración en una aplicación independiente 

desarrollada con Flutter, este módulo permite utilizar la cámara o la galería, presentar las 

probabilidades de clasificación y almacenar los resultados en un historial local. 

Durante las pruebas realizadas en el teléfono Infinix X6858, aplicación pudo analizar 

las imágenes directamente en el dispositivo, para completar este proceso no fue necesaria una 

conexión a Internet, el uso de servicios web ni la comunicación con servidores externos. 

También se verificó que el archivo APK se generara y se instalara correctamente. 

En consecuencia, los objetivos planteados fueron cumplidos dentro del alcance definido 

para el módulo. No obstante, los resultados deben interpretarse considerando la cantidad 

limitada de fotografías reales y el carácter preliminar de sus etiquetas. Por esta razón, el módulo 

no identifica enfermedades específicas, no determina niveles de severidad y no reemplaza la 

evaluación de un profesional agrícola. 

1.26 Limitaciones identificadas 

.. Durante la evaluación se identificaron varias limitaciones que deben considerarse al 

interpretar los resultados obtenidos. 

La primera limitación correspondió a la cantidad reducida de fotografías reales 

disponibles. El dominio objetivo estuvo conformado por 64 imágenes utilizables, cantidad 
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limitada para representar la diversidad de condiciones de iluminación, fondos, orientaciones, 

distancias y estados visuales que pueden presentarse en una plantación de plátano. 

La segunda limitación estuvo relacionada con las etiquetas asignadas a las fotografías 

reales. Las categorías saludables y salud comprometida fueron establecidas mediante una 

revisión visual preliminar. Por esta razón, se requiere la participación de profesionales del área 

agrícola para comprobar que las imágenes se encuentren correctamente clasificadas. 

También se identificaron diferencias entre las imágenes públicas del dominio fuente y 

las fotografías reales del dominio objetivo. El conjunto público presentaba condiciones 

distintas a las observadas en la Granja Experimental ULEAM, Extensión El Carmen, 

principalmente en aspectos relacionados con el fondo, la iluminación, la distancia y la calidad 

de captura. 

Otra limitación correspondió a la división de las fotografías locales. Debido a que varias 

imágenes fueron capturadas de manera consecutiva, existe la posibilidad de que fotografías 

pertenecientes a una misma hoja o planta hayan sido distribuidas entre los conjuntos de 

entrenamiento, validación y prueba. En futuras evaluaciones será necesario realizar la 

separación mediante identificadores únicos de planta y hoja. 

La evaluación final se realizó con un conjunto compuesto únicamente por 12 fotografías 

reales, distribuidas en 6 imágenes saludables y 6 imágenes con salud comprometida. Debido al 

tamaño reducido del conjunto, una sola clasificación incorrecta produce una variación 

considerable en las métricas y limita la posibilidad de generalizar el resultado del 83,33 % a 

todas las condiciones de campo. 

Asimismo, no se realizó una comparación controlada entre un modelo ResNetVD34 sin 

adaptación de dominio y otro modelo ResNetVD34 con DANN. En consecuencia, no fue 

posible medir de forma independiente el efecto producido por la adaptación de dominio en el 

rendimiento final. 

En esta etapa, el modelo únicamente permite distinguir si la apariencia de una hoja 

corresponde a la categoría saludable o a salud comprometida, por lo tanto el resultado no 

representa el diagnóstico de una enfermedad específica, tampoco indica su nivel de severidad 

ni recomienda tratamientos fitosanitarios, en cuanto a la aplicación móvil fue posible ejecutar 

el análisis sin conexión a internet mediante TensorFlow Lite; sin embargo, las pruebas se 

realizaron principalmente en un teléfono Infinix X6858. Por esta razón, todavía será necesario 

comprobar su funcionamiento en otros equipos con distintas versiones de Android y 

características de hardware. 
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Finalmente, los resultados presentados por el módulo tienen carácter orientativo y no 

sustituyen la evaluación de un profesional agrícola. Su utilización debe considerarse como una 

herramienta tecnológica de apoyo para la observación inicial del estado general de las hojas de 

plátano. 

1.27 Síntesis del capítulo 

.. En este capítulo se evaluaron los resultados obtenidos durante el entrenamiento del 

modelo de inteligencia artificial y la implementación del módulo móvil desarrollado en Flutter. 

La evaluación final del modelo ResNetVD34 con adaptación de dominio DANN 

alcanzó una exactitud del 83,33 %, junto con valores de precisión, recall y medida F1 del 83,33 

%. Asimismo, se obtuvo una confianza promedio del 86,91 %. El modelo clasificó 

correctamente 10 de las 12 fotografías reales utilizadas en el conjunto de prueba. 

Desde el punto de vista funcional, se comprobó que la aplicación permite capturar 

fotografías mediante la cámara, seleccionar imágenes desde la galería, ejecutar el modelo 

TensorFlow Lite directamente en el dispositivo y presentar las probabilidades de las categorías 

saludable y salud comprometida, también se verificó la aplicación del umbral de confianza del 

65 %, la presentación de recomendaciones generales y el almacenamiento del historial local. 

Durante las pruebas, el módulo realizó el análisis directamente en el teléfono, sin 

conexión a Internet ni comunicación con servidores externos, también se generó el archivo 

APK y se comprobó su instalación en un dispositivo Android, los resultados deberán analizarse 

con cautela, ya que la evaluación utilizó pocas fotografías tomadas en condiciones reales y sus 

etiquetas todavía son preliminares.  

En conclusión, se obtuvo un módulo móvil funcional para la evaluación del estado 

general visible de las hojas de plátano. Sin embargo, el sistema no identifica enfermedades 

específicas, no determina niveles de severidad y no reemplaza la evaluación de un profesional 

agrícola. 
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CAPÍTULO VI 

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

1.28 Conclusiones 

El análisis de las necesidades tecnológicas permitió identificar que el módulo debía 

funcionar sin conexión a Internet, presentar una interfaz comprensible y permitir el uso de la 

cámara y la galería. Estos requerimientos fueron considerados durante el desarrollo de la 

aplicación móvil.  

 La revisión teórica permitió fundamentar el uso de las redes neuronales 

convolucionales, la arquitectura ResNetVD34, el aprendizaje por transferencia, la adaptación 

de dominio DANN y TensorFlow Lite. También permitió delimitar el sistema a la clasificación 

general de las hojas como saludable o salud comprometida.  

Durante la preparación del conjunto de datos se localizaron y eliminaron 137 imágenes 

duplicadas, después se equilibraron las categorías del conjunto público y se seleccionaron 64 

fotografías reales, que fueron distribuidas entre las etapas de entrenamiento, validación y 

prueba  

En la evaluación realizada con 12 fotografías reales, el modelo ResNetVD34 con 

adaptación de dominio mediante DANN obtuvo un 83,33 % en exactitud, precisión, recall y 

F1-score, aunque este resultado fue favorable, la cantidad limitada de imágenes de prueba no 

permite asegurar que el modelo mantenga el mismo desempeño en otras condiciones de campo. 

 La conversión a TensorFlow Lite permitió integrar el modelo en una aplicación 

desarrollada con Flutter. Las pruebas confirmaron el funcionamiento de la cámara, la galería, 

la presentación de probabilidades, el umbral de confianza del 65 % y el almacenamiento local 

del historial.  

Se cumplió el objetivo general mediante el desarrollo de un módulo móvil funcional 

cumplió el objetivo general para evaluar el estado general de salud vegetal de las hojas de 

plátano, la aplicación funciona sin conexión a Internet y presenta tres posibles resultados: 

saludable, salud comprometida o no determinada. Su alcance no incluye la identificación de 

enfermedades específicas y tampoco reemplaza la revisión de un profesional del área agrícola 

1.29 Recomendaciones  

Para continuar con esta investigación será necesario reunir más fotografías tomadas en 

condiciones reales de campo, procurando incluir cambios de iluminación, fondo, orientación y 

distancia, también es importante que un profesional del área agrícola revise y valide las 

categorías asignadas a cada imagen. 



92 

 

Con un conjunto de prueba más amplio, convendría comparar el modelo actual con una 

versión de ResNetVD34 entrenada sin adaptación de dominio y bajo las mismas condiciones, 

esta comparación permitiría conocer con mayor precisión cuánto aporta DANN al desempeño 

del modelo. 

En la parte móvil, se deberán realizar pruebas de usabilidad con estudiantes y personal 

de la Granja Experimental, asimismo, será necesario comprobar el funcionamiento de la 

aplicación en dispositivos Android con diferentes versiones del sistema operativo y 

capacidades de hardware. 

Finalmente, el módulo deberá integrarse en la aplicación principal del Proyecto 

Integrador, manteniendo sus funciones principales: trabajo sin conexión 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 evaluación general de las hojas, sin 

presentarse como un diagnóstico profesional. 
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ANEXOS 

1.30 Anexo A: Evidencias técnicas del desarrollo del módulo  

 

Ilustración 29 Organización de las imágenes en saludable y salud comprometida. 

  

 

 

 

  

 

 

 

Ilustración 30 Entrenamiento de ResNetVD34 con DANN. 
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Ilustración 31 Pantalla principal de la aplicación Flutter 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Ilustración 32 Resultado de una hoja saludable aplicación Flutter 
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Ilustración 33 Resultado de una hoja con salud comprometida aplicación Flutter 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

Ilustración 34 Resultado de la aplicación funcional en un dispositivo Android. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



99 

 

1.31 Anexo B: Evidencias de la entrevista y la encuesta  

Ilustración 35 Evidencia de la entrevista semiestructurada aplicada al docente especialista 

de la Granja Experimental ULEAM El Carmen. 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

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

Granja Experimental ULEAM El Carmen. 
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Ilustración 37 Estructura de la encuesta realizada a los estudiantes de agropecuaria de la 

Granja Experimental ULEAM El Carmen. 
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Ilustración 38 Estructura de la entrevista semiestructurada aplicada al docente 

especialista de la Granja Experimental ULEAM El Carmen 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

1.32 Anexo C: Asignación de tutor  

Ilustración 39 Asignación de tutor 
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1.33 Anexo D: Reporte de similitud 

Ilustración 40 Reporte de similitud 
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GLOSARIO  

Adaptación de dominio: Técnica de aprendizaje automático 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 múltiples capas para aprender patrones complejos a partir de datos, como imágenes, 

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 específica, reduciendo 

el tiempo y los recursos necesarios para el entrenamiento. 

Arquitectura ResNetVD34: Modelo de red neuronal convolucional utilizado para 

extraer características visuales de las imágenes. En esta investigación se emplea como base 

para analizar hojas de plátano. 

Balanceo de datos: Proceso mediante el cual se organiza un conjunto de imágenes 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 imágenes utilizadas para entrenar 

un modelo y las imágenes capturadas en el entorno donde será aplicado. 

Capa de inversión de gradiente: Componente utilizado en DANN que permite 

entrenar el modelo de forma adversaria, ayudando a que las características aprendidas sean 

menos dependientes del dominio de origen de las imágenes. 

Clasificación binaria: Proceso mediante el cual un modelo clasifica los datos en dos 

categorías. En esta investigación, las clases son hoja saludable y hoja con salud comprometida. 

Conjunto de datos: Grupo organizado de imágenes utilizado para entrenar, validar y 

evaluar el modelo de inteligencia artificial. 

DANN: Siglas de Domain-Adversarial Neural Network. Es una red neuronal adversaria 

para adaptación de dominio, utilizada para reducir las diferencias entre imágenes públicas y 

fotografías reales de campo. 

Depuración de datos: Proceso de revisión y limpieza del conjunto de imágenes, 

eliminando archivos duplicados, defectuosos o no adecuados para el entrenamiento del modelo. 

Dominio fuente: Conjunto de imágenes públicas utilizadas como base inicial para el 

entrenamiento del modelo. 

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

correspondiente al entorno donde se desea aplicar el modelo. 
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Exactitud: Métrica que indica el porcentaje total de predicciones correctas realizadas 

por el modelo. 

Extractor de características: 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 móviles. En esta 

investigación se emplea para integrar el modelo de inteligencia artificial en una aplicación 

Android. 

F1-score: Métrica que combina precisión 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 aplicación para ejecutarse sin conexión a 

Internet. En esta investigación, permite analizar imágenes directamente desde el dispositivo 

móvil. 

Historial local: Registro almacenado en el dispositivo móvil que conserva los 

resultados de los análisis realizados por la aplicación. 

ImageNet: Base de datos de imágenes utilizada comúnmente para preentrenar modelos 

de visión artificial. 

Inferencia móvil: Proceso mediante el cual un modelo de inteligencia artificial realiza 

predicciones directamente en un dispositivo móvil. 

Inteligencia artificial: Área de la informática que permite desarrollar sistemas capaces 

de realizar tareas que requieren análisis, aprendizaje y toma de decisiones automatizada. 

Matriz de confusión: 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 taxonómico al que pertenece el plátano, cultivo objeto de estudio 

en la presente investigación. 

Precisión: Métrica que indica cuántas de las predicciones positivas realizadas por el 

modelo fueron correctas. 

Preprocesamiento de imágenes: Conjunto de pasos aplicados antes del entrenamiento 

o análisis, como redimensionamiento, organización, limpieza y normalización de imágenes. 

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 imágenes, capaz de identificar patrones visuales como bordes, formas, colores y texturas. 

Salud comprometida: Categoría utilizada para clasificar hojas de plátano que 

presentan alteraciones visibles, como manchas, cambios de color, daños o signos de posible 

afectación. 

Sigatoka Negra: Enfermedad fitosanitaria que afecta al cultivo de plátano y banano, 

asociada al hongo Mycosphaerella fijiensis. 

TensorFlow Lite: Herramienta que permite ejecutar modelos de inteligencia artificial 

en dispositivos móviles o sistemas con recursos limitados. 

Umbral de confianza: Valor mínimo de probabilidad establecido para aceptar una 

predicción del modelo. En esta investigación se utiliza un umbral del 65 %. 

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

computacionales analizar e interpretar imágenes. 

 


