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RESUMEN
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1. Implementacion de un aplicativo movil para la deteccion de enfermedades enfocado a
cultivos de tomate en ambientes controlados, por medio de técnicas de redes neuronales,
con el fin de generar un diagnostico que ayude a los agricultores controlar la expansion de

enfermedades en el cultivo.

1.1 Planteamiento del problema

Para satisfacer la demanda de cantidad y calidad de productos, los agricultores necesitan
evolucionar utilizando tecnologia para hacer mas eficientes todos sus procesos y mostrar
competitividad para estar mas involucrados en el mercado. Lastimosamente, solo alrededor del
15% del sector agricola del pais, utiliza actualmente las ultimas tecnologias en sus procesos de
produccién (Minagricultura, 2021), lo cual, deja en completa evidencia el bajo indice de
utilizacion de las tecnologias por parte de los campesinos colombianos, teniendo en cuenta el

nivel de importancia que posee este sector en la economia del pais.

En este sentido, actualmente es muy poco el porcentaje de utilizacion de la tecnologia en
este sector, debido a que existe cierta resistencia a la adopcion de estas tecnologias por parte de
muchos agricultores, ademas, en algunos departamentos puede haber otros limitantes que no
permiten que se logre un avance 0ptimo en este aspecto. Tal es el caso de Norte de Santander, en
donde, debido a la existencia de conflictos armados, produccion de cultivos ilicitos, entre otros,
no se ha logrado el avance anhelado, y es que, el grupo agropecuario de Norte de Santander
representd en promedio una participacion del 0,8% del total de las exportaciones locales entre

2013 y 2022 (Ministerio de comercio industria y turismo, 2023). Sin embargo, Norte de
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Santander se encuentra como uno de los departamentos que mas producen cultivos de tomate en

el pais, junto con Boyacé y Antioquia (MADR, 2020).

Por otra parte, el sector agricola presenta diversos inconvenientes que dificultan el avance
economico del mismo, siendo considerados como principales causantes de las cosechas perdidas.
Entre los factores que dificultan el proceso de realizacion de cultivos o cosechas para los
agricultores de nuestro pais, se encuentran: plagas, enfermedades, malezas, deficiencias
nutricionales de la planta o el suelo, condiciones climaticas, etc. Estos factores mencionados
anteriormente son independientes de cada cultivo y, por ende, se deben aplicar técnicas y

procesos para mitigar las pérdidas de cada cultivo en especifico.

Este contexto serad enfocado en la prevencion y control de enfermedades del cultivo de
tomate en ambientes controlados, debido a que parte fundamental del crecimiento del mismo, se
debe entre otros factores, al entorno o ambiente en el cual se desarrolla, siendo un cultivo
demasiado fragil en comparacion con otros a la hora de ser plantado al aire libre, ademas, son
mas propensos a adquirir enfermedades en este entorno. El cultivo de tomate normalmente es
afectado por multiples enfermedades, siendo esto un reto para la produccion de alimentos y uno
de los principales causantes de pérdidas econémicas (Altalak et al., 2022), es por eso, que los
agricultores se ven obligados a replantear las formas tradicionales de sembrar este cultivo, por la

cantidad de enfermedades que este adquiere al ser cosechado a campo abierto.

De esta forma, se opta por realizar el proceso de siembra en entornos controlados, el cual,

reduce sustancialmente la adquisicion de enfermedades en el cultivo, sin embargo, existen otros
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tipos de enfermedades que, a pesar del traslado realizado del aire libre a un entorno controlado,
sigue estando presente en el cultivo, siendo perjudiciales para el correcto desarrollo y el proceso

de obtencion de calidad del producto.

Actualmente muchos agricultores utilizan técnicas tradicionales en el proceso de
identificacion o deteccion de las enfermedades en cada uno de sus cultivos, pero este proceso no
siempre se realiza de la mejor manera, ya que, los agricultores pueden confundir la enfermedad
con otra, llevando al agricultor a suministrar un tratamiento que al contrario de ayudar a la
planta, termina empeorando el estado de la misma, generando sobrecostos y la probabilidad de
que la planta sufra dafos irreversibles que afecten la calidad del fruto, ademas, a la hora de hacer
frente a este inconveniente que representa la adquisicion de enfermedades en el cultivo, se hace
uso de diversos pesticidas que permiten la erradicacion de tales enfermedades, pero en este
proceso, muchos de estos productos utilizados se aplican bajo el desconocimiento de lo que
realmente se encuentra afectando el cultivo, ocasionando desperdicio de dicho producto e
intoxicacioén de la planta, dado a que el quimico utilizado, muchas veces no es el que en realidad

se requiere.

Por otro lado, las enfermedades que atacan a las plantas de tomate no pueden ser
superadas inmediatamente, porque primero hay que examinar y analizar el tipo de enfermedad, y
en este proceso pueden producirse errores en el tratamiento; como detectar el tipo de enfermedad
equivocada, lo que hace que el método de tratamiento sea incorrecto, asi mismo, algunos
agricultores manifiestan que, a la hora de enfrentar una enfermedad, confian en sus propios

conocimientos para hacer un diagndéstico, y si carecen de los conocimientos adecuados, es
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posible que no utilicen los insumos agricolas apropiados para el control de la enfermedad (Chen
et al., 2021). Ademas, las generaciones mas jovenes carecen del conocimiento adecuado, siendo
un gran desafio para ellos la prevencion temprana de enfermedades. En estos Gltimos afios, surge
la tendencia hacia un manejo racional de las enfermedades, dentro de un marco de
sustentabilidad del sistema. El concepto de “Control de enfermedades” involucra la aplicacion de
medidas dirigidas a eliminar al organismo causal de la enfermedad, con el paso del tiempo este
concepto se ha ido reemplazando por el de “Manejo de enfermedades”, que implica un proceso
continuo de eventos consistentes en la seleccion y uso de técnicas orientadas a reducir las

enfermedades a un nivel tolerable.

Respecto a una enfermedad mal identificada, se puede concluir que esta empeora la
condicion de la planta y se extiende mas en el cultivo, llevando al agricultor al uso irracional de
los insumos, ocasionando pérdidas monetarias a los agricultores y alza en los precios de los

productos pertenecientes a la canasta familiar (Kusrini, et al., 2021)

Debido a la gran variacion en la condicion ambiental, el diagnostico y la clasificacion de
enfermedades se convierten en una tarea desafiante. Aparte de la enfermedad, las hojas se ven
afectadas por los cambios climaticos, complicando aun mas, dar un diagnoéstico preciso (Nirmala

V & Gomathy B, 2003).

Las pérdidas producidas en los cultivos en general, es una situacion que preocupa
actualmente a los agricultores, debido a diversos factores que afectan a la produccion de sus

cultivos. Uno de estos factores que representa una amenaza latente, son los altos indices de
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lluvias producidos en el pais, de hecho, entre 2021 y 2023, se registraron alrededor de 2.201.423
hectareas afectadas por el fendmeno de la nifia, concentrandose el 85.7% en 10 departamentos,
de entre los cuales se encuentra Norte de Santander (Fondo Adaptacion et al., 2023). Asi mismo,
el exceso de humedad producido por las fuertes lluvias, conlleva la aparicion de diversas

enfermedades que afectan la calidad de los cultivos de tomate.

El cultivo de tomate ha sido uno de los grandes perjudicados, ya que, las siembras
realizadas a campo abierto tienden a adquirir una mayor cantidad de patégenos que afectan en
gran medida el cultivo, en este sentido, se le dio uso a los invernaderos para tratar de reducir
estos indices, sin embargo, segun un estudio realizado en Norte de Santander, donde se recalca
que los productores de invernadero muestran un pardmetro de evaluacion medio, lo que indica
que presentan mediana incidencia de enfermedades, de igual manera, estos productores incurren
en alto uso de agroquimicos para el tomate, lo cual contiene efectos directos que perjudican el
ambiente, la salud humana y la economia de los agricultores, debido a que incurren en altos
costos en el desarrollo de la cosecha. Con base en lo anterior, se pudo evidenciar el bajo nivel de
utilizacion de las tecnologias que permitan la identificacion y correcto diagnostico de las plagas,

para evitar incurrir en tratamiento erréneo de las mismas. (Vinet & Zhedanov, 2016).

La identificacion incorrecta de las enfermedades es un problema que presentan los
agricultores de nuestro pais, pero si nos enfocamos en el ambito del departamento de Norte de
Santander, tampoco estan exentos de los bajos indices a la hora de identificar correctamente una
plaga o enfermedad. Lo que produce, que los agricultores no usen o apliquen los tratamientos

adecuados al cultivo. Esta situacion, se encuentra afectando actualmente los invernaderos de las
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zonas rurales de Llano del Pozo, San Javier y EI Campanario, en donde estan en el proceso de
aplicar buenas practicas en la realizacion del cultivo, pero aun falta integrar un buen sistema de
control y monitoreo, para la correcta identificacion y diagnostico de las enfermedades que estan

afectando las plantas de tomate.

En este sentido, se aplico un instrumento de medicion que ayudd a determinar las
enfermedades que se encuentran afectando los cultivos y la economia de los agricultores en
diferentes zonas rurales, tales como, la vereda Llano del Pozo, San Javier y ElI Campanario,

ubicadas en el municipio de Abrego, Norte de Santander, Colombia.

Para este proyecto, se tuvieron en cuenta los grados de frecuencia con que los
agricultores han observado los tipos de enfermedades propuestos en cada uno de sus cultivos,
tomando como referencia aquellas donde las sumas de los resultados de Muy Frecuentemente y

Frecuentemente superan el 50%.

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos, se puede observar un alto grado de
afectacion en los cultivos de tomate de los campesinos de las tres zonas mencionadas
anteriormente las cuales fueron modelo de investigacion, debido a que es muy frecuente
encontrar estas enfermedades que generan consecuencias no favorables para los agricultores,

disminuyendo la calidad de los productos.
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1.2 Formulacion del problema

A lo largo de este proyecto, se desea dar respuesta a la siguiente pregunta: ¢ De qué
manera se puede realizar una deteccion e identificacion precisa de las diferentes enfermedades

que atacan los cultivos de tomate en ambientes controlados?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo General

Implementar un aplicativo movil para la deteccion de enfermedades enfocado a cultivos

de tomate en ambientes controlados, por medio de técnicas de redes neuronales, con el fin de

generar un diagnostico que ayude a los agricultores a controlar la expansion de enfermedades en

el cultivo.

1.3.2 Objetivos especificos

Analizar toda la informacion relacionada con el sistema basado en conocimiento y los

diferentes factores que contribuyen a la adquisicion de enfermedades en los cultivos de tomates

para la correcta deteccion e identificacion de enfermedades que afectan al cultivo.

Disefar un sistema basado en conocimiento para la correcta deteccion e identificacion de

enfermedades que afectan al cultivo de tomate.
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Desarrollar un sistema basado en conocimiento para la correcta deteccion e identificacion

de enfermedades que afectan al cultivo de tomate por medio de toma de iméagenes del mismo.

Evaluar el nivel de satisfaccion de los agricultores con respecto a los resultados que
brinda el aplicativo movil a la hora de diagnosticar la enfermedad y formular el tratamiento

adecuado que debe seguir en su cultivo de tomate.

1.4 Justificacion

La agricultura es un sector de gran relevancia en Colombia, segun Portafolio ( 2020) ““ La
agricultura en Colombia representa aproximadamente el 17% de la fuerza laboral del pais,
ademas, se posiciona como uno de los paises con mayor disponibilidad de areas cultivables en
Latinoamérica”. Por otra parte, Procolombia (2021) afirma que “Alrededor de 40 millones de
hectareas han sido declaradas como frontera agricola nacional, lo que equivale al 35% del
territorio nacional, aunque solo 8 millones de hectareas estan actualmente cultivadas, esto

evidencia el potencial de crecimiento de la agricultura en nuestro pais.

En este contexto, el cultivo de tomate tiene un papel importante como producto de
alimentacion, dado que posee una alta demanda por parte de los consumidores, el tomate es una
de las hortalizas mas consumidas a nivel mundial, en la region de Norte de Santander, este
cultivo destaca como uno de los principales productos agricolas junto a la cebolla de bulbo,
abarcando un area de 7.479 hectareas, lo que representa casi el 6% de la extension territorial del

departamento (MARD, 2020).
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Sin embargo, a la hora de producir esta hortaliza se presentan muchos desafios, siendo la
afeccion de plagas en el cultivo una de ellas, debido a que estas atacan directamente a la planta o
al fruto y si estas no se identifican y tratan de manera adecuada, se puede evidenciar una dréstica
reduccion en la calidad del producto, es por eso que, este proyecto posee gran relevancia, debido
a que surge como respuesta a la necesidad de identificar y tratar de manera correcta cada una de
las enfermedades que atacan el cultivo de tomate y con ello poder garantizar una fuente estable
de alimentos saludables para la poblacion en general, lo cual, puede contribuir a la seguridad
alimentaria en la region y mejorar la calidad de vida de las personas, siendo los agricultores y las
comunidades locales que dependen de la produccion de tomate para su sustento los principales

beneficiarios.

Asi mismo, este proyecto se encuentra alineado con el objetivo de desarrollo sostenible
numero doce, que busca garantizar modalidades de consumo y produccion sostenibles, dado que,
la deteccion temprana de las enfermedades que afectan al cultivo de tomate, puede ayudar a
tratar de manera adecuada dicha enfermedad y contribuir a la reduccion de pesticidas
innecesarios, ademas de asegurar una produccion sostenible y segura (Produccion Y Consumo

Responsables - La Agenda 2030 En Colombia - Objetivos De Desarrollo Sostenible, n.d.).

La metodologia propuesta para poder realizar la identificacion y clasificacion de las
enfermedades, hace uso de redes neuronales, las cuales, representan una solucion innovadora en
el sector agricola, ya que permite una deteccion temprana y precisa, lo que a su vez contribuira a
mejorar la productividad y la rentabilidad de los agricultores en la region. Ademas, se propone

desarrollar un aplicativo movil, con el fin de integrar las redes neuronales y lograr la
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identificacion de las enfermedades a través del procesamiento de imagenes tomadas por medio
de la misma. El disefio de la aplicacion se realizara teniendo en cuenta siempre generar una
interaccion positiva del usuario mediante la amabilidad visual de las interfaces de usuario (Ul)

para los agricultores.

1.5 Delimitaciones

1.5.1 Delimitacion Geogréfica

El proyecto esté dirigido a los agricultores de las zonas rurales de Llano del Pozo, San

Javier y el Campanario, ubicadas en el municipio de Abrego, Norte de Santander, Colombia.

A continuacion, se presenta la distribucion geografica de la zona de estudio. En primer
lugar, se muestra el mapa de Colombia con el departamento de Norte de Santander resaltado en
color rojo. Luego, se visualiza el municipio de Abrego dentro del territorio departamental vy,

finalmente, se identifican las tres veredas contempladas en este proyecto.



Figura 1

Distribucion geografica de la zona de estudio
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1.5.2 Delimitacion Temporal

La duracidn de este proyecto fue de (4) meses calendarios, contados a partir de la

fecha de aprobacion del anteproyecto.

1.5.3 Delimitacién Conceptual

Para la realizacion de este proyecto, se consideraron los siguientes conceptos
fundamentales: Agricultura de precision, Redes neuronales artificiales, Redes neuronales
convolucionales, Lenguaje de programacion Python y Procesamiento de imagenes, los cuales,

son de suma importancia para poder llevar a cabo el desarrollo del proyecto.

1.5.4 Delimitacion Operativa

El proyecto a realizar se centrara en el uso de redes neuronales y procesamiento de
iméagenes, con orientacion inicial para sistemas operativos Android, de esa manera, se realizara la
identificacion de la enfermedad que se encuentra deteriorando el cultivo de tomate, para

posteriormente recomendar un tratamiento especifico de acuerdo a la enfermedad detectada.
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2. Marco Referencial

2.1 Marco histérico

2.1.1 Antecedentes a nivel Internacional

India es uno de los paises que mas produce tomates en todo el mundo, de hecho, ocupa el
segundo lugar en este &mbito, pero también enfrenta un problema significativo y es la deteccion
de enfermedades en las hojas del cultivo de tomate, debido a que este se ve afectado por diversas
enfermedades que provocan una reduccion en la calidad y cantidad del producto. La universidad
Nacional de Ciencias Forenses de la India realizaron en su estudio la clasificacion entre 10
categorias diferentes de hojas de plantas de tomate utilizando el novedoso modelo TomConv
propuesto que implementa una red neuronal convolucional (CNN) mejorada, para ello, utilizaron
con fines de experimentacion el conjunto de datos disponible publicamente Ilamado PlantVillage,
que comprende mas de 16.000 imagenes de hojas de tomate, tanto enfermas como sanas. El
modelo propuesto es el mas simple entre todos los modelos de ultima generacién disponibles.

(Baser, et al., 2023)

Al finalizar el entrenamiento y las pruebas de validacion obtuvieron una precision del
98,19%. Los resultados que se obtuvieron en el estudio son prometedores ya que superaron a

muchos de los modelos existentes actualmente.



32

2.1.2 Antecedentes a nivel Nacional

El proceso de identificar las enfermedades que afectan a un determinado cultivo es
fundamental para prevenir posibles pérdidas. En una zona rural de Bogota; Colombia, se
implemento una aplicacién que ayuda en la identificacion de plagas en el cultivo de café, para
esto, se delimitaron cuatro enfermedades hacia las que se enfocaron, con el fin de predecir qué
enfermedad estaba afectando al cultivo en ese momento. Este avance fue posible gracias al uso
de redes neuronales, especificamente a través de la libreria de codigo abierto TensorFlow. (Avila

Pérez, & Gustavo Adolfo, 2022)

Las redes neuronales fueron entrenadas con un amplio conjunto de imagenes que
mostraban las caracteristicas de las enfermedades mencionadas, asi como también imagenes del
cultivo sano. Durante el proceso de entrenamiento, la red aprendio a identificar las enfermedades
basadas en las caracteristicas especificas de cada una, asi como también a identificar si la planta
estaba sana. La precision del modelo entrenado fue determinante para su eficacia en la

identificacion temprana de enfermedades en los cultivos de café.

2.1.3 Antecedentes a Nivel Regional

En nuestra region de Norte de Santander se han implementado estudios para verificar la
efectividad de modelos de redes neuronales convolucionales pre entrenados, uno de ellos lo
realizaron LaraRodriguez, et al. (2023) en el que muestran los resultados obtenidos por dos

diferentes arquitecturas de redes neuronales convolucionales, con ayuda del aumento de datos.
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En su estudio, logran obtener una precision del 87% con el que logran clasificar de manera
correcta casi todas las imagenes que no se han mostrado nunca al modelo. Inicialmente, con el
primer modelo, el cual tiene una estructura de red no tan compleja y con un nimero de capas un
poco baja logran alcanzar una precision del 78%, luego aumentan la complejidad del modelo
agregando mas capas y por ende mas neuronas, lo que les resulta en una mejora del 9% con
respecto al modelo anterior, logrando alcanzar el nivel de precision que se mencion6

anteriormente del 87%.

Los antecedentes mencionados anteriormente, son de vital importancia para validar la
implementacion de las redes neuronales convolucionales en la deteccion de caracteristicas de
enfermedades en el cultivo de tomate, esto ayuda y reafirma el enfoque de la presente
investigacion en la que se busca realizar un diagnostico lo mas preciso posible, con el fin de

ayudar a los agricultores a detectar a tiempo posibles afecciones y pérdidas en su cultivo.

2.2 Marco Contextual

La implementacion de este proyecto tiene lugar en las zonas rurales de Llano del Pozo,
San Javier y Campanario, ubicadas en el municipio de Abrego, Norte de Santander, Colombia.
En estos lugares, se planea realizar un instrumento de medicion que ayude a identificar cuales
enfermedades se encuentran afectando el cultivo de tomate en las zonas anteriormente

mencionadas
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Teniendo plenamente identificadas las enfermedades que més afectan el cultivo de
tomate, se procederd a realizar una busqueda en bancos de datos de imagenes, con el fin de poder
obtener un conjunto de imégenes robusto de cada una de las enfermedades més frecuentes en las
zonas de estudio, esto con el fin de ensefiarle a la red cuales son las caracteristicas de las
imagenes pertenecientes a cada enfermedad. Una vez que el proyecto se encuentre realizado en
cuanto a los tres primeros objetivos especificos que se tienen planteados en este documento, se
procederd a capacitar a los agricultores de las zonas rurales indicadas inicialmente sobre el uso
del aplicativo mavil, para que asi cada uno de ellos les de uso a la aplicacion durante un lapso de
tiempo prudencial, con el fin de determinar el nivel de satisfaccion de los agricultores con
respecto a los resultados que brinda el aplicativo mévil a la hora de diagnosticar la enfermedad y

formular el tratamiento adecuado que debe seguir en su cultivo de tomate.

2.3 Marco Conceptual

En el desarrollo del presente proyecto es fundamental hacer uso de diferentes conceptos

asociados al objeto de estudio, de los cuales es importante definir y mostrar el soporte tedrico de

cada elemento. A continuacion, se pueden observar cada uno de los conceptos comprendidos en

este estudio.

2.3.1 Redes neuronales Convolucionales

La CNN es una red neuronal artificial profunda ampliamente utilizada para la

clasificacion de iméagenes, de hecho, en los ultimos afios ha venido ganando fuerza en cuanto a la
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utilizacion en diferentes sectores por su alto rendimiento y nivel de identificacion, clasificacion,
agrupacion de similitudes y la presentacion de reconocimiento de objetos basados en la

visualizacion de imégenes. (Chen, et alt., 2021)

2.3.2 Deteccion de enfermedades

La deteccion de enfermedades en el sector agricola es un proceso vital para los
agricultores, debido a que puede evitar las pérdidas econdémicas asociadas con dichas
enfermedades, ademas, al aplicar en el proceso de identificacion, se pueden lograr excelentes
resultados que beneficien directamente los cultivos y a los agricultores (Bensaadi & Louchene,

2023).

2.3.3 Procesamiento de imagenes

La etapa del procesamiento de imagenes o el reconocimiento de imagenes es una parte
esencial para la clasificacion de enfermedades en cultivos de tomate. Existen varios estudios que
proponen marcos de procedimientos con el fin de obtener clasificaciones mas precisas. En ese
sentido, es muy importante tener en cuenta que existen muchos modelos para realizar el
procesamiento de las imagenes, pero actualmente el mejor rendimiento y nivel de precision lo
poseen las Redes Neuronales Convolucionales, es por eso que estan siendo muy utilizadas en los
diferentes campos, uno de ellos es en la agricultura en donde posee gran relevancia para poder

realizar el proceso de identificacion y clasificacion de las enfermedades, basandose en un
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conjunto de caracteristicas propias de las imagenes, tales como los pixeles, conversion a RGB

(red, green, blue), saturacion e intensidad, etc.(Nirmala & Gomathy, 2023)

2.3.3.1 Conjunto de datos de imégenes. El conjunto de datos de imé&genes es de suma
importancia a la hora de entrenar una CNN ya que nos permite definir qué imagenes pertenecen a
ciertos grupos, en nuestro caso qué imagenes contienen caracteristicas relacionadas a las
enfermedades que tratamos. Luego, el conjunto de datos general de imagenes se divide en dos
subconjuntos, el subconjunto de entrenamiento y el de verificacidn, estos subconjuntos se
obtienen aleatoriamente, normalmente se obtiene el 80% para entrenamiento y el 20% para
verificacion (Hong, et al., 2023). También es importante recalcar que, dependiendo del nimero
de datos establecidos en el subconjunto de entrenamiento, se pueden obtener o no excelentes
resultados, ademas, a partir del aumento de los datos se puede reducir el sobreajuste durante el
proceso de entrenamiento. La etapa del procesamiento o reconocimiento de imagenes es una
parte esencial para la clasificacion de enfermedades en cultivos de tomate, existen varios
estudios que proponen marcos de procedimientos con el fin de obtener clasificaciones mas
precisas (Bensaadi & Louchene, 2023). En ese sentido, segin Wang, et al. (2019) “es muy
importante tener en cuenta que existen muchos modelos para realizar el procesamiento de las
imagenes, pero actualmente el mejor rendimiento y nivel de precision lo poseen las Redes
Neuronales Convolucionales”, es por eso que estan siendo muy utilizadas en los diferentes
campos, uno de ellos es en la agricultura en donde posee gran relevancia para poder realizar el
proceso de identificacion y clasificacion de las enfermedades, basandose en un conjunto de
caracteristicas propias de las imagenes, tales como los pixeles, conversion a RGB (red, green,

blue), saturacion e intensidad, etc. (Nirmala & Gomathy, 2023)
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2.3.3.2 Preprocesamiento de datos. Las CNN profundas necesitan una gran cantidad de
datos de entrenamiento para obtener mejores resultados, el aumento de iméagenes produce
artificialmente imégenes de entrenamiento utilizando varios métodos de combinacién, como el
giro de la imagen, la iluminacién, el recorte aleatorio, y la rotacion. (Hong H. L., 2020, pp. 25-

29)

Normalmente estas Redes Neuronales Convolucionales corren capa por capa un paso
hacia adelante, en donde en cada capa hay una funcion de activacion en la cual se procesa lo
necesario y establecido en dicha capa, ademas, estas capas tienen parametros optimizados para

minimizar las pérdidas. (Bensaadi & Louchene, 2023)

2.3.3.3 Entrenamiento de la CNN. Para entrenar una CNN es necesario de una
arquitectura como ShuffleNet que utiliza la convolucion de grupos puntuales y combina canales

para reducir el costo de calculo mientras se mantiene la precision. (Hong, H. et al, 2020)

2.3.3.4 Modelos de CNN profundos. Los modelos de CNN profundos son algoritmos de
aprendizaje que aprende y analiza grandes cantidades de datos. En el anexo 1, podemos
visualizar 5 modelos de aprendizaje profundo mas utilizados para la deteccion de enfermedades

en las hojas de tomate, con su respectivo porcentaje de precision. (Hong, H. et al, 2020)
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2.3.4 Aplicativo movil

Es un tipo de software que permite la interaccion entre usuario y maquina (mdvil), dando
opcion al usuario ejecutar acciones de las que ofrece el aplicativo. Los aplicativos mdviles
pueden ser desarrollados a medida para satisfacer las necesidades de un usuario en especifico o
ser parte de un paquete integrado. (Jests David Garcia Caro & Luis Gerardo Martin Martin,

2020).

2.3.5 Cultivo de tomates en ambientes controlados

Un invernadero es un lugar donde se simula y controla el ambiente, con el fin de evitar
dafios ocasionados por estar el cultivo expuesto al aire libre, como por ejemplo enfermedades,
dafos por los cambios climaticos, etc. Aungue con la implementacion de estos espacios cerrados
se busca aislar los cultivos de patdgenos, de igual forma no se encuentran exentos de sufrir de
alguna de ellas, ya que en estos espacios controlados los sintomas generalmente consisten en
lesiones en el tallo que resultan de la infeccion de las heridas de poda dejadas por la eliminacion
de hojas y yemas axilares a lo largo de la temporada de crecimiento (Decognet, et al. 2009, pp.

185-193), ademas, otros factores también pueden influir, como por ejemplo, humedad, calor, etc.

Cada uno de los conceptos anteriormente mencionados son de vital importancia para el
desarrollo de este proyecto, debido a que con cada uno de ellos se desea dar solucion a la

problematica planteada anteriormente. Pero también es relevante mencionar cada una de las
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enfermedades que mas se encuentran afectando las zonas rurales de Llano del Pozo, San Javier y

el Campanario, ubicadas en el municipio de Abrego, Norte de Santander, Colombia.

2.4 Marco Tedrico

El empleo de las Gltimas tecnologias de vision por computadora ha desempefiado un
papel fundamental en la deteccion de enfermedades en diversos cultivos, mediante el analisis de
las imégenes. A continuacion, se presentan varios enfoques de investigacion vinculados al
proyecto:
Segun Bensaadi & Louchene, (2023), en el articulo de investigacion “Low-cost convolutional
neural network for tomato plant diseases classification” donde proponen una clasificacion
automatica de enfermedades de las plantas de tomate basada en una arquitectura de red neuronal
convolucional (CNN) de baja complejidad en Argelia, la cual, conduce a una clasificacién en linea
mas rapida”. El estudio tiene como objetivo disefiar una estructura de red Optima, que ayude a
obtener un modelo menos complejo en términos de profundidad de red, con el fin de mejorar la
generalizacion en el proceso de clasificacion de las enfermedades del cultivo de tomate. Para poder
llevar a cabo lo anteriormente mencionado, se hace uso de una arquitectura de CNN de baja
complejidad. Dicho modelo consta de tres capas convolution-maxpooling, las tres Gltimas capas
son: capa totalmente conectada seguida de capas softmax y clasificacion. EI modelo fué entrenado,
en ambiente Matlab, utilizando el método SGD con una tasa de aprendizaje constante igual a

0.0007.
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Los parametros de la red fueron modificados por ensayo y error. La base de datos se
dividio en: 80% para entrenamiento y 20% para validacion. En este sentido, para los datos de
entrenamiento es muy importante tener en cuenta el conjunto de datos, es decir, si se hace uso de
un conjunto pequefio de datos, es muy probable que las curvas de error que se obtengan sean casi
cercanas al 100%, a esto se le conoce como sobreajuste y segun los resultados obtenidos en la
investigacion, los autores proponen el aumento de los datos de entrenamiento para poder evitar
dicho sobreajuste. Al finalizar su estudio, lograron obtener una precision del 97,04% y un error

de menos de 0,2. (p.164)

De la investigacion se puede resaltar la importancia que posee el conjunto de datos de
entrenamiento, considerando que, si se desean obtener excelentes resultados de precision, se
debe contar con un alto nimero de datos en el conjunto seleccionado o propuesto. Ademas, se
puede observar que el modelo de CNN propuesto s6lo uso tres capas convolucionales, lo que les
permitié obtener una complejidad computacional reducida (Bensaadi & Louchene, 2023). Esto
es muy importante en el presente proyecto llevado a cabo, debido a que ayuda a la rapida toma

de decisiones en la aplicacion disefiada; llamada Taigro.

Por otra parte, segin Mim, et al. (2019), en su articulo de investigacion titulado “Leaves
Diseases Detection of Tomato using Image Processing”, identificaron los 5 tipos de
enfermedades que mas afectan el cultivo de tomate en Bangladesh, para posteriormente realizar
una correcta clasificacion del tipo de enfermedad haciendo uso de CNN. En el estudio se

eligieron alrededor de 6000 imagenes, de las cuales, 4000 fueron tomadas por ellos directamente
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y la cantidad faltante fueron tomadas de GitHub, ademas, para el proceso de entrenamiento y

prueba decidieron utilizar 80% y 20% respectivamente. (pp.244-247)

Para poder alcanzar un alto nivel de precision en la identificacion del tipo de enfermedad,
han requerido 30 épocas de entrenamiento, de donde obtuvieron una precision final de
entrenamiento de 92,61 % y la precision de validacion fué del 96,55 %. Al finalizar el estudio,
han podido determinar que el uso de procesamiento de iméagenes por medio de Redes Neuronales
Convolucionales es muy efectivo, dado que ofrece altos niveles de confiabilidad en cuanto a la
identificacion de las enfermedades en cualquier tipo de cultivo y en este caso enfocado al cultivo
de tomate. Este proyecto posee gran relevancia al ser usado como base, ya que, deja mas claro el
camino a seguir con respecto al procesamiento de las imagenes, debido a que, aunque existen

otros métodos, estos no brindan tanta precision como si lo hacen las CNN. (pp.248-249)

Ahora, teniendo en cuenta que en el presente trabajo se desea desarrollar sobre un
aplicativo movil, se han investigado algunos referentes que hacen uso de esta tecnologia para dar
solucion a la problematica de la identificacion de las enfermedades del tomate, tal es el caso de
los autores Azeddine Elhassouny & Florentin Smarandache, quienes en su articulo “Smart
mobile application to recognize tomato leaf diseases using Convolutional Neural Networks”,
quienes en su articulo de investigacion proponen una aplicacién inteligente integrada para
reconocer enfermedades de las hojas de tomate. En el desarrollo de su proyecto se enfrentaron
con un gran inconveniente y es que normalmente la mayoria de los métodos de identificacion de

enfermedades de las hojas de las plantas se basa en el uso de computadoras con poder de calculo,
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pero encontraron que, con el desarrollo de los modelos de CNN cuantificados, la integracion de

aplicaciones inteligentes en teléfonos moviles con recursos limitados se vuelve posible.

En su estudio hicieron uso del modelo de clasificacion MobileNet, el cual consiste en
convoluciones separables en profundidad, lo que reduce entre 8 y 9 veces menos computo, en
comparacion de las convoluciones estandar. La aplicacion construida por los autores puede
identificar y reconocer alrededor de 10 tipos de enfermedades de la hoja del tomate, para poder
realizar este reconocimiento, el modelo adaptado acepta una imagen de color de entrada de
tamario 224X224, para luego realizar una serie de circunvoluciones separables en profundidad
con capas en profundidad y puntuales seguidas de batchnorm (BN) y ReL.U. Por altimo, el
modelo finaliza con la agrupacion de promedio de capas de agrupacion totalmente conectadas y
la funcién Softmax con 10 clases. Al finalizar, los investigadores alcanzan un nivel de exactitud
en su modelo del 90.3%, el cual puede mejorar ain més si se aumenta el nimero de datos

pertenecientes al conjunto de datos de entrenamiento.

Es importante destacar el uso del modelo propuesto en la anterior investigacion, debido al
bajo poder de calculo que se requiere, esto es muy relevante porque permite acceder al potente
mundo de la identificacion de las enfermedades con tan solo un teléfono movil, el cual resulta ser

mas accesible para los agricultores.

Por tltimo, a nivel nacional se resalta el siguiente articulo “Supervised Learning-Based
Image Classification for the Detection of Late Blight in Potato Crops”, de los autores Suarez

Baron, et al. (2022), donde desarrollan un modelo de clasificacion para identificar las plantas de
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patata como sanas o infectadas en el departamento de Boyacd, Colombia. La metodologia usada
en el estudio consta de tres pasos: Adquisicion de datos, Nucleo lineal y la validacion del
rendimiento del modelo.

Para el proceso de adquisicion de los datos, es importante recalcar lo que se ha podido
observar en los estudios anteriores, en los cuales, hacen énfasis en que, para obtener resultados
confiables en cuanto al nivel de precision a la hora de identificar las enfermedades, se debe
establecer un conjunto de datos numeroso y a partir de ahi empezar a realizar el proceso de
entrenamiento correspondiente. Para la fase de ndcleo lineal, se introduce la imageny a
continuacion, se extraen todas las caracteristicas de contraste, de semejanza y homogeneidad,
luego se detecta si la hoja de papa sufre de la enfermedad que en este caso es el tizon tardio y
finalmente se obtienen los resultados. Los investigadores lograron determinar que en las pruebas
realizadas el modelo de CNN obtuvo mejor resultado que los modelos de maquina de vectores de
soporte (SVM), en cuyo caso, el modelo de CNN obtuvo un nivel de precision del 93%, mientras

que el SVM obtuvo un nivel del 87,5%. (Suarez Baron, et al., 2022)

Todos estos resultados observados en cada uno de los anteriores estudios nos muestran la
tendencia en cuanto al procesamiento de imagenes, y mas que la tendencia el excelente
rendimiento de las redes neuronales convolucionales a la hora de realizar identificaciones en las
iméagenes que, aplicada en este contexto, permiten la identificacion de las enfermedades en las
hojas de las plantas. Ademas, se puede observar la reciente inclinacién por realizar o integrar
estos modelos con los dispositivos maviles, por su facilidad a la hora de conseguir, portar y

utilizar estos dispositivos por parte de los agricultores. En resumen, para el desarrollo de este
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proyecto, se opta por seguir la reciente tendencia en cuanto a procesamiento de imagenes,

desarrollo e integracion de modelos de red con los dispositivos moviles.

Como parte innovadora, se ha optado por utilizar una red neuronal artificial (ANN), para
procesar los datos que provienen de la CNN, para determinar con mas exactitud de qué
enfermedad se trata realmente, brindando el tratamiento adecuado para dicha enfermedad, y asi
reducir el gasto econdmico en insumos o pesticidas innecesarios, y finalmente evitar que se

realice una intoxicacion y deterioro en el estado actual del cultivo.

2.5 Marco Legal

El creciente uso y desarrollo de inteligencia artificial es algo por lo que muchas personas
y paises en general se encuentran preocupados, debido a que existen dilemas éticos, legales y
técnicos que se deben tener presente en el proceso de creacion de una IA (Inteligencia Artificial).

(UNESCO, 2024)

En este sentido, se han definido debates para tratar estos temas relevantes que estan
relacionados con las bases y principios que deben regir estas tecnologias. A nivel nacional, se

han establecido algunas leyes que regulan o controlan el accionar de las 1A.

El gobierno nacional en su proyecto de ley 059 2023 del senado, presenta los
lineamientos que se deben tener en cuenta al momento de usar o desarrollar cualquier tecnologia

que involucre IA. Ahora, con respecto a este proyecto el articulo 21, ordena que se deben
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establecer los responsables en cuanto al uso, desarrollo e implementacion de la 1A 'y, ademas, los
desarrolladores estarén en la obligacion de realizar pruebas y controles que ayuden a determinar
la veracidad de los datos que analice el sistema, con el fin de que aprenda con datos veridicos y
los valores que genere o que brinde como resultado sean verdaderos y confiables. (Congreso de

Colombia, 2024)

Por otra parte, también existen leyes que impulsan el uso y desarrollo de 1A para
diferentes sectores o campos de aplicacion. Un ejemplo de ello es la ley 876 DE 2017, donde se
crearon las herramientas que promueven el desarrollo tecnoldgico, gestion del conocimiento y

formacion del capital humano en el sector agropecuario colombiano. (MinAgricultura, 2018)

En paises en desarrollo es importante promover el uso de las ultimas tecnologias, es por
eso, que el Consejo Nacional de Politica Econdmica y Social (CONPES), aprobd la Politica
Nacional para la Transformacion Digital e Inteligencia Artificial “CONPES 39757, con el fin de
aumentar el uso e implementacion de tecnologias digitales y desarrollo de IA tanto en el sector
publico como en el privado, ( MINTIC Colombia, 2019). Esto esExperts muy importante, porque
permite que las entidades se apropien de las nuevas tecnologias y puedan estar en constante
innovacion, contribuyendo al continuo avance del proceso de la Cuarta Revolucidn Industrial en
Colombia. No obstante, también se deben tener muy en cuenta las regulaciones que rigen esta
revolucion, como por ejemplo la ley 1955 de 2019, la cual se encarga de establecer el marco

legal y regulatorio para la cuarta Revolucion industrial. (Dbaexperts.tech, 2023)



46

3. Disefio metodologico

3.1 Tipo de Investigacion

La metodologia propuesta se encuentra enfocada en una metodologia investigativa
cuantitativa, ya que el enfoque cuantitativo emplea la recoleccion y andlisis de datos para
responder preguntas de investigacion y validar hipétesis previamente establecidas. Se apoya en
la medicion numérica, el conteo y frecuentemente en el uso de la estadistica para precisar
patrones de comportamiento en una poblacién o en el objeto de estudio. (Roberto Sampieri,

2014)

Para el caso de la presente investigacion se utilizé un Dataset con las imagenes de las
enfermedades que actualmente afectan a los pequefios agricultores de tomate, de acuerdo con los
resultados arrojados en un instrumento de medicion que se aplicara a dichos agricultores, para
conocer las enfermedades del cultivo de tomate que mas se encuentran afectando en las zonas
que se tuvieron en cuenta en este estudio. Este enfoque hace hincapié en el analisis de datos
cuantificables, como la precision del modelo de red neuronal convolucional utilizado para el
proceso de la identificacion de las enfermedades, asi como el grado de satisfaccién de los

agricultores con respecto al uso del aplicativo mévil y a los resultados que arroja el mismo.
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3.2 Poblacién y muestra

3.2.1 Poblacién

La poblacion de interés esta constituida por agricultores del cultivo de tomate del
municipio de Abrego, Norte de Santander, Colombia, especificamente en las zonas rurales de
Llano del Pozo, San Javier y El Campanario. Para calcular el tamafio de esta poblacién, se
realiz6 un levantamiento preliminar de informacion con tres agricultores que tienen una amplia
experiencia en la region. Segun la informacion recolectada por los agricultores mencionados
anteriormente se determiné que alrededor de 100 fincas estan dedicadas al cultivo de tomate en
estas zonas rurales. Con esta informacion, se puede establecer que la poblacion total de

agricultores para este estudio es de 100.

3.2.2 Muestra

Para calcular el tamafio de la muestra, se utilizé una férmula estadistica disefiada para

poblaciones finitas:

z%(p X q)
n= . ZP X
e? +———

En esta férmula, n representa el tamafio de la muestra, Z es el valor que corresponde al

nivel de confianza, que en este caso es 1.645 para un 90% de confianza. EI parametro p se refiere
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a la proporcién de la poblacion que tiene la caracteristica que estamos estudiando, mientras que q
es su complemento. Para este caso se ha establecido en p = 0.5y q = 0.5, debido a que no se
tienen datos previos. El término e indica el margen de error permitido en el estudio, que se ha
establecido en un 15%, y N es el tamafio total de la poblacion, que hemos estimado en 100

agricultores.

1.645%(0.5 x 0.5)

(1.645%° (0.5 x 0.5))
100

0.152 +

(2.706 * 0.25)
(2706 % 0.25)
100

3
I

0.0225 +

0.6765
n= 05765
0.0225 +
100

B 0.6765
™= 0.0225 + 0.006765

06765
™= 0.029265

n= 23.116 = 23

Al sustituir todos los valores en la férmula, se calculé un tamafio de muestra del 23% de
los agricultores. Esto asegura que tengamos una representacion adecuada de la poblacién,

manteniendo un margen de error del 15% y un nivel de confianza del 90%.
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3.2.3 Disefio de instrumentos de recoleccién de la informacion y técnicas de analisis de datos

Para la recopilacion de informacidn, se utilizaron encuestas dirigidas a un grupo
especifico de agricultores que se dedican al cultivo de tomate en las zonas rurales de Llano del
Pozo, San Javier y El Campanario, en el municipio de Abrego, Norte de Santander. Para esto, se
usara un cuestionario con preguntas cerradas, las cuales ya cuentan con respuestas predefinidas.
Este cuestionario permitird obtener datos precisos y comparables sobre las enfermedades que
maés afectan las zonas rurales anteriormente mencionadas y el nivel de satisfaccion con respecto

al uso del aplicativo movil.

3.2.4 Andlisis de informacion

Para el analisis de la informacion recolectada se llevaron a cabo varios procesos, en el
que inicialmente se hizo una revision de los datos para comprobar su integridad y detectar
cualquier inconsistencia o valores atipicos. Luego, se validd la confiabilidad del instrumento de
recoleccion, asegurando que las preguntas formuladas fueran claras y relevantes para el objeto de
estudio y por ultimo, se presentaron los resultados de manera estructurada, lo que facilit6 su

analisis y discusién en funcidn de los objetivos del proyecto.
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4. Resultados.

4.1 Analizar toda la informacion relacionada con el sistema basado en conocimiento y los
diferentes factores que contribuyen a la adquisicion de enfermedades en los cultivos de

tomates para la correcta deteccion e identificacion de enfermedades que afectan al cultivo

4.1.1 Técnicas de inteligencia artificial empleadas con mayor frecuencia para la

deteccidn de enfermedades en cultivos agricolas

La deteccion de enfermedades es un factor critico en cualquier cultivo, ya que, si una
enfermedad se identifica y clasifica correctamente, se pueden evitar pérdidas futuras (Sanida et
al, 2023). Actualmente, existen muchas herramientas a través de las cuales se puede llevar a cabo
el proceso de deteccion y clasificacion de cada una de las enfermedades que afectan a los
cultivos, pero las redes neuronales convolucionales (CNN) lideran el conjunto de tecnologias o
técnicas de inteligencia artificial, ya que su capacidad para identificar o detectar enfermedades ha
mejorado considerablemente. Aunque su capacidad de mejora y buenos resultados se pueden
observar de manera recurrente en actividades agricolas, la verdad es que también funcionan

excelentemente en otras industrias (Chen et al, 2022).



Tabla 1

Técnicas de inteligencia artificial mas utilizadas
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Técnica Al Objetivo Evaluacion de Referencia
desemperio
CNN Deteccion de 99,04% de precision (Sanidaetal.,
enfermedades en el 2023)

Random forest
(RF)

ANN and Support
Vector Machine
(SVM)

SVM

tejido foliar del tomate
Deteccion de infeccion
por hongos
Clasificacion de
lesiones por
enfriamiento
Deteccion de

adulteracion

89% de precision

Precisiones que van
desde 92.96% hasta
97.28%.
97.98% de precision

(Siedliska et al.,
2018)
(Sunetal., 2017)

(Zhang et al., 2021)

Nota. Datos tomados de (Sanida et al., 2023), (Siedliska, et al., 2018), (Sun, et al., 2017),

(Zhang, et, al., 2021).

La anterior tabla (Tabla 2) muestra con mas detalle las técnicas mas comdnmente

utilizadas para detectar anomalias o enfermedades en cultivos y su nivel de efectividad en este

proceso.

Para determinar esta efectividad, se tuvo en cuenta el rendimiento resultante de cada uno

de los estudios presentados a continuacion (Evaluacion de desempefio):
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De la misma manera, se revisaron las arquitecturas mas utilizadas en el ambito de las
CNNs, dado que, estas poseen demasiada relevancia a la hora de aplicar una CNN a un problema
en especifico, ya que son estructuras predisefiadas sobre las cuales se puede dar solucién a dicho
problema. Es importante destacar que los porcentajes mostrados en estos estudios dependen del
dataset empleado en el entramiento de cada uno, Sin embargo, entre las arquitecturas evaluadas,
EfficientNetB7 ha demostrado un mejor rendimiento en términos de eficiencia en el uso de

recursos y precision en la clasificacion. (Naman Mishra, et al., 2023, pp. 1-5)

Tabla 2

Arquitecturas de inteligencia artificial mas frecuentemente utilizadas

Arquitectura Al Objetivo Evaluacion de Referencia
desempefio
EfficientNet-B7 Reconocimiento Precision del (Lehr, et al., 2023)
basado en imagenes 99.99%

de instrumentos

quirdrgicos
AlexNet Deteccion y Precision (ChenH,etal.,
clasificacion de promedio del 2022)
enfermedades en las 98%.

hojas de tomate.
GoogleNet Clasificacion de Precision del (Maeda-Gutiérrez,
enfermedades en 99.72%. et al., 2020)
plantas de tomate.
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Densenet_Xception Clasificacion de Precision del (Hong H, etal.,
enfermedades del 97.10% 2020)
tomate.
ResNet and Xception Identificacion Precision del (Chakravarthy &
temprana de la 99,952% Raman, 2024)

pudricién en las
hojas de tomate.

VGG16 Deteccion de Precision del (Robert de Luna, et
defectos en los 98.75% al., 2019)

frutos de tomate.

Nota. Datos tomados de (Lehr, et, al., 2023), (Chen H, et al., 2022), (Maeda-Gutiérrez, et al.,
2020), (Hong H, et al., 2020), (Chakravarthy & Raman, 2024, pp. 154-158), (Robert de Luna, et

al.,2019, pp. 356-361).

En la anterior tabla (Tabla 3) se muestran algunos de los trabajos mas relevantes sobre el

uso de arquitecturas CNN.

4.1.2 Estudios que validan la implementacion de CNN y ANN para la deteccion temprana de

enfermedades en cultivos de tomate

El avance de la tecnologia ha tenido un gran impacto en todos los &mbitos de la vida
humana, ha llevado a grandes logros, hitos o simplemente cosas no tan (tiles, pero no se puede
negar que gracias a ella se ha determinado de una manera mas rapida y eficiente la comprensién
del mundo, de la vida y de lo que nos rodea. Es precisamente este concepto de velocidad el que
ha llevado al uso generalizado de CNNs y ANNs en la actualidad. En la agricultura, las personas

que dependen de ella para su sustento necesitan garantias de que sus cultivos produciran los
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beneficios esperados, y eso significa asegurar que el cultivo se mantenga saludable durante todo
el proceso de plantacion, cultivo y cosecha. De lo contrario, la calidad, la produccion y la
rentabilidad de los agricultores se verdn comprometidas (Maeda-Gutiérrez, et al, 2020). Por esta
razén, varios estudios validan que la implementacion de CNNs y RNAs ha ayudado a mantener
la calidad de los cultivos y mejorar la calidad de vida de los agricultores. En la Tabla 4 se
muestran algunos de estos estudios que corroboran el éxito de la implementacion de las

herramientas en el cultivo de tomate.

Tabla3
Estudios que validan la implementacion de CNN y ANN para la identificacion temprana de

enfermedades en cultivos de tomate

Articulo Referencia
Deteccion de enfermedades en las hojas de tomate utilizando el (Hepzibah Elizabeth
modelo hibrido CNN-RNN. David, et al., 2021, pp.
593-597),

Comparacién de arquitecturas de redes neuronales convolucionales  (Maeda-Gutiérrez, et
para la clasificacion de enfermedades en plantas de tomate. al., 2020)
Identificacién de tipos de enfermedades del tomate y deteccion de (Wang, et al., 2019)
areas infectadas usando redes neuronales convolucionales
profundas y técnicas de deteccidn de objetos.
Un enfoque hibrido para la deteccion y clasificacién de (Altalak, et al., 2022)
enfermedades en las hojas de tomate.
Un sistema de vision por computadora para la discriminacion y (Ireri, et al., 2019)
clasificacion de defectos en tomates mediante aprendizaje
automatico y procesamiento de imagenes.
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ToLeD: Deteccion de enfermedades en las hojas de tomate (Agarwal, et al., 2020)
utilizando una red neuronal convolucional.
Prediccion del rendimiento de enfermedades en las hojas de tomate (Islam, et al., 2022)

utilizando una serie de redes neuronales convolucionales en

paralelo.

Deteccidn de enfermedades en tomates basada en aprendizaje (J, S. A, etal., 2021)
profundo.

Redes multiples colaborativas auto-supervisadas para la (Yang, et al., 2020)

categorizacion visual detallada de enfermedades en tomates.
Clasificador hibrido SVM-LR para la prediccion de la enfermedad (Bhatia, et al., 2020)

del powdery mildew en plantas de tomate.

Identificacidon temprana de la pudricion en hojas de tomate (Chakravarthy, et al.,
mediante aprendizaje profundo. 2020)
Conjunto de datos de imagenes de frutos de tomate para la (Roberth de Luna, et
deteccion de defectos basada en aprendizaje por transferencia al., 2019)
profunda.

Nota. Datos tomados de (David, et al., 2021, pp. 593-597), (Maeda-Gutiérrez, et al., 2020),
(Wang, et al., 2019) (Maha Altalak, et al., 2022), (David Ireri, et al., 2021, pp. 301-302), (Mohit
Agarwal, et al., 2020, pp. 293-301), (M.P. Islam, et al., 2022), (Goufeng Yang, et al., 2024) ,
(Anshul Bathia, et alt., 2024, pp. 218-223), (Chakravarthy & Raman, 2024, pp. 154-158),

(Robert de Luna, et al.,2019, pp. 356-361).

4.1.3 Impacto que ha obtenido la implementacién de CNN y ANN en el sector agricola

La implementacion de CNN y ANN ha generado un extenso y profundo campo de
investigacion en relacion con la identificacion temprana de enfermedades en los cultivos
agricolas. A lo largo de los ultimos afios, numerosos investigadores y cientificos han dedicado

sus esfuerzos a explorar como estas técnicas avanzadas de aprendizaje automatico pueden ser
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aplicadas para abordar uno de los desafios mas apremiantes en la agricultura: la deteccién

oportuna y precisa de enfermedades que afectan los cultivos.

Los resultados de esta investigacion han sido reveladores, ya que varios estudios
independientes han corroborado la eficacia significativa de las redes neuronales convolucionales
y artificiales en la deteccion temprana de enfermedades en plantas de tomate. Estas técnicas han
demostrado no solo la capacidad de identificar con precision enfermedades incluso en sus
primeras etapas, sino también la capacidad de diferenciar entre plantas sanas y afectadas con una

tasa de éxito impresionante.

En este sentido, se puede observar la importancia de la implementacion de las CNN y
ANN en la identificacion temprana de enfermedades, debido a que, si se detecta a tiempo una
enfermedad, directamente también se puede aumentar la tasa y la calidad de la produccién.

(Kyamelia Roy, et al., 2023, pp. 14983-15001)

De la misma manera, es imprescindible recordar que en el cultivo de tomate suelen
aparecer muchas enfermedades, debido a cambios climaticos, calidad del suelo, cantidad de luz
solar, etc. Es por eso, que la visién por computadora, es decir, el procesamiento de imagenes,
hecho posible por el aprendizaje profundo es una herramienta de gran ayuda para el diagnostico
de enfermedades asistidas por camara para el cultivo de tomate. (Robert de Luna, et al., 2019, pp.

1414-1419)
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Por otra parte, en muchas partes de Colombia es muy normal ver que todavia los
agricultores estan utilizando los métodos tradicionales, para realizar procesos en la agricultura
que hoy en dia podrian realizarse por medio de la utilizacién de la tecnologia. Evitando asi
posibles retrasos, tanto en el proceso de siembra como en el de recoleccion, ademas, estas
practicas tradicionales podrian implicar el uso de recursos humanos innecesarios para manejar
los diversos procesos agricolas, la falta de informacion precisa sobre el clima, las condiciones del
suelo y el uso de fertilizantes, un mayor tiempo y esfuerzo para monitorear manualmente la salud
de los cultivos y la identificacion de enfermedades, aumento en la mano de obra para la
identificacion y el control de malezas y por ultimo la aplicacién de malas practicas en el
almacenamiento de los alimentos cosechados, que pueden llevar a su degradacion y posterior

pérdidas. (Manas Wakchaure, et al., 2023)

Es por eso, que se hace evidente la necesidad de utilizar tecnologias vanguardistas,
tales como las CNN y ANN que faciliten el proceso de identificacion y clasificacion de las
enfermedades en los cultivos, en este caso en el de tomate. EI impacto obtenido por estas
herramientas es visiblemente observable en los niveles de produccién alcanzados a la hora de

cosechar tales cultivos. (Akbar Hidayatuloh, et al., 2021, pp. 199-204)

4.1.4 Factores que contribuyen a la adquisicion de enfermedades en los cultivos de tomates

La propagacion de enfermedades en las plantas de tomate se ve muy influenciada por

el clima y las condiciones de cuidado de estas, lo que las hace mas propensas a adquirir

patdgenos que afecten su estado. Estas condiciones no solo influyen en el crecimiento del cultivo
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sino también en su capacidad para resistir infecciones. De hecho, para que estas enfermedades se
produzcan o manifiestes deben existir ciertos factores que favorezcan la proliferacion de las

mismas, los cuales son: enfermedad virulenta, planta susceptible y ambiente favorable ( Giorgini
& Buono, 2012), siendo este Gltimo un ambiente favorable para el desarrollo de la enfermedad y

no de la planta como tal.

Por otra parte, Jaramillo Norefia, et al. (2012) afirma que “Entre los principales
factores ambientales que influyen en la manifestacion de enfermedades se encuentran la

temperatura, la humedad relativa, la ventilacion y la luminosidad”.

La temperatura juega un papel crucial en el crecimiento y los procesos fisioldgicos de
la planta. EI rango térmico adecuado dentro del invernadero es crucial para el correcto desarrollo
de la misma, desde la fase de germinacion hasta la maduracion del fruto. Las fluctuaciones
extremas de temperatura pueden crear ambientes que son propicios para la aparicion de
enfermedades. Si las temperaturas son mayores de 30 °C y menores de 10 °C puede producir que
los frutos se vuelvan amarillos y hacer que las plantas sean mas propensas a enfermarse o tener

problemas. (Jaramillo Norefia, et al., 2012)

La humedad relativa influye significativamente en el bienestar de los cultivos de
tomate. Las mejores condiciones para su crecimiento son entre 50% y 65% de humedad, debido
a que demasiada humedad puede favorecer el crecimiento de hongos dafiinos como Botrytis
cinerea y Phytophthora infestans (Jaramillo Norefia, et al., 2012). Demasiada humedad puede

provocar problemas como grietas en las frutas y polen muy compacto, lo que dificulta la
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reproduccion de las plantas y hace que las flores caigan. Cuando el aire esta seco, las plantas
pierden agua mas réapido, lo que puede perjudicar su proceso de produccion de alimentos y hacer

que a las plantas les resulte dificil producir semillas.

En este sentido, la ventilacion estéa directamente relacionada con el manejo de los
niveles de humedad interna dentro de un invernadero. Un sistema de ventilacion eficaz ayuda a
detener la propagacion de enfermedades causadas por hongos y bacterias, como las de los flujos
de aire célido y humedo. En climas himedos, un flujo de aire insuficiente puede hacer que las
hojas pierden menos agua y ejercen demasiada presion sobre los frutos, lo que podria hacer que
se partan (Jaramillo Norefia, et al., 2012). Los cortavientos, ya sean hechos de arboles o
estructuras artificiales, ayudan a proteger las plantas de los fuertes vientos y mantienen la
cantidad adecuada de humedad en el aire, lo que ayuda a mantener el invernadero a una buena

temperatura.

Finalmente, la luz juega un papel clave en la fisiologia del tomate. La radiacion solar
juega un papel fundamental en el proceso de fotosintesis, que es esencial para el crecimiento de
las plantas y la produccién de biomasa. La duracién de la luz solar cada dia no afecta mucho a
los tomates. pero una luz mas débil puede provocar la aparicion de enfermedades y una peor

calidad, lo que da como resultado tomates huecos y descoloridos. (Jaramillo Norefia, et al., 2012)
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4.1.5 Enfermedades que estan afectando actualmente a los cultivos de tomate

Segun el autor Mohit Agarwal, et al. (2020), “El tomate es uno de los cultivos mas
populares del mundo, ocupando un lugar fundamental en la gastronomia de préacticamente todas
las personas”. Por esta razén, es muy importante mantener la calidad de este producto, y una de
las fases en las que es necesario tener un mayor control es en el crecimiento, ya que, si las
enfermedades logran matar la planta o, peor aun, el fruto, no habréa produccion ni ganancia para
los agricultores, ni alimento para los consumidores, en este sentido, la deteccion precoz de
enfermedades que afectan al cultivo es muy importante (Hong H. L., et al., 2020, pp. 25-29).
Algunas de las enfermedades que afectan con mayor frecuencia al cultivo de tomate son la
enfermedad por el virus del tomate, el tizén tardio del tomate, el moho gris, la mancha bacteriana

y el virus del enrollamiento amarillo de la hoja, entre otras. (Chang Xu, et al., 2022)

Ahora, con el fin de tener una comprension mas realista de las enfermedades que
actualmente estan afectando al cultivo de tomate, se ha disefiado y aplicado un instrumento de
medicion en las zonas rurales de Llano del Pozo, San Javier, y EI Campanario, ubicadas en el
municipio de Abrego, Norte de Santander, Colombia. Con base en lo anterior, se aplico el
instrumento de medicion a 42 agricultores, en el cual se presentaron una serie de sintomas de
algunas enfermedades del cultivo de tomate. Cada uno de los agricultores procedi6 a seleccionar
la frecuencia con la que observaban estas enfermedades en sus cultivos, utilizando una escala de
frecuencia tipo Likert con 5 niveles (Muy frecuentemente, Frecuentemente, Ocasionalmente,
Rara vez y Nunca) (Ver apéndice A). Para tener en cuenta la enfermedad y seleccionarla en este

estudio, se tuvieron en cuenta los grados de frecuencia con que los agricultores han observado
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los tipos de enfermedades propuestos en cada uno de sus cultivos, tomando como referencia
aquellas donde las sumas de los resultados de Muy Frecuentemente y Frecuentemente superan el

50%.

4.1.5.1 Resultados del instrumento de medicién. Teniendo en cuenta el instrumento de
medicién aplicado, a continuacion, se detallan los porcentajes obtenidos por cada una de las

preguntas planteadas en el mismo.

4.1.5.1.1 Alternaria. La mayoria de los agricultores (64.3%) indicaron que observan esta
enfermedad "Raramente"”, mientras que el 28.6% la observa "Ocasionalmente"”. Solo un 2.4% la

considera "Frecuente", lo que indica que no es una enfermedad predominante en la region.

Figura 2

Frecuencia de Alternari en cultivos de tomate

¢Con qué frecuencia observa usted la siguiente enfermedad en su cultivo de tomate?
42 respuestas

@ Muy Frecuentemente
@ Frecuentamente
@ Ocasionalmente

@ Raramente
| ® Nunca
e |




4.1.5.1.2 Mancha bacteriana. Esta enfermedad presenta una alta incidencia, con un
71.4% de los encuestados afirmando que la observan "Frecuentemente” y un 19% "Muy

frecuentemente”, lo que la posiciona como una de las enfermedades més comunes.

Figura 3

Frecuencia de Mancha Bacteriana en cultivos de tomate

¢Con qué frecuencia observa usted la siguiente enfermedad en su cultivo de tomate?
42 respuestas

@ Muy Frecuentemente
@ Frecuentemente

) Ocasionalmente

@ Raramente

@ Nunca

4.1.5.1.3 Botritis. La incidencia de esta enfermedad es moderada, con un 57.1% de
respuestas en "Raramente” y un 35.7% en "Ocasionalmente”, mientras que no se reportaron

casos "Frecuentes” o "Muy frecuentes".
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Figura 4
Frecuencia de Botritis en cultivos de tomate

¢Con qué frecuencia observa usted la siguiente enfermedad en su cultivo de tomate?
42 respuestas

@ Muy Frecuentemente
@ Frecuentemente
@ Ocasionalmente

@ Raramente
@ Nunca

4.1.5.1.4 Mancha foliar Causada por Septoria. Se observa con alta frecuencia en los
cultivos, con un 73.8% de respuestas en "Frecuentemente” y un 23.8% en "Muy

frecuentemente”, lo que indica una gran afectacion en la zona.

Figura 5

Frecuencia de La Mancha foliar causada por Septoria en cultivos de tomate

¢Con qué frecuencia observa usted la siguiente enfermedad en su cultivo de tomate?
42 respuestas

@ Muy Frecuentemente
@ Frecuentemente

@ Ocasionalmente

@ Raramente

@ Nunca
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4.1.5.1.5 Marchitez del tomate. La mayoria de los agricultores (50%) reportaron que
observan esta enfermedad "Raramente”, mientras que un 38.1% la observa "Ocasionalmente”,

reflejando una presencia limitada en los cultivos.

Figura 6
Frecuencia de Marchitez del tomate en cultivos de tomate

¢Con qué frecuencia observa usted la siguiente enfermedad en su cultivo de tomate?
42 respuestas

@ Muy Frecuentemente

@ Frecuentemente
Ocasionalmente

@ Raramente

@ Nunca

4.1.5.1.6 Tizon Tardio. Esta enfermedad es bastante comun, reflejando un 64.3% de

agricultores que la observan "Frecuentemente™ y un 23.8% "Muy frecuentemente™.
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Figura 7

Frecuencia de Tizon Tardio en cultivos de tomate

¢Con qué frecuencia observa usted la siguiente plaga en su cultivo de tomate?
42 respuestas

@ Muy Frecuentemente
@ Frecuentemente

@ Ocasionalmente

@ Raramente

@ Nunca

4.1.5.1.7 Tizbn Temprano. De manera similar, el tizon temprano también tiene una alta
incidencia, con un 66.7% de respuestas en "Frecuentemente” y un 21.4% en "Muy

frecuentemente"'.

Figura 8

Frecuencia de Tizon Temprano en cultivos de tomate

¢Con qué frecuencia observa usted la siguiente plaga en su cultivo de tomate?

42 respuestas

@ Muy Frecuentemente
@ Frecuentemente

@ Ocasionalmente

@ Raramente

@ Nunca
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4.1.5.1.8 Mildiu. Esta enfermedad también es recurrente, con un 64.3% de agricultores

indicando como "Frecuente” y un 19% como "Muy frecuente".

Figura 9

Frecuencia de Mildiu en cultivos de tomate

¢Con qué frecuencia observa usted la siguiente plaga en su cultivo de tomate?

42 respuestas

@ Muy Frecuentemente
@ Frecuentemente

@ Ocasionalmente

@ Raramente

@ Nunca

4.1.5.1.9 Virus del enrollamiento amarillo de las hojas. Este virus tiene una alta
incidencia, con un 47.6% de respuestas en "Frecuentemente" y otro 47.6% en "Muy

frecuentemente”, confirmando su impacto en los cultivos.
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Figura 10

Frecuencia de Virus del enrollamiento amarillo de las hojas en cultivos de tomate

¢Con qué frecuencia observa usted la siguiente plaga en su cultivo de tomate?
42 respuestas

@ Muy Frecuentemente
@ Frecuentemente

@ Ocasionalmente

@ Raramente

@ Nunca

4.1.5.1.10 Podredumbre apical del tomate. Presenta una baja incidencia, con un 57.1%
de respuestas en "Raramente™ y un 26.2% en "Nunca", lo que sugiere que no es un problema

grave en la region.

Figura 11

Frecuencia de Podredumbre apical en cultivos de tomate

¢Con qué frecuencia observa usted la siguiente enfermedad en su cultivo de tomate?

42 respuestas

@ Muy Frecuentemente
@ Frecuentemente

@ Ocasionalmente

@ Raramente

@® Nunca
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4.1.5.1.11 Virus del Mosaico. Es una de las enfermedades mas comunes en los cultivos,

con un 81% de respuestas en "Frecuentemente"” y un 14.3% en "Muy frecuentemente".

Figura 12

Frecuencia de Virus del Mosaico en cultivos de tomate

¢Con qué frecuencia observa usted la siguiente enfermedad en su cultivo de tomate?

42 respuestas

@ Muy Frecuentemente
@ Frecuentemente

@ Ocasionalmente

@ Raramente

@ Nunca

Virus rugoso del tomate

La mayoria de los agricultores (64.3%) reportaron que lo observan "Raramente”, mientras

que un 28.6% lo ha visto "Ocasionalmente", indicando una baja prevalencia.
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Figura 13
Frecuencia del Virus rugoso del tomate

¢Con qué frecuencia observa usted la siguiente enfermedad en su cultivo de tomate?

42 respuestas

@ Muy Frecuentemente
@ Frecuentamente

@ Ocasionalmente

@ Raramente

@ Nunca

Como resultado del instrumento de medicidn aplicado, se identificaron las
enfermedades que mas afectan al cultivo de tomate en las zonas rurales del municipio de Abrego

Norte de Santander; Colombia, teniendo como referencia veredas como Llano del Pozo, San

Javier, y EI Campanario. (ver Fig. 4 y Tabla 5).
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Tabla 4

Significado de las siglas correspondientes a cada enfermedad detectada en el estudio realizado

en las zonas rurales del municipio de Abrego, Norte de Santander

Acronimo de la enfermedad Nombre de la enfermedad
MB Mancha Bacteriana
MF Mancha Foliar causada por septoria
M Mildiu
TTA Tiz6n Tardio
TTE Tiz6n Temprano
VEAH Virus del Enrollamiento Amarillo de
las Hojas
VM Virus del Mosaico
Figura 14

Enfermedades que mas afectan al cultivo de tomate en las zonas rurales del municipio de

Abrego (Llano del Pozo, San Javier y EI Campanario)

Enfermedades que mas afectan el cultivo de tomate en las
areas de
Llano del pozo, Campanario y San Javier

100.0% 81.0%
80.0%  714% 73.8% 64.3% 64.3% 66.7%
60.0% 47.6% 47.6%
40.0% ; 0 .
° 19.0% 23.8% 19.0% 23.8% 21.4% .
20.0% 14.3%
o [] O [] ] O
MB MF M TTa TTe VEAH VM

Frecuentemente B Muy frecuentemente
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4.2 Disefiar un sistema basado en conocimiento para la correcta deteccion e identificacion

de enfermedades que afectan al cultivo de tomate

4.2.1 Modelo y arquitectura de red neuronal utilizado para el procesamiento de imagenes

Segln Gattu Anwesh (2024) “En el desarrollo de este proyecto se hace uso de CNN, las
cuales son un algoritmo de aprendizaje profundo especializado, utilizadas principalmente para
reconocimiento y clasificacion de imagenes”. Este tipo de redes se diferencian de las ANN, en
que agregan una capa adicional de complejidad en la que hacen uso de capas convolucionales,
las cuales realizan operaciones matematicas avanzadas, que son multiplicaciones de matrices
tomando en cuenta el conjunto de datos de entrada. Estas operaciones convolucionales permiten
conservar la correlacion espacial que existe entre los pixeles, aprendiendo caracteristicas

existentes en la imagen, sobre los cuales se usan cuadriculas de datos de entrada (Kumar, 2024).

Ese es el funcionamiento por el que se caracteriza una CNN, como se muestra a

continuacion:
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Figura 15

Arquitectura Tradicional de una CNN

Convolutional Pooling
Layer Layer Fully Connected
Layers
Input Layer Output
Layer
&
—_— - (2111} —— -
i

Nota. Disefio tomado Por (Kumar, 2024)

Teniendo en cuenta el analisis realizado en el resultado anterior, acerca del nivel precision
de diferentes arquitecturas de CNN, siendo la EfficientNetb7 la que brinda muy buenos
resultados, se opto por utilizar esta arquitectura, dado que los resultados de precision y eficiencia
computacional que se pueden obtener a la hora de clasificar imagenes son demasiado altos,
debido a su novedoso enfoque de escalamiento compuesto, en el cual se ajustan paralelamente

las tres dimensiones del modelo (profundidad, ancho y resolucion).

4.2.1.1 Profundidad (d). Esta dimension se refiere al nimero de capas o niveles de la
red. Es decir, que si se aumenta esta dimension la red es capaz de aprender representaciones

complejas o abstractas en los datos ingresados.

4.2.1.2 Ancho (w). Esta dimension es la cantidad de neuronas que tiene la red en cada

capa, es decir, que un aumento en el ancho del modelo significa que se tiene mayor capacidad de
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aprendizaje y almacenamiento de representaciones de los datos, aunque esto también implica un

mayor uso de memoria y computo.

4.2.1.3 Resolucion (r). Esta ultima dimension se refiere al tamafio de la imagen que se
brinda como entrada a la red. Una mayor resolucién indica que la red puede aprender o
identificar mas detalles de la imagen, pero también implican un mayor tiempo de procesamiento

de la misma.

En relacion con lo anterior, Este tipo de escalamiento resulto ser el mejor en precision
para las ImageNet, obteniendo un 84.3%”. Para obtener dichos resultados, se debe realizar un
ajuste proporcional de las tres dimensiones del modelo, con el fin de lograr un equilibrio entre
ellas y poder maximizar el rendimiento y disminuir el costo computacional asociado a las
operaciones realizadas por dicho modelo. De hecho, EfficientNet-B7 logro resultados
excepcionales en comparacion con otras arquitecturas con un menor uso de recursos, como, por
ejemplo, ResNet-200 o GPipe, logrando ser hasta 8,4 veces mas pequefio y 6,1 veces mas rapido

que este ultimo. (Mingxing Tan & Quoc Le, 2019, pp. 6105-6114)
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Figura 16

Tamafio y rendimiento de EfficientNet en el conjunto de datos de ImageNet

EfficientNet-B7
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61 1 EfficientNet-B3 81.6% 12M
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e i ASNet-A EfficientNet-B7 84.3%  66M
Not plotted
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Number of Parameters (Millions)
Nota. Imagen tomada segun (Mingxing Tan & Quoc Le, 2019)

Para poder lograr los niveles de eficiencia con los que actualmente cuenta la EfficientNet-
B7, se parti6 a partir de la base de todas las CNN, y a partir de ahi se fueron realizando las

optimizaciones pertinentes, usando blogues y moédulos repetidos con el enfoque de escalamiento

compuesto.
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Figura 17

Capa base para el disefio de una arquitectura de ImageNet

M e l o _"-

Stem

Final Layers

Nota. Datos tomados segun autor (Joonho Oh, et al., 2023)

La anterior figura (Figura 17), sirvié como base para realizar la arquitectura de
EfficientNetb7, la cual consta de bloques y sud-bloques, los cuales son equivalentes a las capas,
neuronas, funciones de activacién y operaciones de convolucion aplicadas en dichas capas, para

realizar el procesamiento adecuado de las imagenes como se puede ver a continuacion.
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Figura 18
Arquitectura de EfficientNetb7I
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Nota. Datos obtenidos segun (Mohammad Amimul Ihsan Aquil, 2023, pp. 467-475)

En el diagrama anterior se pueden observar una serie de bloques, los cuales, permiten un

procesamiento jerarquico de las imagenes, con el fin de obtener las caracteristicas necesarias,
para lograr una correcta clasificacion.

Inicialmente, se puede observar el “Stem”, que es donde se realizan las primeras

operaciones convolucionales sobre la imagen que se ingrese en un momento dado, con el

objetivo de determinar las caracteristicas basicas de todas las imagenes como bordes, texturas,

patrones, etc.
Seguidamente, en el blogue nimero 1 se aplican operaciones mas complejas, para obtener

caracteristicas mas detalladas de la imagen, también se realiza un aumento en el nimero de

filtros, los cuales permiten captar mas informacion relevante. La informacion de salida de este

bloque sirve como entrada para los bloques siguientes. En los demas bloques, se siguen
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realizando operaciones complejas y repeticiones que permitan ajustar los resultados del
aprendizaje de las caracteristicas de la imagen, las cuales se someten a rotaciones o
deformaciones, que permitan evitar el sobreajuste o predicciones no deseadas, por no haber

observado las imagenes de entrenamiento desde diferentes “angulos”.

Por ultimo, se encuentran las capas finales, en las cuales se realiza un aplanamiento
(flatten), para convertir las caracteristicas que aprendio la red en los pasos anteriores en
probabilidades de clase, para proporcionar una prediccion, dependiendo de la etiqueta que cuente
con mayor probabilidad de ser la correctamente identificada en el proceso. Teniendo en cuenta
todo lo mencionado anteriormente, se procedio a hacer uso de esta arquitectura de red neuronal
(EfficientNetB7), la cual se alinea con los objetivos de este trabajo, los cuales buscan la
identificacion precisa de las enfermedades que atacan el cultivo de tomate. Ademas, la eficiencia
que proporciona esta red permite realizar los calculos necesarios para procesar y determinar si las
enfermedades utilizadas en este proyecto se encuentran presentes en las hojas del cultivo de

tomate.
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4.2.2 Arquitectura de red neuronal utilizada en TAIGRO

Figura 19

Red neuronal utilizada en TAIGRO
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4.2.2.1 Uso de la metodologia agil SCRUM. El uso de la metodologia agil SCRUM en
el desarrollo de proyectos tecnoldgicos ha ganado gran relevancia debido a su capacidad para
gestionar de manera eficiente la complejidad y la incertidumbre inherente a estos proyectos.
SCRUM, como se detalla en la Guia SBOK™ de SCRUMstudy (3ra edicion), es un marco agil
que fomenta la colaboracion, la flexibilidad y la entrega continua de valor, lo que lo convierte en
una opcion ideal para el desarrollo de software y productos innovadores. (Tridibesh Satpathy,

2017)

Este proyecto ha seguido las recomendaciones brindadas en la Guia SBOK™ las cuales

detallan como debe darse inicio, seguimiento y finalizacion de un proyecto.

4.2.3 Inicio del Proyecto segun la Guia SBOK™

4.2.3.1 Crear la Vision del Proyecto. Este proceso fue fundamental para establecer un

objetivo claro y alineado con las necesidades de los agricultores.
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Tabla b

Vision del Proyecto

VISION DEL PROYECTO

TAIGRO sera una herramienta movil que permitira a los agricultores enfrentar el desafio
creciente de detectar y gestionar enfermedades en los cultivos de tomate de manera
eficiente. Esta aplicacion se enfocara en proporcionar un diagnostico temprano y preciso
basado en el anélisis de imagenes, permitiendo a los agricultores identificar problemas en
las hojas de tomate antes de que se conviertan en amenazas para el cultivo.

El objetivo de TAIGRO serd empoderar a los agricultores con una solucién accesible,
que les permita actuar rapidamente para minimizar el impacto de las enfermedades y

mejorar la sostenibilidad y productividad de sus cultivos.

TAIGRO busca transformar la manera en que los agricultores gestionan la salud de sus
cultivos, ofreciendo una solucion tecnoldgica confiable y accesible, sin requerir
conocimientos técnicos avanzados ni equipos costosos. El foco estara en proporcionar a
los agricultores una herramienta flexible y adaptable que les permita tomar decisiones
informadas para proteger sus cultivos y asegurar una mayor eficiencia en su trabajo
diario.

4.2.3.2 Identificar al Scrum Master y Stakeholders. De acuerdo con la Guia SBOK™,
identificar al Scrum Master y a los stakeholders es crucial para el éxito del proyecto. Josué
Campo asumio el rol de Scrum Master, facilitando el proceso y asegurando el cumplimiento de
las practicas SCRUM. Los agricultores locales fueron identificados como stakeholders clave,
dado su rol en proporcionar retroalimentacion sobre los requisitos y la funcionalidad del

producto.
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4.2.3.3 Formar el Equipo SCRUM. Conforme a la Guia SBOK™, el equipo SCRUM

debe estar compuesto por profesionales multifuncionales y autonomos. En este proyecto, el

equipo estuvo formado por dos miembros: Josué Campo y Yeison Danuil. Este equipo reducido

permitié una mayor cohesion y comunicacion directa, factores clave para el éxito del proyecto.

4.2.3.4 Desarrollar Epicas. El desarrollo de épicas se llevo a cabo utilizando la vision

del proyecto como base. Las épicas principales se centraron en “Gestion de agricultores”,

“Diagnostico de enfermedades”, “Informacion climatica” y “Seguridad”. Estas épicas fueron

descompuestas en historias de usuario para facilitar su desarrollo iterativo.

Figura 20
Epicas
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4.2.3.5 Crear el Backlog Priorizado del Producto. Segun la Guia SBOK™, ¢l Backlog

Priorizado del Producto es una lista ordenada de todo lo que podria ser necesario en el producto.

Se desarrollé un backlog priorizado, donde las historias de usuario fueron organizadas para su

respectiva gestion (Ver apéndice B).

Tabla 6

Requerimientos funcionales

Codigo Descripcion
RF1 Permitir a los usuarios registrar su informacion personal.
RF2 Validar que todos los campos obligatorios estén completos antes de guardar la
informacion.
RF3 Almacenar correctamente la informacion ingresada en la base de datos.
RF4 Enviar un cddigo de activacion de la cuenta al correo electronico registrado tras el
éxito del registro.
RF5 Mostrar mensajes de error si los datos ingresados estan incompletos o no cumplen
con los criterios.
RF6 Permitir a los usuarios consultar la informacion personal almacenada.
RF7 Mostrar los datos de manera clara y organizada.
RF8 Garantizar que la informacién mostrada sea consistente con la base de datos.
RF9 Permitir a los usuarios actualizar su informacion personal.
RF10 Validar los campos antes de guardar los cambios.
RF11 Mostrar una confirmacion al actualizar exitosamente.
RF12 Mostrar mensajes de error en caso de fallo de conexion o datos no validos.
RF13 Integrar la funcionalidad de camara para permitir a los usuarios tomar imagenes de
las hojas de tomate.
RF14 Mostrar un mensaje de espera mientras se procesa la imagen.
RF15 Permitir retomar la foto si no se procesa correctamente.
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RF16
RF17

RF18
RF19

RF20
RF21
RF22
RF23

RF24

Mostrar mensajes claros en caso de errores durante el procesamiento de la imagen.
Mostrar el diagndstico de la enfermedad detectada en la hoja, incluyendo nombre y
descripcion de la enfermedad o indicar que esta sana.

Proporcionar una imagen de referencia asociada a la enfermedad detectada.
Mostrar una lista de recomendaciones claras y detalladas para erradicar la
enfermedad detectada.

Permitir a los usuarios consultar informacion climatica actualizada en tiempo real.
Mostrar predicciones del clima para un nimero determinado de dias futuros.
Validar usuario y contrasefia al iniciar sesion.

Mostrar mensajes de error si las credenciales son incorrectas o el usuario no esta
registrado.

Redirigir al usuario al dashboard tras iniciar sesion correctamente.
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Requerimientos no funcionales

Item

Descripcion

Seguridad

Usabilidad

Rendimiento

Disponibilidad

Compatibilidad

Implementar encriptacion para la proteccion de datos sensibles como
contrasefas y datos personales.
Garantizar que solo usuarios autenticados puedan acceder a informacion

sensible.

Disefiar una interfaz de usuario intuitiva y facil de usar para todas las
funcionalidades.
Proporcionar mensajes de error claros y Utiles para guiar a los usuarios en

caso de errores.

Asegurar tiempos de respuesta rapidos, especialmente para funciones
criticas como el inicio de sesién y la consulta de informacién climatica.
Optimizar el procesamiento de imagenes para minimizar el tiempo de

espera.

Garantizar una disponibilidad del sistema del 99.9% para asegurar que los

usuarios puedan acceder a la aplicacion en cualquier momento.

Integrar correctamente con servicios de terceros como APIs climéticas y

servicios de correo electronico.
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Historias de usuario

Tabla 8

Historia de usuario de registro de informacion personal.

Historia Registro de Informacién Personal

o Como agricultor, quiero registrar mi informacion personal, para
Descripcion ) ) )
tener un perfil personalizado que permita el acceso a

funcionalidades del sistema.

Criterios de Aceptacion

La informacidn ingresada debe almacenarse correctamente en la base de datos.
Debe haber validacion de campos obligatorios.
Notificacion de éxito al guardar los datos.
En caso de éxito, enviar codigo de activacién de la cuenta por correo electrénico.

Mensaje de error en caso de datos incompletos.

Tabla 9

Historia de usuario de consultar informacidn personal registrada

Historia Consulta de Informacién Personal

L Como agricultor, quiero consultar mi informacion registrada, para
Descripcion ) ) ) ) )
revisar mis datos o actualizarlos si es necesario.

Criterios de Aceptacion

Mostrar los datos almacenados de manera clara y organizada.

Garantizar que los datos mostrados sean consistentes con la base de datos.
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Tabla 10

Historia de usuario de Actualizar informacién personal

Historia Actualizacion de Informacion personal

o Como agricultor, quiero actualizar mi informacion, para mantener
Descripcion . )
mis datos correctos y actualizados.

Criterios de Aceptacion

Los datos deben reflejarse inmediatamente después de actualizarlos.
Validacion de campos antes de guardar cambios.
Mensaje de confirmacién al actualizar exitosamente.

Mensaje de error en caso de fallo en la conexion o datos no validos.

Tabla 11

Historia de usuario de captura de imagenes de hojas de tomate

Historia Captura de iméagenes de hojas

Como agricultor, quiero tomar imagenes de las hojas de tomate
Descripcion desde el dispositivo movil, para realizar un diagnostico de la

enfermedad del cultivo.

Criterios de aceptacion

La cdmara del dispositivo debe abrirse correctamente desde la aplicacion.
Mensaje de espera mientras se procesa la imagen.
Mostrar un mensaje claro si no se puede procesar la imagen.

Permitir retomar la foto en caso de que no se haya procesado correctamente.




87

Tabla 12

Historia de usuario de visualizacion de enfermedades

Como agricultor, quiero visualizar la enfermedad detectada en la
Descripcién hoja, para conocer el estado de salud del cultivo y tomar medidas

necesarias.

Criterios de aceptacion

Mostrar el diagnostico con el nombre y descripcién de la enfermedad o indicar que esta sana.

Proporcionar una imagen de referencia asociada a la enfermedad detectada.

Tabla 13

Historia de usuario de acciones recomendadas

Como agricultor, quiero ver las acciones recomendadas para
Descripcién erradicar la enfermedad, para implementar las medidas

correctivas y evitar la propagacion de la enfermedad.

Criterios de aceptacion

Mostrar una lista de recomendaciones claras y detalladas, basadas en la enfermedad
detectada.
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Tabla 14

Historia de usuario de consultar informacion climatica

Historia Consulta de informacion climéatica

Como agricultor, quiero consultar informacion climatica, para
Descripcion adaptar mis decisiones agricolas en funcion de las condiciones

climaticas.

Criterios de aceptacion

Visualizar datos climaticos precisos y actualizados en tiempo real.

Permitir visualizar predicciones del clima en un nimero determinado de dias futuros.

4.2.4 Arquitectura utilizada para el desarrollo del aplicativo movil

4.2.4.1 Diagrama de casos de uso. La construccion de un sistema eficiente y funcional
requiere una comprension profunda de los requerimientos del usuario y cdmo estos se traducen
en interacciones con el sistema. Como sefiala Pfleeger, un requerimiento es una caracteristica o
una descripcion de algo que el sistema es capaz de hacer para cumplir su prop6sito, siendo
esencial para definir el alcance del proyecto (Pfleeger, 2004). Es en esta fase donde el diagrama
de casos de uso se convierte en una herramienta esencial, ya que permite representar de manera
grafica y comprensible como los usuarios interactan con el sistema y qué funcionalidades deben

estar presentes para cumplir con sus expectativas.
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El diagrama de casos de uso facilita la comunicacion entre los desarrolladores y los
usuarios, asegurando que se entiendan claramente las funcionalidades requeridas antes de
proceder al disefio y desarrollo. Seglin Fernandez Benassati y Elsa Estévez (2004) “Fernandez
Benassati y Estévez, los casos de uso son efectivos medios de comunicacién, ya que no solo
especifican los requerimientos funcionales y no funcionales, sino que también ayudan a asegurar

la trazabilidad de estos a lo largo del ciclo de vida del sistema”.

El siguiente diagrama de casos de uso ilustra las principales interacciones del usuario con

el sistema propuesto para la deteccidn de enfermedades en cultivos de tomate.

Figura 21
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4.2.4.2 Funcionalidad del producto. El producto desarrollado no solo debe cumplir con
los requerimientos funcionales identificados, sino que también debe proporcionar una
experiencia de usuario efectiva. Los requerimientos funcionales detallan las transformaciones
que el sistema realizaré sobre las entradas para generar salidas, como la identificacion de
patrones de enfermedades en las iméagenes de los cultivos. Estos requerimientos aseguran que el
sistema cumpla con las expectativas del usuario en términos de funcionalidad y respuesta,

aspectos criticos para la aceptacion del producto en el mercado.

Asi mismo, los requerimientos no funcionales, también son esenciales para el éxito del
sistema. Incluyen consideraciones como la usabilidad, la robustez, la disponibilidad y la facilidad
de mantenimiento. Estos aspectos aseguran que el sistema sea no solo funcionalmente adecuado,
sino también accesible y confiable para los usuarios en el entorno agricola, donde el tiempo y la

precisién son cruciales.

En el contexto del desarrollo del aplicativo mévil para la deteccion de enfermedades en
cultivos de tomate, se ha utilizado un enfoque iterativo en la especificacion de casos de uso, lo
que ha permitido una mejor adaptacion a los requerimientos cambiantes y una mayor flexibilidad
en el disefio del sistema. Como indican el autor Ghezzi, Jazayeri & Mandrioli. (1991), “las
especificaciones de casos de uso operacionales permiten describir el comportamiento deseado

del sistema, proveyendo un modelo del mismo que facilita su implementacion”.

A continuacién, se detallan los flujos correctos de cada proceso que debe seguir el

sistema, con respecto a la interaccion que tiene con el usuario final.



91

4.2.5 Especificacion de requerimientos

Tabla 15

Caso de uso de registro de informacion personal

Caso de uso

Registrar informacion personal

Descripcion

Actor

Precondiciones

Postcondiciones

El sistema debe permitir a los agricultores registrar su
informacion personal para crear un perfil que facilite el
acceso a las funcionalidades del sistema.

Agricultor

El agricultor no debe tener un perfil previamente
registrado.
La informacion del agricultor se almacena correctamente
en la base de datos y el usuario recibe un codigo de
activacion por correo electronico.

Flujo basico

Actor

1. El agricultor selecciona
la opcidn de registrar su
informacidn personal.

3. El agricultor llena los
campos requeridos en el
formulario.

4. El agricultor confirma la
informacién ingresada y
selecciona "Guardar".

Sistema

2. El sistema muestra un formulario de registro con
los campos necesarios.

5. El sistema valida los campos obligatorios.

6. El sistema almacena los datos en la base de datos.
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7. El sistema envia un cédigo de activacién por
correo electronico.

8. El agricultor ingresa el

codigo de activacion de
la cuenta.
9. El sistema valida el cddigo de activacion de la
cuenta.
10. El sistema notifica activacion exitosa de la cuenta.

Flujos alternativos

Si los datos se encuentran incompletos, el sistema muestra un mensaje de error y
vuelve al punto 3.

Si el codigo de activacion es incorrecto, el sistema muestra un mensaje de error y
vuelve al punto al punto 8.

Si el codigo se ingresa de manera incorrecta tres veces, el sistema muestra un mensaje
de error y vuelve al punto 7.
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Tabla 16

Caso de uso de inicio de sesion en el aplicativo movil

Caso de uso Iniciar sesion en la aplicacion
El sistema debe permitir a los agricultores iniciar sesién para
Descripcion acceder de manera segura a sus datos y funcionalidades del
sistema.
Actor Agricultor
Precondiciones El agricultor debe estar registrado en la plataforma.
Postcondiciones El agricultor esta autenticad_o y _rgdirigido al dashboard de la
aplicacion.
Flujo bésico
Actor Sistema
1. El agricultor selecciona la opcion de 2. El sistema muestra un formulario
iniciar sesion. para ingresar usuario y contrasefa.
3. El agricultor ingresa las credenciales
requeridas.
4. El agricultor selecciona "Iniciar Sesion". 5. El sistema valida las credenciales.
6. El sistema valida que el usuario
esté activo.

7. Si las credenciales son correctas y
el usuario esté activo, el sistema
redirige al agricultor al dashboard.

Flujos alternativos

Si las credenciales son incorrectas:
e El sistema muestra un mensaje de error y vuelve al punto 3.

Si el usuario est inactivo:
e El sistema envia un cédigo de activacion.
e El usuario debe ingresar el cédigo.
e El sistema valida el cddigo.

Si el codigo es incorrecto:

e El sistema muestra un mensaje de error y el usuario debera ingresar el codigo
nuevamente.

Si el nimero de intentos fallidos es de 3 veces al ingresar el cédigo:
e El sistema envia un nuevo codigo de activacion.
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Tabla 17

Caso de uso de consultar informacion personal registrada

Caso de Uso Consultar informacion registrada

El sistema debe permitir a los agricultores revisar sus datos
personales registrados.

Actor Agricultor

El agricultor debe estar registrado en el sistema.

Descripcion

Precondiciones

Postcondiciones Los datos personales del agricultor se muestran correctamente.

Flujo basico

Actor Sistema
1. El agricultor selecciona la opcion de 2. El sistema muestra los datos
consultar su informacion registrada. personales almacenados de manera
clara y organizada.

Flujos alternativos

Tabla 18

Caso de uso de Actualizar informacion personal

Caso de uso Actualizar informacién personal

El sistema debe permitir a los agricultores actualizar su

Descripcion : g .
informacidn personal para mantenerla correcta y actualizada.
Actor Agricultor
Precondiciones El agricultor debe estar registrado y autenticado en el sistema.

Los datos personales del agricultor se actualizan correctamente y

Postcondiciones se reflejan de inmediato en el sistema.

Flujo bésico
Actor Sistema

1. El agricultor selecciona la opcién de 2. El sistema muestra un formulario
selecciona la opcion de actualizar su con los datos actuales del
informacidn personal. agricultor.

3. El agricultor edita los campos necesarios.

4. El agricultor confirma la informacion 5. El sistema valida los campos antes
ingresada y selecciona "Actualizar". de guardar.

6. El agricultor selecciona la opcion de 7. El sistema almacena los datos en
selecciona la opcion de actualizar su la base de datos y muestra un

informacion personal. mensaje de confirmacion.
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8. El agricultor edita los campos necesarios.

Flujos alternativos

Si la validacion falla (datos incompletos o invalidos):
e El sistema muestra un mensaje de error y vuelve al punto 3.

Tabla 19

Caso de uso de toma de imagenes de las hojas de tomate

Caso de uso Tomar imagenes de las hojas de tomate
El sistema debe permitir a los agricultores tomar imagenes de las
Descripcion hojas de tomate desde el dispositivo movil para diagnosticar
enfermedades.
Actor Agricultor

El agricultor debe estar autenticado en la aplicacion y el
dispositivo movil debe tener una cdmara funcional.
La imagen de la hoja de tomate se toma correctamente y esté lista
para ser procesada.

Precondiciones

Postcondiciones

Flujo basico
Actor Sistema
1. El agricultor selecciona la opcion de 2. El sistema muestra la opcion de
tomar una imagen. abrir camara o seleccionar foto de
la galeria.
3. Elagricultor selecciona abrir camara o 4.
seleccionar foto de la galeria.
5. El agricultor selecciona abrir camara. 6. El sistema abre la camara del
dispositivo.
7. El agricultor toma la foto. 8. El sistema muestra un mensaje de
espera mientras procesa la imagen.
9. El agricultor escoge la opcion de 10. El sistema abre la galeria.
seleccionar foto de la galeria.
11. El agricultor selecciona la foto. 12. El sistema muestra un mensaje de

espera mientras procesa la imagen.

Flujos alternativos

Si la imagen no se procesa correctamente:

e El sistema muestra un mensaje de error y permite al agricultor retomar la foto o
seleccionar otra de la galeria.




96

Tabla 20

Caso de uso de visualizacion de la enfermedad detectada en la hoja de tomate

Caso de uso Visualizar la enfermedad detectada en la hoja de tomate
El sistema debe mostrar al agricultor el diagnostico de la
enfermedad detectada en la hoja de tomate.
Actor Agricultor
Precondiciones El agricultor debe haber tomado una imagen de la hoja de tomate.
El diagnostico de la enfermedad se muestra correctamente con el
nombre y descripcion.
Flujo bésico
Actor Sistema

1. El sistema ha procesado la imagen
de la hoja de tomate.

2. El sistema muestra el diagndstico
de la enfermedad con una imagen
de referencia.

3. El sistema muestra una lista de
recomendaciones basadas en la
enfermedad detectada.

Flujos alternativos

Descripcion

Postcondiciones
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Tabla 21

Caso de uso de consultar informacion climatica

Caso de uso Consultar informacion climética
El sistema debe permitir a los agricultores consultar informacion
climatica para tomar decisiones agricolas informadas.
Actor Agricultor
Precondiciones El agricultor debe estar registrado y autenticado en el sistema.
Postcondiciones El agricultor visualiza datos climaticos precisos y actualizados.
Flujo bésico
Actor Sistema
1. El agricultor selecciona la opcion de 2. El sistema muestra datos
consultar informacion climatica. climaticos actuales y predicciones
para los dias siguientes.

Descripcion

Flujos alternativos

4.2.5.1 Diagrama de procesos. Un diagrama de actividades o procesos es una buena
manera de mostrar como se gestionan los diferentes flujos de trabajo, es decir, como comienzan,
continGian y terminan. Ademas, muestra muchas rutas de decision diferentes que se pueden tomar
desde el principio hasta el final (Al-Fedaghi, 2021, pp. 1-14). A continuacidn, se presentan los
diagramas de procesos que involucran cada uno de los flujos de trabajo presentes en la aplicacion

movil desarrollada.



Figura 22

Registro de informacion personal
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Figura 24
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Figura 25

Actualizacion de informacion personal
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Figura 26

Toma y diagnostico de enfermedades presentes en la hoja del tomate
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Figura 27
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4.2.5.2 Disefio de interfaces. El disefio de las interfaces para el aplicativo mavil se
orientd principalmente en garantizar una interfaz de usuario (Ul) amigable con el usuario,
teniendo en cuenta la interaccion intuitiva y las necesidades especificas de los agricultores que
habitan en las zonas rurales de Llano del Pozo, San Javier, Campanario. Con el fin de desarrollar
una solucion efectiva, se implementd un proceso en el que los usuarios finales estuvieron
involucrados. Este enfoque permitio ajustar las interfaces no solo a las funcionalidades
requeridas, sino también a las expectativas de los agricultores, quienes fueron de vital

importancia a la hora de ir definiendo los respectivos disefios.
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Figura 28

Vista de bienvenida
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Figura 30

Vista de Registro de usuarios
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Vista de Home
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Figura 32

Vista de actualizacion de datos
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Figura 33

Vista de deteccion
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Figura 34

Vista de visualizacion de la enfermedad detectada
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Figura 35

Vista de clima




109

4.2.5.3 Arquitectura del aplicativo movil. La arquitectura del aplicativo movil se ha
disefiado para integrar eficientemente diversas tecnologias modernas, garantizando un
rendimiento 6ptimo y una experiencia de usuario de alta calidad. A continuacion, se detallan los

componentes principales y su interaccion:

4.2.5.3.1 Desarrollo del Frontend con Vue, TypeScript y Vite. El frontend del aplicativo
se ha construido utilizando Vue.js, un framework progresivo de JavaScript que facilita la
creacion de interfaces de usuario interactivas y reactivas. La eleccion de Vue.js se debe a su
flexibilidad y facilidad de integracion en proyectos de diversa indole. Para mejorar la robustez y
mantenibilidad del codigo, se ha empleado TypeScript, un superconjunto de JavaScript que
introduce tipado estatico, permitiendo una deteccion temprana de errores y una mejor
autocompletacion en los entornos de desarrollo. La herramienta de construccion Vite ha sido
seleccionada por su capacidad para ofrecer un entorno de desarrollo rapido y eficiente,

optimizando el proceso de bundling y facilitando una recarga en caliente durante el desarrollo.

4.2.5.3.2 Transpilacién a Aplicacion Nativa con Capacitor. Una vez desarrollado el
frontend, se utiliza Capacitor para transpilar la aplicacion web en una aplicacion movil nativa.
Capacitor, desarrollado por el equipo de lonic, permite que las aplicaciones web accedan a
funcionalidades nativas del dispositivo, como la cdmara o el GPS, manteniendo una Unica base
de cadigo. Esta herramienta facilita la creacion de aplicaciones hibridas que pueden desplegarse

tanto en iI0OS como en Android, aprovechando las capacidades nativas de cada plataforma.
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4.2.5.3.3 Comunicacion con el Backend a traves de FastAPI. El aplicativo movil se
comunica con un backend desarrollado en FastAPI, un framework moderno y de alto
rendimiento para construir APIs con Python, basado en estandares como OpenAPl y JSON
Schema. FastAPI es conocido por su eficiencia y rapidez, lo que lo convierte en una eleccion
adecuada para aplicaciones que requieren respuestas rapidas y manejo eficiente de multiples

solicitudes simultaneas.

4.2.5.3.4 Gestion de Bases de Datos: MongoDB y PostgreSQL. El backend interactla

con dos bases de datos distintas para manejar diferentes tipos de informacion:

MongoDB: Utilizada para almacenar imagenes, aprovechando su naturaleza NoSQL y su
eficiencia en el manejo de datos no estructurados. La integracion de FastAPIl con MongoDB se
realiza mediante el uso de la biblioteca Motor, que permiten operaciones asincronas y eficientes.

PostgreSQL : Empleada para almacenar informacion estructurada, es decir los datos tanto
de los usuarios como de las enfermedades utilizadas en este proyecto. La integracion con
FastAPI se facilita a través del ORM SQLAIlchemy, permitiendo una interaccion fluida y

eficiente con la base de datos.

4.2.5.3.5 Integracion de la Red Neuronal con Keras y PyTorch. El sistema incorpora
una red neuronal disefiada para la deteccion de enfermedades en cultivos de tomate,
implementada utilizando Keras y PyTorch. Keras proporciona una interfaz de alto nivel que
facilita la construccion y entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo, mientras que

PyTorch ofrece una mayor flexibilidad y control durante el proceso de desarrollo del modelo. La
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combinacion de ambas herramientas permite aprovechar sus respectivas fortalezas, logrando un

modelo eficiente y preciso.

Ademas, se utiliz6 la contenerizacién como herramienta para que cada componente del
sistema funcione de manera independiente y eficiente en su propio entorno aislado. Se
implementaron contenedores para MongoDB, que tiene un puerto expuesto para la conexion
externa y se utiliza para almacenar imagenes enviadas por los usuarios para el diagnéstico de
enfermedades, asi como referencias visuales y fotos de perfiles de los usuarios. PostgreSQL
también cuenta con un contenedor con puerto expuesto, encargado de gestionar la informacién
estructurada del sistema, incluyendo datos de usuarios y enfermedades detectadas. Ademas, se
incluy6 un contenedor de Celery, que se ocupa de ejecutar tareas en segundo plano, como el
envio de correos electronicos, optimizando asi el rendimiento del sistema. Aunque inicialmente
se considerd trasladar el procesamiento de imégenes a segundo plano, se decidié mantener este
proceso dentro del flujo principal de la API debido a la necesidad de esperar una respuesta antes
de almacenarlas en la base de datos. La API, desarrollada en FastAPI, esta contenida en una
imagen basada en Linux y maneja las solicitudes del frontend, asi como la comunicacion con la
base de datos. También se integré Redis como sistema de mensajeria para gestionar tareas en
Celery, asegurando un procesamiento eficiente y asincrénico de trabajos pesados. Todos estos
contenedores estan conectados a través de la red interna proporcionada por Docker Compose, lo
que facilita la comunicacion entre la base de datos, la API, el servicio de tareas en segundo plano

y el almacenamiento de imagenes sin necesidad de configuraciones externas adicionales.
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A continuacidn, se puede observar lo anteriormente descrito en el diagrama n, el cual

ilustra la arquitectura general del aplicativo movil.

Figura 36

Arquitectura general de TAIGRO

YEBV : ',
Of iY@V 0 o

Neural Network

4.2.6 Disefo de la base de datos

Se tiene una base de datos en postgres para almacenar la informacidn estructurada, como
por ejemplo los datos del usuario, asi como también los de las enfermedades que se tuvieron en

cuenta en este estudio.
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Base de datos en postgresSQL

auth

activation code : varchar(6)
is_activated : boolean
renew_password : boolean
password : varchar(60)

fch register : date

fch update : date

user_id : integer

user_id:id
Y

diseases

tomato_disease_name : varchar(150)
tomato_disease description : text
tomato_disease symptoms : text

tomato disease causes : text
tomato_disease organic_ control : text
tomato_disease chemical treatment : text
tomato_disease preventive measures : text

id : integer

users

email : varchar(255)

first name : varchar(50)
second_name : varchar(50)
first last name : varchar(50)
second_last name : varchar(50)
cell phone : varchar(10)
date of birth : date
municipality id : integer
gender_id : varchar(10)

id : integer

gender_id:code municipality_id:id
v A4
gender municipality

name : varchar(50)

name : varchar(100)
department id : integer

code : varchar(10)

id : integer

Ademas, se utilizd una base de datos en MongoDB para almacenar la informacion

department id:id
Y
department

name : varchar(100)
country_id : integer

id : integer

country_id:id
Y
country

name : varchar(50)

id : integer
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multimedia utilizada en el aplicativo, como lo fueron las iméagenes tanto de los usuarios, como de

las enfermedades utilizadas para ser utilizadas como referencia visual de las enfermedades

detectadas en el aplicativo y asi mismo, también se almacenan imagenes que son correctamente

procesadas por el aplicativo, con el fin de armar un Dataset propio.
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Figura 38

Base de datos en MongoDB

user_img tomato_img
_id objectld NN _id objectld NN
img string img string
diseases
_id objectid NN
disease_id int NN
images array(] NN

4.2.6.1 Dataset utilizado para el entrenamiento y evaluacion de la red neuronal. El
concepto de "conjunto de datos" ha evolucionado considerablemente a lo largo de la historia de
la investigacion en vision artificial. Antes de la era computacional, los cientificos ya empleaban
“muestras de prueba” o “estimulos” para evaluar sus modelos, los cuales solian consistir en
patrones sintetizados como lineas y manchas. Esta practica inicial senté las bases para el uso de
conjuntos de datos mas estructurados con la llegada de los dispositivos de digitalizacion de
fotografias (Antonio Torralba & Elexei A. Efros, 2011). Sin embargo, no fue hasta la
incorporacion de métodos de aprendizaje automatico que el concepto moderno de "conjuntos de
datos" se formaliz6, definiendo claramente datos de entrenamiento y validacion como
componentes fundamentales para optimizar modelos y evaluar su desempefio. (Zhuang Liu &

Kaiming He, 2024)

En este proyecto, se utilizd un conjunto de datos tomado de la plataforma Kaggle para
entrenar y evaluar la red neuronal destinada a la deteccion de enfermedades en cultivos de
tomate y se seleccion0 teniendo en cuenta las enfermedades identificadas en el instrumento de

medicion aplicado. El dataset contiene 24,565 registros, de los cuales el 79.43% (19,513
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imagenes) se utilizé para el entrenamiento, mientras que el 20.57% (5,052 imagenes) se destind a
la validacion. Esta distribucion responde a practicas comunes en la investigacion en aprendizaje
profundo, garantizando suficiente informacion para optimizar los parametros del modelo y un

tamario adecuado para evaluar su capacidad de generalizacion.

Figura 39

Imagenes en el Dataset
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El conjunto de datos seleccionado permite abordar una tarea especifica de clasificacion
relacionada con enfermedades del tomate. Este enfoque sigue una l6gica similar a la empleada en
conjuntos clasicos como MNIST para la clasificacion de digitos o ImageNet para la clasificacion
de objetos (Zhuang Liu & Kaiming He, 2024). La eleccion de un dataset bien balanceado y
representativo es crucial para minimizar los sesgos y garantizar que el modelo sea capaz de

realizar predicciones confiables en condiciones reales de aplicacion.
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Es importante destacar que la seleccion y manejo de los datos no solo involucra su
distribucion, sino también la aplicacion de estrategias para mitigar problemas comunes como la
fuga de datos (“data leakage™), la redundancia y la variabilidad insuficiente, los cuales pueden
afectar significativamente el rendimiento del modelo (Liu & He, 2024). Por tanto, se realizaron

procesos de limpieza y normalizacion para asegurar la calidad del dataset empleado.

4.3 Desarrollar un sistema basado en conocimiento para la correcta deteccion e
identificacion de enfermedades que afectan al cultivo de tomate por medio de toma de

imagenes de este

4.3.1 Entrenamiento de la red neuronal

4.3.1.1 Conjunto de datos. El conjunto de datos utilizado en este estudio consta de un
total de 24,565 imagenes recopiladas de la base de datos kaggle. Estas imagenes fueron
seleccionadas con base en la incidencia de enfermedades identificadas en el instrumento de
medicion aplicado en la fase inicial del estudio. Se priorizaron aquellas enfermedades con mayor

impacto en la poblacion, asegurando que el modelo se enfocara en los casos mas representativos.

Para mejorar la representatividad y equilibro del conjunto de datos, se aplicaron las

siguientes técnicas:

4.3.1.1.1 Normalizacion de imagenes. Se ajustaron los valores de los pixeles al rango

[0,1] para estabilizar el entrenamiento y mejorar la convergencia.
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I—Imin

r= ———
Imax — Imin

Donde I' representa la imagen normalizada, | es la imagen original, y Imin e Imax son los
valores minimos y maximos del conjunto de datos respectivamente. Esto permiti6 estabilizar el

entrenamiento y mejorar la convergencia del modelo.

[ - Imin

I= ————
Imax — Imin

4.3.1.1.2 Redimensionamiento. Todas las iméagenes fueron convertidas a un tamafio
estandar de 256x256 pixeles, garantizando compatibilidad con la arquitectura de la red
neuronal.

Este proceso se llevé a cabo mediante interpolacion bilineal definida como:

1 1

I(xy)= D, > wil(x,y)

=0 j=0

Donde Wij son los coeficientes de ponderacion calculados en funcion de la distancia entre

los pixeles originales y los pixeles redimensionados.
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Figura 40

Redimensionamiento
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4.3.1.2 Fase de entrenamiento. EI modelo se entrend utilizando la arquitectura
EfficientNet-B7, que es una red neuronal convolucional avanzada con 66 millones de
parametros, disefiada para optimizar la relacion entre el tamafio del modelo y su capacidad de
generalizacion (Tan, M., & Le). Esta optimizacion se logra mediante un escalamiento compuesto,
gue permite aumentar simultdneamente la profundidad de la red, el ancho de sus capas
convolucionales y la resolucién de entrada de las imagenes, manteniendo un equilibrio eficiente

en cada una de estas dimensiones.
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El modelo se entrend utilizando la arquitectura EfficientNet-B7, una red neuronal
convolucional de Gltima generacion con 66 millones de parametros optimizados mediante

escalamiento compuesto, definido por:

d=ad, w=Ppo,r=1yd

Donde d representa la profundidad de la red, es decir, el nimero de capas en la
arquitectura; w se refiere al ancho de las capas convolucionales, lo que influye en la cantidad de
filtros aplicados en cada capa y, por ende, en la capacidad del modelo para captar patrones
complejos en las imagenes; y r define la resolucion de entrada de la imagen, que impacta el nivel

de detalle con el que la red puede analizar las caracteristicas de cada muestra.

El parametro ¢ actia como un coeficiente de escalamiento global, controlando el
crecimiento simultaneo de las tres dimensiones mencionadas. Los valores a,  y y son constantes
que determinan el equilibrio de escalamiento, asegurando que la expansion del modelo se realice
de manera proporcional y eficiente. Este enfoque permite que EfficientNet-B7 supere a
arquitecturas anteriores en términos de precisién y eficiencia computacional, maximizando su

capacidad de aprendizaje sin incrementar innecesariamente el costo

La funcion de pérdida utilizada fue Categorical Cross-Entropy:

N
L= -z yi log(¥i)
=1

En este caso yi es la etiqueta veal y yi es la probabilidad predicha para la clase correcta.
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Para la optimizacion de pesos se empled el algoritmo AdamW, cuya actualizacion esta

dada por:

mt
Wi+l = Wt — 1 ( (\th)+e +;\Wt)

Donde 1 es la tasa de aprendizaje, mty vt son los primeros y segundos momentos del
gradiente respectivamente y A es el coeficiente de decaimiento de pesos. Este ultimo juega un
papel importante en la regularizacion del modelo, ya que evita que los pesos se inflen demasiado
durante el entrenamiento.

Para este estudio se entren6 el modelo durante 10 épocas, aplicando Dropout (0.5) y L2
Regularization (A = 0.001) para evitar sobreajuste. Se monitore6 la métrica de precision Top-1
Accuracy, definida como:

TP

Accuracy = ———
TP+FP+FN

En la formula previa, TP hace referencia a los valores verdaderos positivos, que son las
imagenes que han sido clasificadas correctamente dentro de su propia categoria. A su vez, los
valores FP y FN simbolizan los falsos positivos y los falsos negativos, respectivamente, lo que
indica errores en la clasificacion. Un alto valor de Top-1 Accuracy indica que el modelo ha
obtenido una clasificacion correcta en la mayoria de los casos, lo que significa que cuenta con un

alto nivel de confianza al predecir.



121

Con respecto al entrenamiento se realizaron un total de 10 épocas, dentro de las cuales, se
logré visualizar un buen resultado en cuanto al porcentaje de precision y reduccién de pérdidas
respectivamente, debido a que, a partir de la segunda época, el modelo superé el umbral del 90%

de precision.

Tabla 22

Proceso de entrenamiento de la CNN por épocas

Epoca Pérdida Precision
1 0.007 0.886
2 0.003 0.952
3 0.002 0.963
4 0.001 0.976
5 0.001 0.978
6 0.001 0.978
7 0.001 0.985
8 0.001 0.982
9 0.001 0.988
10 0.001 0.985

Las métricas del entrenamiento han quedado reflejadas en la evolucion de la funcion de
pérdida y de la funcion de precision a lo largo de las épocas. En la figura 39, se puede apreciar
cémo la funcion de pérdida disminuye de manera continua y va estabilizandose en unos
minimos, de lo que se observa la convergencia del modelo. A su vez, la funcion de precision

presenta un aumento rapido en las 3 primeras épocas y se mantiene en valores proximos al 97-
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98% en las siguientes, lo que indica que se logra una buena capacidad de clasificacion, logrando

llegar hasta un 98.5% al final del entrenamiento. EI comportamiento conjunto de ambas

funciones sugiere que el modelo ha aprendido correctamente las caracteristicas que hacen que

cada enfermedad sea Unica.

Figura 41

Pérdida y precision por épocas
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La Curva de Precision-Recall Multiclase, como se muestra en la figura 40, ofrece un
analisis complementario sobre el balance entre la deteccion de verdaderos positivos y la
reduccidn de falsos negativos. Se observa que el modelo ofrece siempre valores altos en
precision y recall en todas las clases, lo que verifica la estable clasificacion de las clases. La
clase No Tomate ha obtenido el resultado de un 100% en precisién y recall, corroborando la
capacidad del modelo para reconocer imagenes que no forman parte de la tematica de

enfermedades del tomate, esto con el fin de indicarle al agricultor cuando una imagen no

2 3 4 5 6 7 8 9 10

corresponda a una hoja de tomate, para que pueda volver a tomar una imagen que si le permita al

modelo identificar alguna de las enfermedades usadas en el entrenamiento. Para las
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enfermedades Mildiu y el enrollamiento Amarillo, los resultados de precision y recall estan

también cerca del 100% logrando reconocer de manera precisa estas patologias.

Figura 42

Curva de precision-Recall Multiclase

Curva Precision-Recall Multiclase
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Asi mismo, se realizé el analisis de la representacion de las caracteristicas extraidas por
el modelo mediante un Mapa de difusion (t-SNE), tal y como se observa en la figura 41. Esta
técnica sirve para obtener una representacion visual de la distribucion de las caracteristicas en un
espacio de menor dimension, de tal forma que las muestras se agruparian de acuerdo a su

similitud. Las enfermedades pueden observarse muy separadas en el espacio latente, lo que
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indica que el modelo ha aprendido representaciones discriminativas adecuadas y aunque en

algunos casos se puede observar superposicion en la clasificacion, es tolerable el grado de

desacierto del modelo, siendo evidente una correcta separacion de las clases o etiquetas de las

enfermedades utilizadas en el entrenamiento.

Figura 43

Mapa de difusién (t-SNE) de las caracteristicas

Mapa de Difusion (t-SNE) de las caracteristicas
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Por ultimo, la Matriz de Confusion, que se muestra en la figura 42, ofrece una vision

clara de la precision del modelo al clasificar cada una de las enfermedades. Se puede notar que la

mayoria de las clases tienen una alta tasa de aciertos, con valores altos en la diagonal principal,
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lo que sugiere un excelente desempefio en la prediccién de las categorias correctas. Sin embargo,
se observan algunas confusiones entre Tizén Temprano, Tizén Tardio y mancha foliar causada
por septoria, lo cual es comprensible dado su cercania en el espacio latente de caracteristicas. Por
otro lado, las demés etiquetas, logran ser clasificadas de manera correcta en su gran mayoria,
mostrando la buena capacidad que posee la red en el proceso de deteccion y clasificacion de

enfermedades en el cultivo de tomate.

Figura 44
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El modelo final basado en EfficientNet-B7 demostr6 una alta capacidad de
generalizacion, validando su aplicabilidad para la deteccion automatica de enfermedades en

cultivos de tomate con un alto nivel de precision.

4.3.2 Desarrollo del Aplicativo

El desarrollo del aplicativo se llevo a cabo siguiendo la metodologia agil Scrum para
garantizar una implementacion estructurada y eficiente. Se realizaron multiples iteraciones a lo
largo de diversos sprints, permitiendo realizar ajustes constantes en funcion de los resultados
obtenidos y el feedback recibido de pruebas intermedias realizadas al aplicativo a medida que se

avanzaba con el desarrollo.

4.3.2.1 Sprint 1. Implementacion de la Infraestructura Base y Registro de Usuarios.
El primer sprint se centrd en establecer unas bases sélidas y robustas del sistema, para que desde
el inicio el sistema lograra ser escalable y su gestion futura no fuera demasiado tediosa. En este
sentido, la prioridad fue garantizar una gestion adecuada de los datos, implementar un sistema de
autenticacion seguro y establecer una comunicacion eficiente entre el backend y la aplicacion

movil.

Para ello, se tomaron en cuentas 4 historias de usuario del Product Backlog refinado (Ver
apéndice C) (ST-01-1, ST-01-2, ST-01-3, ST-01-4). Teniendo en cuenta lo anterior, se comenzé
con el disefio y la configuracion de las bases de datos en PostgreSQL y MongoDB, organizando

la informacion clave del sistema, como los registros de usuarios, diagndsticos y datos de los
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cultivos. La eleccion de estas tecnologias permitio estructurar los datos de manera 6ptima y

asegurar un rendimiento adecuado para futuras consultas y almacenamiento de informacion.

También se trabajé en el desarrollo del sistema de autenticacion utilizando FastAPI,
implementando tokens de autenticacion seguros y aplicando mecanismos de encriptacion de
contrasefias para proteger la informacion de los usuarios. Ademas, se establecieron validaciones
en los formularios de registro e inicio de sesion para prevenir accesos no autorizados y mejorar la

experiencia del usuario.

El desarrollo del frontend se llevo a cabo con Vue.js, lo que permitié crear una interfaz
moderna, interactiva y facil de usar. Durante este proceso, se implementaron componentes
reutilizables y un sistema de gestion de estados eficiente para garantizar una navegacion fluida
dentro de la aplicacion. Una vez que la funcionalidad estuvo lista y completamente conectada
con el backend, se utiliz6 Capacitor para generar la version movil del aplicativo y realizar
pruebas en dispositivos fisicos. Esto permitié verificar el comportamiento real de la aplicacion en

entornos moviles y hacer los ajustes necesarios antes de avanzar con el siguiente sprint.

Durante este proceso se realizo el respectivo seguimiento del flujo de trabajo del equipo
mediante la herramienta de gestion de proyectos de Notion (ver apéndice B), la cual fue de vital
importancia para determinar un orden y ejecutar de manera adecuada cada una de las tareas
asignadas.

A continuacién, se muestran los disefios correspondientes del aplicativo movil que fueron

desarrollados en el sprint 1.
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Figura 45

Interfaz gréfica de registro de informacion personal
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Figura 46

Interfaz gréfica de bienvenida
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Figura 47

Interfaz gréfica de inicio de sesion
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Figura 48

Interfaz gréfica de consultar informacion personal
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Figura 49

Interfaz gréfica de actualizar informacion personal
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4.3.2.1.1 Anélisis del Desempefio del Sprint 1. Para evaluar el desarrollo del Sprint 1, se
utilizé el Burndown Chart como herramienta de seguimiento, permitiendo visualizar la
disminucion progresiva de las horas de trabajo restantes en relacion con las horas estimadas
restantes. A través de este grafico, se monitoreo la eficiencia del equipo, identificando el ritmo de

avance y posibles desviaciones respecto a la planificacion inicial.

Figura 50

Burndown Chart sprint 1
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El Burndown Chart muestra la relacion entre las horas estimadas restantes y las horas
reales restantes a lo largo de los dias del sprint. En el primer dia, ambas lineas mostraron una

tendencia descendente alineada, lo que indica que el equipo trabajé al ritmo previsto. Sin
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embargo, a partir del segundo dia, la linea amarilla (horas reales restantes) comenzo a situarse
por debajo de la linea morada (horas estimadas restantes), lo que demuestra que el equipo pudo
completar tareas a un ritmo mas rapido de lo estimado. Este desempefio se debid a la naturaleza
poco complejas de las actividades realizadas, lo que permitié que ciertas tareas se completaran

en menos tiempo del previsto.

En el sexto dia de ejecucion del proyecto, se puede notar una disminucion en el ritmo que
el equipo habia mantenido en relacion con las horas estimadas restantes, ya que la complejidad
de las tareas a realizar comenz6 a aumentar, lo que provocé una disminucion en la velocidad. Por
esta razon, en la etapa final del sprint, la linea de horas reales comenzd a acercarse huevamente a
la linea de horas estimadas. A pesar de esta estabilizacion, el equipo logro finalizar todas las
tareas dentro del plazo establecido, cumpliendo con los objetivos planificados sin acumulaciones

de trabajo al final del sprint.

4.3.2.1.2 Velocidad del equipo. El calculo de la velocidad del sprint es una herramienta
clave para medir la eficiencia del equipo en la realizacion de las tareas asignadas dentro del
tiempo establecido. Este indicador es esencial para evaluar la capacidad de entrega en futuras
iteraciones, ya que ofrece datos concretos sobre el rendimiento del equipo y permite ajustar la

planificacion de los siguientes sprints segun la realidad del desarrollo (Gaete et al, 2021).

Teniendo en cuenta lo anterior, se procedio a realizar el calculo de la velocidad del equipo

utilizando la siguiente formula:

v:%-loo
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Donde T representa los puntos de trabajo completados y t es el total de jornadas
trabajadas, obtenidas al multiplicar el nimero de integrantes del equipo (N) por la cantidad de
dias habiles del sprint (J). En este caso, con dos integrantes trabajando durante 15 dias habiles, se
tiene:

t=2-15=30

Dado que el total de puntos de trabajo realizados fue de 26, la velocidad del sprint se

obtiene como:

26
V=35 V= =867%

El resultado muestra que el equipo alcanz6 una velocidad del 86.7%, lo que indica un alto
nivel de eficiencia en la ejecucion del trabajo. Este porcentaje refleja que la mayoria de las tareas
se completaron dentro del tiempo estimado y que el sprint se llevé a cabo sin retrasos ni

acumulacion de trabajo al final de la iteracion.

El rendimiento observado en este primer sprint evidencia una ejecucion efectiva del plan
de trabajo, con una adecuada distribucion de las tareas y una gestion eficiente del tiempo. El
equipo logré avanzar rapidamente en la primera mitad del sprint, optimizando la entrega de
tareas, y luego ajustd su ritmo en la fase final para asegurar la finalizacion de las actividades mas
complejas. Esto permitio que el sprint concluyera de manera satisfactoria, sin comprometer los

plazos de entrega ni la calidad del desarrollo.
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4.3.2.2 Planificacion del sprint 2. Para la planificacion del Sprint 2, se tom6 como
referencia la velocidad del Sprint 1 para estimar la cantidad de trabajo que se podia abordar en
esta iteracion. Basado en la metodologia Scrum, se realizé un calculo de la capacidad del equipo
en funcidn del tiempo disponible y las posibles ausencias, asegurando una planificacion realista y

alineada con el rendimiento observado en el primer sprint.

La velocidad calculada del Sprint 1 fue del 86.7%. El equipo se mantuvo con dos
integrantes, con una duracion del Sprint de 15 dias habiles, trabajando en jornadas de 8 horas
diarias por persona. Con estos datos, se calculo la capacidad total de trabajo disponible utilizando

la formula:

t=MN))(H)

donde:

t = (2) (15) (8) = 240 horas disponibles

Dado que la velocidad del Sprint 1 fue 86.7%, se aplicd esta proporcion para determinar

la cantidad de horas de trabajo abordables en el Sprint 2:

T = (0.867) (240) =208.08 horas
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Para obtener una estimacion mas precisa, se consideraron posibles ausencias o
interrupciones en el equipo durante la ejecucion del sprint. Se establecié un margen de 20 horas

de ausencias estimadas, lo que llevo a la siguiente correccion:

T =208 — 20 = 188 horas

T <188 horas

Este resultado permitio definir la cantidad de trabajo que se podia abordar en el Sprint 2,

las cuales corresponden a 152 horas, cumpliendo con la capacidad estimada del equipo.

4.3.2.2.1 Sprint 2. Diagnostico, recomendaciones e informacion climatica. El segundo
sprint se enfocd en desarrollar funcionalidades clave para identificar y diagnosticar
enfermedades en el cultivo de tomate, asi como en generar recomendaciones basadas en los
resultados obtenidos e integrar informacion climatica. Durante esta iteracion, se priorizo la
implementacién del modulo para capturar y procesar imagenes, asegurando que el sistema
pudiera analizar con precision las hojas del cultivo y ofrecer un diagnostico confiable. También
se trabajo en mejorar la experiencia del usuario mediante una interfaz intuitiva y la inclusion de

datos relevantes para la toma de decisiones agricolas.

Para ello, se consideraron cuatro historias de usuario del Product Backlog refinado (Ver
apéndice C) (ST-01-5, ST-01-6, ST-01-7 y ST-01-8). Como primer paso, se implemento la
funcionalidad que permite abrir la camara del dispositivo desde la aplicacion movil, facilitando a

los agricultores la captura de imagenes de las hojas de tomate. Luego, se disefié un flujo de
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captura de imégenes que incluye un mensaje de espera para informar al usuario mientras se
procesa la imagen. En esta etapa, se integré el modelo de red neuronal EfficientNetB7,
previamente entrenado para detectar y clasificar enfermedades en el cultivo con un alto nivel de
precision. La incorporacién de este modelo en la aplicacion permitio automatizar el diagnostico y

mejorar la fiabilidad del sistema.

Asi mismo, se trabajé en la légica para diagnosticar enfermedades, asegurando que el
sistema pudiera interpretar los resultados del analisis de imagenes y presentarlos de manera clara
para el usuario. En los casos en que la hoja analizada no muestra signos de enfermedad, el
sistema informa al usuario que el cultivo esta sano, evitando confusiones y facilitando la toma de

decisiones.

Otro aspecto clave de este sprint fue la generacion de recomendaciones basadas en el
diagnostico obtenido. Para ello, se llevo a cabo una investigacion sobre las medidas correctivas
mas efectivas para cada enfermedad y dependiendo de la enfermedad detectada, se le presentan
al agricultor las acciones recomendadas que el agricultor puede implementar.

Ademas, se trabajo en la integracion de informacion climatica dentro de la aplicacion, es
por esto que se selecciond y se conectd al API climéatica Meteoblue, la cual permite que el
sistema proporcione datos meteoroldgicos actualizados en tiempo real. A través de una interfaz
intuitiva, el usuario puede consultar predicciones del clima a futuro y adaptar su planificacion

agricola segun las condiciones climaticas esperadas.
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A continuacidn, se muestran los disefios correspondientes del aplicativo movil que fueron

desarrollados en el sprint 2.
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Figura 51

Interfaz gréfica de la vista del home
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Figura 52

Interfaz gréfica de la seccidn de captura de imagenes
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Figura 53

Interfaz gréfica de la seccion de captura de imagenes
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Figura 54

Interfaz gréfica de visualizacion de la enfermedad detectada
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Figura 55

Interfaz gréfica sobre informacion de la enfermedad y como tratarla
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Figura 56

Interfaz gréafica sobre informacion de la enfermedad y como tratarla
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Figura 57

Interfaz gréfica de la seccion de informacion climatica
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Figura 58

Analisis del Desempefio del Sprint 2
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Desde el inicio de este sprint, se puede notar una diferencia significativa entre ambas
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lineas, donde la linea azul empieza a estar por debajo de la linea estimada. Este comportamiento

indica que el equipo logré completar algunas tareas antes de lo previsto, mostrando un

rendimiento superior en la ejecucion. La eficiencia en esta fase se debi0 a la rapida resolucién de

tareas bien definidas y a una optimizacion en los flujos de trabajo, lo que permitié avanzar mas

rapidamente.
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A partir del dia 10, la diferencia entre ambas lineas comienza a disminuir, lo que muestra
que el ritmo de trabajo se ajusto a la complejidad de las tareas restantes. En esta etapa del sprint,
el equipo se enfrento a actividades que requerian un mayor esfuerzo técnico y tiempos de
desarrollo mas largos. La ejecucién demandd un enfoque mas detallado en la implementacion de

funcionalidades clave, lo que llevé a una estabilizacion en la reduccidn de horas restantes.

Al llegar al dia 15, ambas lineas convergen en cero, lo que indica que todas las tareas se
completaron dentro del tiempo estimado. Esto confirma que el equipo logro gestionar
adecuadamente la carga de trabajo y finalizar el sprint sin acumulaciones al final de la iteracion.
La ejecucion mantuvo un equilibrio entre la planificacion y la realidad del desarrollo,
permitiendo cumplir con los objetivos establecidos y garantizando la entrega de las

funcionalidades planificadas sin retrasos.
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4.4 Evaluar el nivel de satisfaccion de los agricultores con respecto a los resultados que
brinda el aplicativo mévil a la hora de diagnosticar la enfermedad y formular el

tratamiento adecuado que debe seguir en su cultivo de tomate

Con el proposito de evaluar el nivel de satisfaccion de los agricultores con respecto al uso
de la aplicacion movil, se disefi6 un instrumento de medicion tipo escala Likert de cinco niveles
(Apéndice C). Este instrumento permitié medir la aceptacion y efectividad del sistema en
términos de usabilidad, precision del diagndstico, claridad de las recomendaciones, relevancia de

la informacion climatica, confiabilidad general del aplicativo y satisfaccion general del usuario.

Antes de que los agricultores completaran el instrumento de medicion, se realiz6 una
sesion virtual en la que se presentd el aplicativo mévil de manera detallada, es decir se hicieron
demostraciones sobre el proceso de captura de imagenes, analisis e interpretacion de los
diagndsticos generados por la aplicacién, ademas, se respondieron algunas inquietudes que se
tenian en ese momento, con el fin de esclarecer lo mayor posibles dudas, y dar a entender de
manera adecuada el correcto funcionamiento de la aplicacion mévil (ver Apéndice D). Debido a
que no todos los agricultores pudieron asistir a la reunién que se planificd, se realizé un video
explicativo para ayudar en el aprendizaje del uso del aplicativo. Este proceso de adaptacion, se
realiz6 durante una semana y media, en la que a medida que los agricultores le daban uso a la
aplicacion, se iban adatando a las funcionalidades existentes en dicho aplicativo, todo esto con el
fin, de que cuando diligenciaran el cuestionario, estuvieran completamente familiarizados con la

herramienta.



150

Después de la etapa de familiarizacion, se llevé a cabo la aplicacion del instrumento de
medicién mediante Google Forms, el cual se aplicé al 23% de la poblacion de agricultores de
tomate de las zonas rurales de Llano del pozo, San Javier y el campanario, los cuales dieron su
valoracion con respecto a los items mencionados anteriormente, logrando asi una muestra

representativa de las respuestas de los agricultores que utilizaron el sistema en sus cultivos.

A continuacion, se presentan los resultados de la evaluacion en el nivel de satisfaccion de

los usuarios con respecto al uso del aplicativo:

4.4.1 Facilidad de uso y navegacion

La mayoria de los usuarios (69.6%) indicaron estar "Totalmente de acuerdo™ en que el
aplicativo es facil de usar y navegar, mientras que un 26.1% estuvo "De acuerdo”, y solo un
pequefio porcentaje (4%) expresé desacuerdo. Esto sugiere que la interfaz es intuitiva y facilita la

experiencia del usuario.
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Figura 59

Facilidad de uso y navegacion

El aplicativo es facil de usar y navegar.

23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@ De acuerdo

@ Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo

4.4.1.1 Interfaz claray organizada. Un 73.9% de los usuarios afirmo estar "Totalmente
de acuerdo” en que la interfaz es clara y bien estructurada, seguido de un 26.1% que estuvo "De

acuerdo".

Figura 60

Interfaz clara y organizada

La interfaz del aplicativo es clara y organizada.
23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@ De acuerdo

@ Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo
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4.4.1.2 Registro y acceso a la aplicacion. El 56.5% de los usuarios considerd que el
registro y acceso al sistema es sencillo y sin complicaciones, mientras que el 43.5% estuvo "De

acuerdo.

Figura 61

Registro y acceso a la aplicacién

El registro y acceso a la aplicacién es sencillo y sin complicaciones.

23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@ De acuerdo

@ Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo

4.4.1.3 Uso de la camara para capturar iméagenes. El 65.2% de los usuarios estuvo
"Totalmente de acuerdo™ en que la funcionalidad de la camara es fécil de utilizar, y un 34.8% lo
considero "De acuerdo". Esto evidencia que la integracién de la cAmara en la aplicacion es

intuitiva y cumple con las expectativas del usuario.
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Figura 62

Uso de la cAmara para capturar imagenes

La funcionalidad de la cdmara para capturar imagenes de las hojas es fécil de usar.

23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@ De acuerdo

@ Nide acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo

4.4.1.4 Precision del diagnostico. Una gran mayoria (69.6%) manifesto estar
"Totalmente de acuerdo™ en que el diagndstico proporcionado por la aplicacion es preciso y
confiable, mientras que un 30.4% estuvo "De acuerdo". Esto indica un alto nivel de confianza en

la capacidad de la inteligencia artificial para la deteccidon de enfermedades.
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Figura 63
Precision del diagndstico

El diagndstico proporcionado por la aplicacion es preciso y confiable.
23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@ De acuerdo

@ Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo

4.4.1.5 Identificacién correcta de enfermedades. Un 65.2% de los usuarios expreso
estar "Totalmente de acuerdo™ en que la aplicacién identifica correctamente las enfermedades o
confirma si la planta esta sana, con un 34.8% adicional en la categoria "De acuerdo”. Esto

respalda la efectividad del modelo de redes neuronales implementado.
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Figura 64

Identificacion correcta de enfermedades

La aplicacion identifica correctamente las enfermedades o confirma que la planta esta sana.
23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@ De acuerdo

@ Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo

4.4.1.6 Utilidad de la imagen de referencia. El 65.2% de los encuestados consideré que
la imagen de referencia ayuda a entender mejor la enfermedad detectada, mientras que el 34.8%
estuvo "De acuerdo”. Esto confirma que la inclusion de imagenes de referencia complementa la

experiencia del diagndstico.

Figura 65

Utilidad de la imagen de referencia

La imagen de referencia ayuda a entender mejor la enfermedad detectada.
23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@ De acuerdo

@ Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo
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4.4.1.7 Claridad en las recomendaciones de tratamiento. El 65.2% de los usuarios
manifestd estar "Totalmente de acuerdo” con la claridad de las recomendaciones de tratamiento,
seguido por un 34.8% que estuvo "De acuerdo”. Esto indica que la informacion brindada para el

manejo de enfermedades es comprensible para los agricultores.

Figura 66

Claridad en las recomendaciones de tratamiento

Las recomendaciones de tratamiento son claras y faciles de entender.

23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@® De acuerdo

©) Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo

4.4.1.8 Utilidad de la informacion proporcionada. Un 69.6% de los encuestados
considero que la informacion brindada por la aplicacién ayuda a tomar decisiones efectivas en el
manejo del cultivo, ademas un 30.4% indicé que estaban "De acuerdo". Esto indica que los

agricultores encuentran valor en los datos generados por la aplicacion.



157

Figura 67

Utilidad de la informacion proporcionada

La informacién proporcionada ayuda a tomar decisiones efectivas en el manejo del cultivo.

23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@ De acuerdo

@ Nide acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo

4.4.1.9 Aplicabilidad de los pasos recomendados. Un 65.2% estuvo "Totalmente de
acuerdo™ en que los pasos recomendados para tratar las enfermedades son practicos y aplicables,
mientras que el 34.8% estuvo "De acuerdo”. Este resultado muestra que las recomendaciones son

implementables en el campo.
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Figura 68

Aplicabilidad de los pasos recomendados

Las recomendaciones incluyen pasos practicos y aplicables para tratar la enfermedad.

23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@ De acuerdo

@ Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo

4.4.1.10 Informacion climatica como herramienta de planificacién. EI 69.6% de los
usuarios manifestd que la informacion climética incluida en la aplicacion es util para la
planificacién del cultivo, con un 30.4% adicional "De acuerdo". Esto confirma que la integracion

de datos climaticos es relevante para la toma de decisiones.

Figura 69

Informacion climatica como herramienta de planificacion

La prediccion del clima en la aplicacién es precisa y relevante.

23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@ De acuerdo

@ Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo
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4.4.1.11 Precision de la prediccion del clima. Un 69.6% de los encuestados expreso
estar "Totalmente de acuerdo™ con la precision de la prediccion del clima, mientras que el 30.4%

estuvo "De acuerdo". Esto indica que la aplicacion logra brindar informacién climética confiable.

Figura 70

Precision de la prediccion del clima

La informacion climatica es Util para la planificaciéon del cultivo.
23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@® De acuerdo

£ Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo

4.4.1.12 Estabilidad del sistema. La aplicacion funciona sin interrupciones o errores
frecuentes segun el 65.2% de los encuestados que estuvieron "Totalmente de acuerdo”, mientras
que un 34.8% estuvo "De acuerdo". Un bajo porcentaje expresé desacuerdo, lo que sugiere que

la estabilidad del sistema es adecuada.



160

Figura 71
Estabilidad del sistema

La aplicacién funciona sin interrupciones o errores frecuentes.

23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@ De acuerdo

@ Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo

34,8%

4.4.1.13 Tiempo de respuesta del diagndstico. Un 60.9% de los usuarios considero que
el tiempo de respuesta del diagnostico es adecuado, mientras que otro 39.1% estuvo "De

acuerdo”. Esto indica que, aunque el rendimiento es bueno, podria optimizarse ain mas.

Figura 72

Tiempo de respuesta del diagnostico

El tiempo de respuesta del diagnéstico es adecuado.
23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@ De acuerdo

@ Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo
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4.4.1.14 Consistencia de los datos almacenados. Un 73.9% indico estar "Totalmente de
acuerdo” en que los datos almacenados en la aplicacion son consistentes y se reflejan
correctamente, mientras que el 26.1% estuvo "De acuerdo”. Esto confirma que la gestion de

datos en la aplicacion es confiable.

Figura 73

Consistencia de los datos almacenados

Los datos almacenados son consistentes y se reflejan correctamente en la aplicacion.

23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo
@ De acuerdo
Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo
@ Totaimente en desacuerdo

4.4.1.15 Satisfaccion general con la aplicacion. Un 73.9% de los encuestados indicd
estar "Totalmente de acuerdo” en que estan satisfechos con la aplicacion, con un 26.1% adicional

en la categoria "De acuerdo". Esto indica una alta aceptacién de la herramienta.
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Figura 74

Satisfaccion general con la aplicacion

En general, estoy satisfecho con el aplicativo movil.

23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@ De acuerdo

@ Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo

4.4.1.16 Recomendaciodn a otros agricultores. Finalmente, un 69.6% de los usuarios
afirmd que recomendaria la aplicacion a otros agricultores, con un 30.4% "De acuerdo". Este

resultado es un fuerte indicador de la percepcion positiva del aplicativo.

Figura 75

Recomendaria esta aplicacion a otros agricultores

Recomendaria esta aplicacion a otros agricultores.

23 respuestas

@ Totalmente de acuerdo

@ De acuerdo

@ Ni de acuerdo ni en desacuerdo
@ En desacuerdo

@ Totalmente en desacuerdo

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en el anterior instrumento de medicion, se

puede observar un alto grado de aceptacion del aplicativo mévil por parte del 23% de la
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poblacidon de agricultores de la zona rural de Llano del Pozo, San Javier y EI Campanario. Se
observa que la mayoria de los encuestados consideran que la interfaz es clara, la informacion
climética es relevante y el diagndstico proporcionado es preciso y confiable, lo que evidencia la

efectividad del sistema que permite la deteccion de enfermedades en los cultivos de tomate.

Por ultimo, se realiz6 un analisis de consistencia interna utilizando el Alfa de Cronbach,
con el fin de validar la confiabilidad del instrumento de medicion. Este analisis permitid
comprobar la coherencia y estabilidad de las respuestas obtenidas, garantizando que el
cuestionario aplicado fuera confiable para medir la percepcion de los agricultores. A
continuacion, se presentan los resultados de este analisis, que ofrecen una evaluacion cuantitativa

de la fiabilidad del instrumento.
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Tabla 23

Alfa de Cronbach

ITEMS - CANTIDAD DE PREGUNTAS

17 SUMA

11 12 13 14 15 16

10

1

ENCUESTADOS

81

El

68
68
66

E2

E3

E4

85
85
85

E5

E6

E7

82

E8

85

E9
E10
Ell

85

68
85
84
85
85

E12
E13
E14
E15
E16
E17

85

85
68
85

E18
E19
E20
E21

73
76
78
78

E22

E23

0,499 0,193 0,246 0,227 0,212 0,227 0,227 0,227 0,212 0,227 0,212 0,227 0,227 0,238 0,193 0,193 0,212

VARIANZA
SUMATORIA
DE VARIANZAS

3,996

VARIANZA DE

49,183

LA SUMA DE
LOS ITEMS
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Teniendo en cuenta los datos anteriores, se realiza el respectivo calculo, mediando la
férmula de formula del Alfa de Cronbach, la cual se us6 para medir la confiabilidad del

instrumento de medicion aplicado.

K I_ZS,1
K -1 PE

T

Dando como resultado un 0.98 de coeficiente de confiabilidad del cuestionario.

o Coeficiente de confiabilidad del cuestionario 0,98

k: Numero de items del instrumento 17

L. Sumatoria de las varianzas de los items. 3,996

Varianza total del instrumento. 49,183
RANGO CONFIABILIDAD

0.53 amenos  Confiabilidad nula
0.54a0.59 Confiabilidad baja

0.60 a 0.65 Confiable

0.66a0.71 Muy confiable

0.72a0.99 Excelente confiabilidad 0,98 Nuestro instrumento es de excelente confiabilidad
1 Confiabilidad perfecta

El analisis del coeficiente de confiabilidad del cuestionario, que se calcul6 usando el Alfa
de Cronbach, dio un valor de 0.98. Esto sugiere que el instrumento de medicidn tiene una
excelente confiabilidad. Este resultado confirma que las preguntas de la encuesta tienen una alta
consistencia interna, lo que asegura que los datos recopilados son fiables. La suma de las
varianzas de los items, junto con la varianza total del instrumento, respalda la estabilidad de las
respuestas obtenidas. Esto permite validar que el cuestionario es adecuado para evaluar como
perciben los agricultores el uso del aplicativo madvil. Con base a los resultados, se puede afirmar

que las mediciones garantizan la calidad de los datos para futuras interpretaciones y analisis.
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5.Generaciéon de conocimiento

A continuacidn, se muestran los certificados como ponente a diferentes eventos

nacionales e internacionales, eventos de semilleros y maratones de programacion.

5.1 Participacion en eventos como ponente

5.1.1 Participacién como ponente en la feria de proyectos de aula afio 2020

En la feria de proyectos de proyectos de aula del afio 2020, se logré obtener el tercer

puesto en la categoria Junior.

Figura 76

Certificado de participacion de Yeison Danuil Ascanio en la feria de proyectos de aula 2020

I El plan de estudios de ingenieria de sistemas en el marco I
de la feria de proyectos de aula,

CERTIFICA:

El reconocimiento Proyecto Destacado en la categoria Junior al 3er lugar:

Comprender y establecer estrategias contra el hambre en
Norte de Santander

Presentado por:

Z 4 -(‘/-’
Director del plan de estudio 10-11 de Diciembre de 2020 Director del departamento
Ingenieria de Sistemnas Sistemas e Informatica
Universidad Francisco g, oy - Ingenieria de
P: i =il Cf Facur 2
dePala santander mmmens  (ffundde Sistemas



Figura 77

Certificado de participacion de Josue Campo en la feria de proyectos de aula 2020

I El plan de estudios de ingenieria de sistemas en el marco I
de la feria de proyectos de aula,

CERTIFICA:

El reconocimiento Proyecto Destacado en la categoria Junior al 3er lugar:
Comprender y establecer esirategias contra el hambre en
Norte de Santander

Presentado por:

ﬂﬂﬂw Wa 5;4/4/
@ /Ji..Q} L/
Director del plan de estudio 10-11 de Diciembre de 2020 Director del departamento
Ingenieria de Sistemas Sistemas e Informatica

Ingenieria de

Universidad Francisco g .. = J
oe Foula Sanfandst  Ehmma O focuosde  Sigtemas

5.1.2 Participacion como ponente en la feria de proyectos de aula afio 2023-1

En la feria de proyectos de aula del primer semestre del afio 2023, se logré obtener el

segundo puesto en la categoria senior.
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Figura 78

Certificado de participacion de Yeison Ascanio en la feria de proyectos de aula 2023-1

Feria de Proyectos
Facultad de Ingenieria

& Universidad Francisco e
[F.'. de Paula S{g\ﬂgander _Ingenlerla de

== Sistemas

FACULTAD DE INGENIERIA s e

El Plan de Estudios de Ingenieria de Sistemas
Certifica el

2° Puesto, Categoria Senior a:

Yeison Danuil Ascanio Ascanio

Mgtr. ﬁyona Ibafiez
Dirsctor del Plan de Estudios
Ingenieria de Sistemas
29 de mayo de 2023

Figura 79

Certificado de participacion de Josue Campo en la feria de proyectos de aula 2023-1

Feria de Proyectos
Facultad de Ingenieria

5 Universidad Francisco ot
E.gde Paula S&gﬂga&nder _Ingenlerla de

= Sistemas

FACULTAD DE INGENIERIA e s ot e

El Plan de Estudios de Ingenieria de Sistemas
Certifica el

2’ Puesto, Categoria Senior a:

Josue Campo Silva

Mgtr. E@u’yonu Ibanez
Director del Plan de Estudios
Ingenieria de Sistemas
29 de mavo de 2023
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5.1.3 Participacion como ponente en la feria de proyectos de aula afio 2023-2

En la feria de proyectos de aula del segundo semestre del afio 2023, se logré obtener el

primer puesto en la categoria experto.

Figura 80
Certificado de participacion de Yeison Ascanio y Josue Campo en la feria de proyectos de aula

2023-2

Feria de Proyectos

Facultad de Ingenieria
i R e ()

'UNIVERSIDAD FRANCISCO DE PAULA SANTANDER 04

FACULTAD DE INGENIERIA
El Plan de Estudios de Ingenieria de Sistemas
Certifica el :

o

1° Puesto
Categoria EXPERTO

Vi Feria de Proyectos de Aula

Representando al colegio Alfonso Lépez el 22 de noviembre del 2023

E«Jum Bayoaa Qodves
MSc. Eduar B‘Lyonal afez

Coordinador del Comité Curricular
Plan de Estudios de Ingenieria de Sistemas

5.1.4 Encuentro de Semilleros de Investigacion ENSI 2021

Yeison Ascanio particip6 como ponente en este evento, en el cual expuso un proyecto
desarrollado en el semillero de investigacién GPROS de la universidad Francisco de Paula

Santander Seccional Ocafia.



Figura 81

Certificado de participacion de Yeison Ascanio en el ENSI 2021

Certifica que:

YEISON DANUIL ASCANIO ASCANIO

C.C: 1.005.074.695

Participé como ponente en el Encuentro de Semilleros de Investigacion

ENSI 2021

Dado en Ocafia, a los 2 dias del mes de Diciembre de 2021

$ M

TORCOROMA VELASQUEZ PEREZ ANA MELISSA RODRIGUEZ CHINCHILLA
Directora DIE Coordinadora de Investigacion
PED
b g 3
JOSE LUIS SARABIA CONTRERAS
Coordinador de Semilleros

SDIE  %ensi

5.1.5 Encuentro Regional de Semilleros de Investigacion REDCOLSI 2022

Yeison Ascanio participé como ponente en este evento, en el cual expuso un proyecto

desarrollado en el semillero de investigaciéon GPROS de la universidad Francisco de Paula

Santander Seccional Ocafia.
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Figura 82

Certificado de participacion de Yeison Ascanio en el REDCOLSI 2022

5.1.6 Congreso de Ciencia de la Computacion, Electronica e Ingenieria Industrial

Se participdé como ponentes en el evento, mismo que permitio la publicacion del articulo
titulado “Uso de Redes neuronales artificiales (ANN) y Redes neuronales convolucionales
(CNN) para la deteccion de enfermedades en cultivos de tomates producidos en ambientes

controlados: Un mapeo sistematico”.



172

Figura 83

Certificado de participacion en el CSEI 23

CSEE &) @

58,

Paper 105: Use Of Artificial Neural
Networks (ANN)
And Convolutional Neural
Networks (CNN) For Disease Detection
In Tomato Crops: A Systematic Mapping

Authors:
Josue Campo Silva
Yeison Danuil Ascanio Ascanio

Yesenia Areniz Arévalo
Toni Granollers i Saltiveri
Dewar Rico-Bautista
isco de Paula Ocafia, Colombia
Universitat de Lleida, Espafia
Congreso de Ciencia de la ==

s DIDE Computacién, Electrénica / *

*5"\ Unwersidad Tecnica de ATboto

e ¢ Ingenieria Industrial REDIUTA

5.2 Certificados en maratones de programacion

5.2.1 Maraton de programacion 2020

Yeison Ascanio participo en “The 2020 ICPC South America-North Finals” en la que

obtuvo mencién de honor.
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Figura 84

Certificado de participacion en The 2020 ICPC South America-North Finals

@ Gertificate of Achievement

awarded to
% Yeison Danuil Ascanio

'Cp(? . " Universidad Francisco de Paula Santander - Ocafia

The 2020 ICPC South America-North Finals
Honorable Mention

£V BTy
(A B tado
Wiliam B, Poucher, Ph, D,
ICPC Executive Director

5.2.2 Maraton de programacion 2021

Se participd en la XXXIV Maratén Nacional de Programacion ACIS REDIS en la ciudad

de Bucaramanga, Santander.
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Figura 85

Certificado de participacion de Yeison Ascanio en la Maratdn de programacion 2021

@ Certificate of Achievement

awarded to

g Yeison Danuil Ascanio

i Cp G Intomations CoRegise Universidad Francisco de Paula Santander - Ocaina

< foundad

Colombia - XXXIV Maraton Nacional de Programacion ACIS REDIS
19 June - 19 June 2021

{ VY R o+
(o B 4 Puchu
willam B. Poucher, Ph. D.
ICPC Executive Director

Figura 86

Certificado de participacion de Josue Campo en la Maratén de programacion 2021

@ Certificate of Achievement

% Uosué Campo Silva

ICpC sl o g Universidad Francisco de Paula
fcpe Soundation Santander - Ocafia

Colombia - XXXIV Maraton Nacional de Programacion ACIS REDIS
18 June - 18 June 2021

(8B B hn

Wiliam B. Poucher, Ph. D.
ICPC Executive Director
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5.2.3 Maraton de programacion 2022

Se participd en The 2022 ICPC Colombia - XXXVI Maraton Nacional de Programacion

ACIS REDIS en la ciudad de Bucaramanga, Santander.

Figura 87

Certificado de participacion de Yeison Ascanio en la Maraton de programacion 2022

@%E Certificate of Achievement

% Josué Campo Silva

"""‘“,,'.‘:.'cg',,",:'.".‘;' Universidad Francisco de Paula

Santander - Ocafia
Programmers Ufpso

ICpC'""

The 2022 ICPC Colombia - XXXVI Maraton Nacional de Programacion ACIS REDIS
September 17, 2022

&/»ﬁuw E T/au Ko
Wiliam B, Poucher, Ph. D.
ICPC Executive Directo

Figura 88

Certificado de participacion de Josue Campo en la Maratén de programacion 2022

@ Certificate of Achievement

awarded to

% Yeison Danuil Ascanio

ic p G ltsmatoest ol . Universidad Francisco de Paula Santander - Ocafia
e Programmers Ufpso

The 2022 ICPC Colombia - X0XOXVI Maraton Nacional de Programacion ACIS REDIS
September 17, 2022

a3

l(ir
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5.2.4 Maraton de programacion Expotecnologia

Se participd y se obtuvo el primer puesto en la VI Maratdn de Programacion en el marco
de la ejecucion de la EXPOTECNOLOGIA 2021, organizada por la Fundacion Universitaria

Antonio Arévalo — UNITECNAR, de la ciudad de Cartagena.

Figura 89

Certificado de participacion de Yeison Ascanio en la Expotecnologia 2021

La Fundacion Universitaria Antonio de Arévalo
- UNITECNAR

Otorga el siguiente reconocimiento a:

YEISON DANUIL ASCANIO ASCA

VI MARATON

1 1d
r par el Ter PUE €
DE PROGRAMACION, en ¢ 1 i¢

EXPOTECNOLOGIA 2021

il
“,ﬁi}?léf,/;} )

SESEmm CNA 7 Ex0)




Figura 90

Certificado de participacion de Josue

La Fundacion Universitaria Antonio de Arévalo
- UNITECNAR

Otorga el siguiente reconocimiento a:

JOSUE CAMPO SILVA
Con Identificacion: CEIIEENED
upar el ler PUESTO en el desarrollo de la VI MARATON
DE PROGRAMACION, en el marco de |a ejecucion de
EXPOTECNOLOGIA 2021

_ Ualdn @

sESEmm CNA o E0)
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6. Conclusiones

El andlisis del estado del arte ha permitido fundamentar el desarrollo de TAIGRO una
aplicacion movil para la deteccion y clasificacion de enfermedades en el cultivo de tomate por
medio de redes neuronales convolucionales (CNN). La investigacion realizada ha permitido
abordar este estudio desde una perspectiva reciente y actualizada. Ademas, las bases teodricas
fueron de gran relevancia para determinar la eleccion y uso del modelo EfficienteNetB?7, el cual

logra altos resultados de precision sin comprometer los recursos computacionales disponibles.

El disefio de la arquitectura de TAIGRO, ha sido un proceso fundamental mediante el
cual los procesos a seguir tanto por el aplicativo, como por el equipo de desarrollo fueron
correctamente definidos. Lo anteriormente mencionado, permitié que la organizacion en los
flujos de trabajo destacara totalmente en el proyecto. Asi mismo, la implicacion de los usuarios
finales en la retroalimentacion de los disefios realizados fue un enfoque bastante acertado, debido
al alto porcentaje de satisfaccion de los usuarios, en cuanto a la amigabilidad visual del

aplicativo.

El proceso de desarrollo del sistema basado en conocimiento que permita la correcta
deteccidn e identificacion de enfermedades que afectan al cultivo de tomate, ha sido finalizado
exitosamente, pues los resultados arrojados demuestran que se alcanzé una precision del 98.5%
en entrenamiento y 95.4% en validacion, lo que confirma la capacidad del sistema para clasificar
correctamente las enfermedades. Ademas, el analisis con la matriz de confusion, el mapa de

difusién de las caracteristicas y la grafica de pérdida y precisidn por épocas permitio visualizar la
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estabilidad y confiabilidad del modelo en distintos escenarios. Estos resultados confirman que la

herramienta desarrollada puede ser utilizada en entornos reales sin comprometer su desempefio.

Por otra parte, el sistema no solo brinda una deteccidn precisa a los agricultores de la
enfermedad que tienen las hojas de tomate, sino que también les permite visualizar
recomendaciones de como erradicar la enfermedad detectada. Esto contribuye directamente a la
toma de decisiones informadas y ayuda a los agricultores a tomar medidas que permitan

controlar la expansion de enfermedades en sus cultivos.

En cuanto al nivel de satisfaccion evaluado en el 23% de las zonas rurales de Llano del
pozo, San Javier y EI Campanario, se pudo determinar que un alto nimero de agricultores se
encontraron satisfechos con los resultados arrojados por el aplicativo, aunque también se obtuvo
un pequefio porcentaje de agricultores a los que les resulto dificil la navegacion por el aplicativo.
Lo anteriormente mencionado, evidencia margenes de mejora para trabajos fututos. Asi mismo,
la necesidad de seguir implementando proyectos en el sector agricola, con el fin de buscar un

mayor grado de familiaridad con las herramientas tecnoldgicas.

Por ultimo, este trabajo fue fundamental para entender que, a través de las redes
neuronales convolucionales, se pueden realizar detecciones e identificaciones precisas de las

diversas enfermedades que atacan los cultivos de tomates.
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7. Recomendaciones y trabajos futuros

Para facilitar el uso del aplicativo en areas con conectividad limitada, se propone la
creacion de un modo offline, lo que permitira a los agricultores utilizar la herramienta sin

depender de una conexion a internet constante.

Ademas, es esencial ampliar el conjunto de datos de entrenamiento, incluyendo mas
enfermedades y extendiendo la deteccion a otros cultivos. Esto ayudard a mejorar la precision del
diagnostico y a aumentar la aplicabilidad del sistema en diversas regiones agricolas,

beneficiando a un mayor nimero de agricultores.

También, es esencial tener en cuenta los resultados obtenidos en el instrumento de
medicion para evaluar la satisfaccion de uso, en el que se obtiene un bajo nimero de personas a
las que le resulta de dificil uso el aplicativo, esto con el fin de subsanar este pequefio porcentaje

y que el sistema sea de fécil uso para todos los agricultores.

Finalmente, es esencial incorporar una funcionalidad que permita guardar un historial de
las enfermedades detectadas, esto para brindarle al agricultor la posibilidad de visualizar aquellas
enfermedades que ya detectd con antelacion, sin necesidad de estar enviando constantemente la

misma foto.
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Apéndice

Apéndice A. Encuesta realizada a agricultores

El objetivo de este instrumento es identificar las enfermedades que mas afectan a los cultivos de

tomate en las zonas rurales de Llano del Pozo, San Javier y EI Campanario.

A continuacidn, se le presentaran una serie de imagenes, sobre las cuales, usted debe indicar el

grado de frecuencia con que ha encontrado estas enfermedades en sus cultivos de tomate.

Figura 91

Encuesta realizada a agricultores
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Apéndice B. Uso de la herramienta de Notion para la gestion del proyecto

Sprint 1

Figura 92

Uso de la herramienta de Notion para la gestion del proyecto-

Sprint 1
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Sprint 2

Figura 93

Uso de la herramienta de Notion para la gestion del proyecto- Sprint 2
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Apéndice C. Product Backlog Refinado

Tabla 24

Product Backlog Refinado
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Rol

1D Historia (Como)

Funcionalidad

(Quiero)

Razén (Para)

Criterios de
Aceptacion

Prioridad Estimacion

ST-01-1  Agricultor

Registrar mi
informacion
personal.

Tener un perfil
personalizado
que permita el
acceso a
funcionalidades
del sistema.

La informacion
ingresada debe
almacenarse
correctamente en
la base de datos.
Debe haber
validacion de
campos
obligatorios.
Notificacion de
éxito al guardar
los datos.

En caso de éxito,
enviar cédigo de
activacion de la
cuenta por correo
electronico.
Mensaje de error
en caso de datos
incompletos.

Alta 8

ST-01-2  Agricultor

Iniciar sesiéon
en la
aplicacion.

Acceder de
manera segura
a mis datos y
funcionalidades
del sistema.

Validacién de
usuario y
contrasefia.

Mensaje de error
si las
credenciales son
incorrectas o el
usuario no esta
registrado.
Redirigir al
usuario al
dashboard al
iniciar sesion
correctamente.

Alta 6
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Mostrar los datos

almacenados de

manera clara y

organizada.

Garantizar que Media 6
los datos

mostrados sean

consistentes con

la base de datos.

Revisar mis
datos o
actualizarlos si
s necesario.

Consultar mi
ST-01-3  Agricultor informacion
registrada.

Los datos deben
reflejarse
inmediatamente
después de
actualizarlos.
Validacién de

Actualizar mi Mantener mis ;ir;r%(;? gQ:ﬁEiii.

informacion. datos COITECtos Mensaje de

y actualizados. ; e

confirmacién al
actualizar
exitosamente.
Mensaje de error
en caso de fallo
en la conexién o
datos no validos.

ST-01-4  Agricultor Alta 6

La camara del
dispositivo debe
abrirse
correctamente
desde la
aplicacion.
Mensaje de
Tomar espera mientras
imagenes de Realizar un  se procesa la
las hojas de  diagnoéstico de imagen.

tomate desde el laenfermedad Mostrar un Alta 8

ST-01-5  Agricultor

dispositivo del cultivo.  mensaje claro si
movil. no se puede
procesar la
imagen.

Permitir retomar
la foto en caso de
gue no se haya
procesado
correctamente.
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Mostrar el
diagndstico con
el nombre y
descripcion de la

Visualizar la Conocer el gnf_ermedado ,
_ enfermedad estado de_salud indicar que esta
ST-01-6  Agricultor detectada en la del cultivoy sana. Alta 6
hoja tomar me_dldas Proporcionar una
' necesarias.  imagen de
referencia
asociada a la
enfermedad
detectada.
Mostrar una lista
Ver las Impleme_ntar de _
acciones las meplldas recomendaciones
ST-01-7  Agricultor recomendadas corre_ctlvasy Claras y Alta 8
para erradicar evitar I,a detalladas,
a enfermedad. ProPagacion de basadas en la
la enfermedad. enfermedad
detectada.
Visualizar datos
climéticos
precisos y
Adaptar mis  actualizados en
Consultar degisiones tiemp_o. real.
ST-01-8  Agricultor informacién fagn_c/olas en P?”“'F" Media 6
climatica. unmo_n_de las V|sua_1I|z_ar
condiciones  predicciones del
climaticas.  climaen un
namero

determinado de
dias futuros.
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Ite VIEHTEO i Priorida
Historia Tarea estimado Responsable
d (1-10)
(Horas)
1 Disefio de las bases de datos 8 Yemo/n Danuil, 1
Josué Campo
Creacion de base de datos en .
2 PostgresSQL 4 Josué Campo 2
Creacion de base de datos en . .
3 MongoDB 4 Yeison Danuil 3
Desarrollo de la interfaz de registro . .
4 de usuario en el aplicativo movil 16 Yeison Danuil 4
Implementar validacion de campos . .
5 obligatorios 4 Yeison Danuil 5
ST-01-1 Creacion de EndPoint de registro de .
6 usuarios en API de FastAPI 16 Josue Campo 6
Creacion de légica de envio de .
7 COrreos 8 Josué Campo 7
Desarrollo de funcién de envios de
8 codigos de activacion de la cuenta 6 Josué Campo 8
por medio de correo
Conexion del front del aplicativo . .
9 movil con el API 6 Yeison Danuil 9
10 Pruebas de integracién entre el 8 Yeison Danuil, 10
aplicativo y el API Josué Campo
1 Dlggno de la pantalla de inicio de 16 Yeison Danil 1
sesion
Implementacion de validacion de . .
2 usuario y contrasefia 6 Yeison Danuil 2
3 Desarrollo de EndPoint en el API 10 Josué Camno 3
ST-01-2 para permitir el inicio de sesion P
Integracion de redireccién al
4  dashboard de la aplicacion tras el 4 Yeison Danuil 5
inicio exitoso en el API
5 Pruebas de seguridad y 3 Yeison Danuil, 5

funcionalidad del inicio de sesion

Josué Campo
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Desarrollo del endpoint en API de

! FastAPI para consulta de datos 8 Josue Campo
Desarrollo de la interfaz de . .
2 visualizacion 14 Yeison Danuil
ST-01-3 Conexion del front del aplicativo
3 movil con el backend a través del 4 Yeison Danuil
API
4 Pruebas de usabilidad de la interfaz 8 Y EISUII Larult,
para consulta de datos Josue Campo
1 Dlsenp de_l ,formularlo de 6 Yeison Danil
actualizacion de datos
5 ;g]pplementacmn del formulario en la 4 Yeison Danil
ST-01.4 3 Validacionde los campos en el 5 Yeison Danil
formulario
Creacién del endpoint de .
4 o
actualizacion de datos en la API 6 Josue Campo
5 Pruebas de actualizacion de datos en 4 Yeison Danuil,
la base de datos Josue Campo
1 Intggramgn de la funcionalidad para 4 Yeison Danil
abrir la camara desde la app
5 _De/sarrollo del flujo para capturar 8 Yeison Danil
imagenes
Disefio e implementacion del
3 mensaje de espera mientras se 6 Yeison Danuil
procesa la imagen
Uso y personalizacion de modelo de
4 red neuronal convolucional 6 Josué Campo
EfficientNetB7
ST-01-5 5 Entrenamiento del modelo de CNN 12 Josué Campo
ImplementaC|on del procesamiento Yeison Danuil,
6 deimagenes usando el modelo 6 Josué Campo
entrenado P
Disefio e implementacion del
7 mensaje de espera mientras se 2 Yeison Danuil
procesa la imagen
Implementacion de la funcionalidad . .
8 para retomar la foto 6 Ye_lson Danu_ll
g Pruebas funcionales del modulo de g Yeison Danuil,
captura y procesamiento Josué Campo
ST-01-6 1 Implementacion de la 16gica para el 5 Josué Campo

diagndstico de la enfermedad



Disefio e integracién de una interfaz
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D 12 Yeison Danuil
para mostrar el diagnostico
Creacion de vista para mostrar
iméagenes de referencia asociadas a 6 Yeison Danuil
la enfermedad detectada.
Integracion de los datos del . .
L9 4 Yeison Danuil
diagnostico con la base de datos e1son Lanu
Disefio del mensaje para casos en . .
; ) 2 Yeison Danuil
que la hoja esté sana e1son Lanu
Pruebas funcionales del modulo de 8 Yeison Danuil,
diagndstico. Josué Campo
Investigacion y recopilacion de . .
recomegndaciozes es pecificas ara 4 Yeison Danuil,
P P Josué Campo
cada enfermedad detectada
Disefio e integracion de una interfaz . .
. Yeison Danuil
para mostrar las recomendaciones 6 e1son Lanu
Creacion de EndPoint para
ST-01-7 AT . .
visualizar las recomendaciones por 6 Josué Campo
enfermedad
Integracidn de las recomendaciones 4 Yeison Danil
entre la interfaz y la base de datos
Pruebas funcionales de las 6 Yeison Danuil,
recomendaciones Josué Campo
Investigacion y seleccion de API ]
Vestig y 2 Josué Campo
climética confiable
Implementacién de conexion a la .
API climética 4 Josue Campo
!Z)esarroll_q de |_ntgrfaz para mostrar 8 Yeison Danuil
informacion climética
ST-01-8 - o
Implementacion de funcionalidad 6 Yeison Danil
para predicciones climaticas
Manejo de errores en la conexion . .
2 Yeison Danuil
con la API e1son Lanu
Pruebas de la funcionalidad de 8 Yeison Danuil,

consulta de datos climaticos

Josué Campo
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Apéndice E. Evidencia de reuniones con los Agricultores de las zonas rurales y usabilidad

del aplicativo

Figura 94

Evidencia de reuniones con los Agricultores de las zonas rurales y usabilidad del aplicativo
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