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RESUMEN

El presente trabajo de integracion curricular tuvo como objetivo desarrollar una aplicacion
movil para apoyar la deteccion de enfermedades foliares en cultivos de papa mediante imagenes
digitales e inteligencia artificial. La investigacion se orient6 a brindar una herramienta tecnoléogi-
ca de apoyo al diagnostico agricola, considerando que la identificacion visual de enfermedades
depende en gran medida de la experiencia del productor y de la disponibilidad de asistencia
técnica. Para el desarrollo de la aplicacion movil CultivoScan se aplico la metodologia Scrum,
mientras que el componente de inteligencia artificial se estructuré mediante CRISP-DM. Se
conformo un conjunto de datos a partir de imagenes publicas y fotografias tomadas en campo,
organizadas en las clases Alternaria, Lancha, Septoria y Hoja sana. Cada imagen fue anotada con
cajas delimitadoras, orientadas a la deteccion de objetos a nivel de hoja. En la fase experimen-
tal se probaron distintas arquitecturas de deteccion, entre ellas variantes YOLO y RT-DETR;
la mejor configuracion correspondié al modelo YOLO-26-N con ajuste BoxGain y una resolu-
cion de entrada de 1024 pixeles. Dicho modelo obtuvo un mAP50 de 98.89 %, un mAP50-95 de
98.05 %, una precision de 96.99 % y un recall de 95.76 % en el conjunto de prueba. La aplicacion
incorpord el modelo seleccionado para analizar imagenes y presentar el diagnostico generado.
La evaluacion con usuarios también mostrd una valoracion favorable, con una media de 4.77
sobre 5 en eficacia percibida y 4.78 sobre 5 en eficiencia percibida. Estos resultados muestran
que la integracion de una aplicacion mévil con un modelo de deteccion de objetos puede fun-
cionar como una solucion tecnoldgica accesible para apoyar la toma de decisiones agricolas en

el diagnostico de enfermedades en hojas de papa.

Palabras clave: aplicacion movil, inteligencia artificial, deteccion de objetos, enfermedades

foliares, cultivo de papa, YOLO, agricultura de precision.



ABSTRACT

This curricular integration project aimed to develop a mobile application to support the de-
tection of foliar diseases in potato crops using digital images and artificial intelligence. The
research sought to provide a technological tool to support agricultural diagnosis, considering
that the visual identification of diseases largely depends on the farmer’s experience and the
availability of technical assistance. For the development of the CultivoScan mobile application,
the Scrum methodology was applied, while the artificial intelligence component was structured
using CRISP-DM. A dataset was constructed from public images and field-collected photo-
graphs, organized into the classes Early blight, Late blight, Septoria leaf spot, and Healthy leaf.
The images were annotated with bounding boxes for leaf-level object detection tasks. During
the experimental phase, different detection architectures were evaluated, including YOLO and
RT-DETR variants, with the YOLO-26-N model using BoxGain adjustment and an input reso-
lution of 1024 pixels identified as the best configuration. This model achieved an mAP50 of
98.89 %, an mAP50-95 of 98.05 %, a precision of 96.99 %, and a recall of 95.76 % on the test
set. The application integrated the selected model to enable image analysis and visualization
of the generated diagnosis. In addition, the user evaluation showed a positive perception, with
an average score of 4.77 out of 5 for perceived effectiveness and 4.78 out of 5 for perceived
efficiency. It is concluded that integrating a mobile application with an object detection model
constitutes an accessible technological solution to support agricultural decision-making in the

diagnosis of potato leaf diseases.

Keywords: mobile application, artificial intelligence, object detection, potato leaf diseases, po-

tato crop, YOLO, precision agriculture.



CAPITULO1

INTRODUCCION

1.1 Problema de investigacion

En la provincia del Carchi, los cultivos de papa enfrentan una problemadtica persistente de-
bido a enfermedades y plagas que afectan directamente su desarrollo. Patogenos como hongos,
bacterias y virus provocan una disminucion significativa en la calidad y cantidad de la produc-
cion. Ademas, las condiciones climaticas variables de la region favorecen la propagacion de

estos agentes, intensificando su impacto [1].

Estudios realizados en provincias como Cotopaxi han evidenciado la presencia de enferme-
dades como el mildiu y la rozadura [2], las cuales, segun observaciones locales, también afectan
a cultivos en Carchi, generando un escenario de alta vulnerabilidad agricola. A esto se suma
el aumento sostenido de los costos de produccion, ya que los agricultores deben aplicar agro-
quimicos con mayor frecuencia, reduciendo asi su rentabilidad. Segun un diagnostico sobre la
produccion de papa en la zona 1 del Ecuador, las pérdidas pueden oscilar entre el 7% y el 30 %,
dependiendo del tamafio del productor, lo que evidencia una afectacion considerable a la soste-

nibilidad econémica del sector [3].

Frente a este escenario de creciente afectacion productiva y econdmica, los agricultores en
la provincia del Carchi carecen de métodos precisos para detectar enfermedades en los cultivos
de papa, ya que el diagndstico se basa principalmente en la observacion visual empirica. Esta
practica, limitada y propensa al error, dificulta la identificacion certera de los patdgenos presen-
tes en las distintas fases del cultivo, lo que retrasa la toma de decisiones fundamentales. A esta
problematica se suma la escasa formacion técnica del personal agricola y la falta de acceso a

herramientas modernas de diagnostico, lo que profundiza la incertidumbre en el campo. Como



resultado, la enfermedad avanza sin ser identificada con claridad, debilitando progresivamente
el sistema productivo, reduciendo su eficiencia y colocando en situacion de vulnerabilidad a los

agricultores de la region.

A continuacidn, en la Figura 1 se representa el arbol causal del problema de investigacion,

considerando sus principales causas, efectos y el problema central identificado.
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Figura 1.
Arbol causal

Fuente: Elaboracion propia.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Desarrollar una aplicacion movil para detectar enfermedades en cultivos de papa mediante

imagenes digitales e inteligencia artificial para mejorar la produccion agricola.



1.2.2 Objetivos Especificos

» Definir los fundamentos tedricos sobre el uso de procesamiento de imagenes e inteligen-
cia artificial en la deteccion de enfermedades agricolas, estableciendo su impacto en la

productividad de los cultivos.

» Desarrollar una aplicaciéon moévil utilizando el modelo YOLO para detectar y clasificar
enfermedades en cultivos de papa, integrando procesamiento de imagenes y técnicas de

segmentacion.

= Evaluar la precision y eficiencia del sistema implementado mediante pruebas de valida-
cién en campo, aplicando la norma ISO/IEC 25010 para comparar su rendimiento con

métodos tradicionales, utilizando métricas de calidad del software especificas.

1.3 Alcance

Este proyecto tiene como objetivo desarrollar una aplicacion mévil para detectar y monitorear
enfermedades en cultivos de papa, utilizando inteligencia artificial y procesamiento de imagenes
en tiempo real. El sistema utilizara dispositivos moviles para capturar fotografias a nivel del
suelo, sin incluir el uso de drones, enfocandose en zonas afectadas para optimizar decisiones

agricolas [4].

El modelo de inteligencia artificial se basara en la arquitectura YOLO, optimizada para la de-
teccion rapida y precisa de objetos en imagenes del espectro visible (RGB). El sistema se centrara
exclusivamente en la identificacién de enfermedades con manifestaciones visuales en hojas de
papa, principalmente aquellas causadas por hongos como son “Tizon tardio”, “Tizén temprano”
y “Septoria”. El proyecto no contempla la deteccion de bacterias ni virus sin expresion visual
clara, lo que permite delimitar el alcance a diagnosticos inmediatos y mejorar la efectividad en
la gestion temprana de enfermedades, contribuyendo asi a la reduccion de pérdidas productivas

y al uso eficiente de los recursos [5], [6].



Se utilizara Flutter para desarrollar una interfaz multiplataforma, intuitiva y accesible, enfo-
cada en responder a las necesidades de los agricultores que trabajan en zonas rurales. El proce-
samiento de imagenes y el entrenamiento del modelo de inteligencia artificial se llevaran a cabo
mediante TensorFlow, con apoyo de la infraestructura de Google Cloud, lo cual permitira tra-
bajar con imagenes obtenidas directamente en campo. Para ello, se elaborara un dataset propio
compuesto por imagenes de hojas de papa afectadas por hongos, capturadas bajo condiciones
reales de campo, que servird como base para las fases de entrenamiento y validaciéon del mo-
delo. El proyecto se desarrollard bajo la metodologia Scrum, con el fin de organizar el trabajo
en ciclos iterativos y mantener una construccion colaborativa del prototipo. Esta metodologia

también permitira ajustar el desarrollo cuando surjan cambios durante la implementacion.

El alcance contempla el disefio y validacion de un prototipo funcional bajo condiciones con-
troladas, con la posibilidad de escalar su uso a otros cultivos, regiones y contextos agricolas
reales. Ademas, se consideraran criterios de calidad del software definidos en la norma ISO/IEC

25010, enfocandose en la eficacia del sistema en el contexto del usuario final [7].

En la Figura 2 se resume la arquitectura funcional del sistema, desde la captura de imagenes

en campo hasta el procesamiento inteligente y la gestion de resultados en la aplicacion movil.
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Arquitectura funcional del sistema

Fuente: Elaboracion propia.



1.4 Metodologia

El presente trabajo de investigacion es de tipo aplicado, con enfoque tecnoldgico y alcan-
ce experimental, ya que se orienta al desarrollo de una aplicacién movil para la deteccion de
enfermedades en cultivos de papa mediante imagenes digitales e inteligencia artificial [8]. Se
aplicara la metodologia agil Scrum, lo que permitira una gestion iterativa, colaborativa y fle-
xible del proceso. Para el cumplimiento de las actividades relacionadas con los objetivos del

proyecto, se desarrollaran las siguientes actividades principales:

1. Actividad 1: Se realizard una investigacion documental y técnica sobre el uso de inteli-
gencia artificial y procesamiento de imagenes en el sector agricola, con el fin de sustentar
el disefio del modelo. Se consultaran fuentes cientificas de libre acceso mediante el gestor
Mendeley y se aplicara la metodologia CRISP-DM, que guiaré las fases de comprension

del negocio, preparacion de datos, modelado, evaluacion y validacion.

2. Actividad 2: Desarrollar una solucion movil con la metodologia Scrum, implementando
el modelo YOLOVS o superior, segun la disponibilidad tecnoldgica. El entrenamiento se
basard en el dataset publico PlantVillage, usando Uinicamente las clases de hojas de pa-
pa afectadas por hongos (Potato Early blight, Potato Late blight y Potato healthy),
complementado con imagenes recolectadas en campo. Luego se construird la aplicacion
con Flutter y arquitectura reactiva, permitiendo capturar imagenes, detectar enfermedades

y almacenar resultados [9].

3. Actividad 3: Evaluar el prototipo mediante pruebas funcionales, encuestas y criterios de
calidad en uso de la norma ISO/IEC 25010, con énfasis en la eficacia. Esta validacion

permitird conocer la utilidad del sistema desde la experiencia del usuario final.



1.5 Justificacion

En el Carchi, las enfermedades en cultivos de papa pueden generar pérdidas importantes
cuando no se detectan a tiempo. Frente a esta situacion, la propuesta plantea una herramienta
movil que ayude al agricultor a reconocer sefiales tempranas en las hojas y tomar decisiones con
mayor rapidez. Ademas, al estar pensada para zonas rurales, busca acercar tecnologia accesible

a productores que no siempre cuentan con asistencia técnica permanente.

1.5.1 Justificacion Tecnolégica

La implementacion del sistema para detectar enfermedades en cultivos de papa mediante
inteligencia artificial constituye una solucién innovadora para la agricultura del Carchi. Utiliza
imagenes capturadas con dispositivos moviles, procesadas con TensorFlow y servicios en la

nube, permitiendo diagnosticos rapidos, automaticos y accesibles en zonas rurales [10].

1.5.2 Justificacion Social

En varias zonas rurales del Carchi, los pequefios agricultores toman decisiones sobre sus cul-
tivos con recursos técnicos limitados. Esta situacién puede dificultar la identificacion oportuna
de enfermedades y aumentar el riesgo de pérdidas en la produccion. Frente a ello, la aplicacion
plantea un apoyo accesible para acompanar el manejo del cultivo de papa y favorecer practicas

agricolas mas sostenibles.

1.5.3 Justificacion Académica

El desarrollo de una aplicacion basada en la norma ISO/IEC 25010 y gestionada mediante
la metodologia agil Scrum aportara al fortalecimiento de habilidades técnicas y practicas rela-
cionadas con la evaluacion de calidad de software, generando una experiencia de aprendizaje

significativa para estudiantes e investigadores.



CAPITULO 11

MARCO TEORICO

2.1 Antecedentes Generales

2.1.1 Problematica de las enfermedades en cultivos de papa

En Ecuador, el cultivo de la papa es una actividad agricola de gran importancia que repre-
senta la principal fuente de ingresos para un gran numero de agricultores que habitan en las
zonas rurales de la region Sierra, donde esta practica productiva se enfrenta constantemente a
diversas amenazas sanitarias, entre ellas el tizon tardio, el tizon temprano y una variedad de
virus que afectan tanto a las hojas como a los tallos, siendo estos patégenos los responsables de
comprometer la calidad del cultivo y causar una considerable disminucion en el rendimiento por
hectérea, situacion que inevitablemente conlleva a pérdidas econdomicas significativas para los

productores [1].

En este contexto, la mayoria de los pequeios agricultores carecen de apoyo técnico especia-
lizado y se ven obligados a identificar las enfermedades presentes en sus cultivos a través de la
simple observacion visual y la experiencia transmitida a través de generaciones, procedimiento
limitado que muchas veces conduce a errores debido a la similitud de los sintomas de diversas
infecciones durante sus primeras etapas de desarrollo, lo que genera consecuencias negativas
como la aplicacion incorrecta de agroquimicos o la implementacion tardia de tratamientos fi-

tosanitarios, favoreciendo asi la propagacion acelerada de la enfermedad dentro de los cultivos

[2].

En respuesta a esta problematica, se ha elaborado una tabla que sistematiza las principales

enfermedades que afectan al cultivo de la papa y sus respectivos signos caracteristicos, poniendo



de manifiesto la dificultad del diagnostico precoz basado Unicamente en la inspeccion visual.
Estos elementos avalan la necesidad de incorporar herramientas tecnoldgicas avanzadas que
faciliten la deteccion automatizada a través de aplicaciones méviles potenciadas por algoritmos
de inteligencia artificial, con el fin de mejorar la precision diagndstica y optimizar la gestion

sanitaria de estos cultivos estratégicos.

En la Tabla 1 se establece la base de enfermedades seleccionadas para orientar el proceso de
deteccion visual propuesto en la investigacion.

Tabla 1.

Enfermedades foliares consideradas para la deteccion visual en hojas de papa

Enfermedad Agente causal Sintomas visibles en hojas

Tizén tardio / Phytophthora infestans Manchas oscuras e irregulares, de

Lancha aspecto humedo; avanzan con rapidez
en alta humedad.

Tizon temprano / Alternaria solani Manchas circulares o angulares con

Alternaria anillos concéntricos; suelen iniciar en
hojas inferiores.

Septoria Septoria lycopersici / Manchas pequefias, marrones o

Septoria spp. grisaceas, con bordes oscuros y clorosis

alrededor.

Fuente: Adaptado de [11].

2.1.2 Principales enfermedades que afectan al cultivo de papa

El cultivo de la papa, caracteristico de la region andina, enfrenta una alta susceptibilidad a
multiples enfermedades que afectan negativamente su productividad y valor comercial. Estas
enfermedades se clasifican de acuerdo a la naturaleza del agente patogeno en hongos, bacterias
y virus [2], cada una con la capacidad de afectar diferentes partes de la planta como tubérculos,
raices, tallos o follaje, causando consecuencias de diversa magnitud sobre el cultivo, aunque en el
contexto ecuatoriano, las enfermedades que generan mayor impacto en los sistemas productivos
locales suelen originarse por la accion de hongos, cuya accion suele ser causada por hongos,
bacterias y virus. En el contexto ecuatoriano, sin embargo, las enfermedades que mayor impacto

generan en los sistemas productivos locales suelen ser originadas por la accion de hongos, cuya



rapida diseminacion se ve favorecida por las condiciones climaticas de humedad y temperaturas

templadas que prevalecen en varias zonas agricolas del pais.

Dado que los sistemas de deteccion computacional dependen de caracteristicas observables
en la superficie foliar [ 10], esta decision responde a criterios tanto técnicos como metodologicos.
El tizén tardio, el tizon temprano y la septoria presentan signos visibles en el follaje que pueden
diferenciarse durante la inspeccion de las hojas. Por esta razdn, estas enfermedades resultan

adecuadas para el desarrollo de herramientas inteligentes enfocadas en apoyar el diagnostico.

Teniendo en cuenta la variedad de patologias existentes, la presente investigacion restringe su
alcance al estudio de enfermedades fungicas que se manifiestan visualmente en las hojas. Dentro
de este enfoque, es pertinente sefialar que existen otras enfermedades de relevancia agronémica
como la sarna comun o la marchitez bacteriana, que no forman parte de este estudio por no
mostrar sintomas visibles en el follaje o requerir métodos de deteccion mas sofisticados, por lo
que la investigacion se centra en un conjunto representativo de afecciones cuya identificacion
a partir de imégenes es factible, permitiendo asi establecer un marco practico y realista acorde
con las capacidades actuales que ofrece la inteligencia artificial en el campo del analisis visual

de plantas.

2.1.3 Implementacion y adopcion de la agricultura de precision en Ecuador

En la practica, la agricultura de precision integra herramientas como plataformas digitales,
sensores avanzados, sistemas GNSS y modelos de TA para vigilar en todo momento el estado
del suelo y la vegetacion. De esta manera, se pueden tomar decisiones de riego y fertilizacion de
forma puntual, lo cual impulsa mayores rendimientos, minimiza desperdicios y optimiza el uso
de insumos [12]. En el caso de la papa, estas tecnologias resultan especialmente valiosas, pues
permiten detectar con antelacion plagas y enfermedades, asi como aplicar nutrientes y productos

fitosanitarios inicamente donde se necesitan.

En el contexto ecuatoriano, la incorporacion de la agricultura de precision ha mostrado un



ritmo de adopcidn limitado y desigual, siendo mas evidente en las grandes zonas agricolas de
la region costera, mientras que en la Sierra, donde predomina la agricultura de subsistencia y
familiar, la implementacion de estas tecnologias es escasa debido a la falta de acceso a inter-
net confiable, la falta de dispositivos mdviles adecuados y el insuficiente conocimiento técnico
necesario para aprovechar las herramientas digitales, aunque existen iniciativas promovidas por
universidades, organizaciones no gubernamentales y entidades estatales que han impulsado el
uso de tecnologias como drones, aplicaciones modviles y estaciones meteorologicas para apoyar
la toma de decisiones agricolas, aunque estas experiencias siguen siendo puntuales y carecen de

un caracter sistematico [7].

Los pequenos agricultores de las regiones agricolas de Ecuador pueden utilizar aplicaciones
moviles que procesan imagenes de sus cultivos en el propio dispositivo para identificar plagas y
enfermedades de forma temprana sin necesidad de equipos costosos ni conocimientos técnicos
avanzados. Se elimina la brecha digital, se democratiza la innovacién y todos los agricultores
tienen acceso a informacion precisa para modificar las practicas de riego, fertilizacion y gestion
de plagas con recursos minimos al simplificar el acceso a esta tecnologia. En la Figura 3 se

resume el ciclo de la agricultura de precision.
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Figura 3.
Ciclo de la agricultura de precision

Fuente: Adaptado de [13].



2.1.4 Aplicaciones mdviles en el sector agropecuario

El desarrollo de las tecnologias moviles ha generado profundas transformaciones en diferen-
tes sectores productivos, siendo la agricultura uno de los &mbitos que mas cambios ha experi-
mentado derivados de la incorporacion de estas herramientas, que han permitido a los agriculto-
res una gestion mas eficiente de sus cultivos mediante el acceso a informacion en tiempo real, la
monitorizacion de variables ambientales y la recepcion de alertas o recomendaciones ajustadas
a sus necesidades, configurando asi una practica agricola mas eficiente, precisa y sostenible,
especialmente valiosa en escenarios donde los recursos son limitados y las decisiones deben

tomarse con agilidad [14].

Las aplicaciones moviles disefiadas para el sector agricola presentan una diversidad funcional
que va desde la monitorizacion del clima, la gestion del riego y el control de plagas y enferme-
dades hasta la comercializacion de productos y la prestacion de asistencia técnica, integrando
en algunos casos el uso de sensores externos o algoritmos de inteligencia artificial, mientras que
otras soluciones destacan por su funcionamiento offline, lo que supone una ventaja en entornos
rurales con conectividad limitada, siendo ejemplos destacados Plantix, Agrobase y Cropsafe,
plataformas que han demostrado la viabilidad de ofrecer soluciones tecnoldgicas practicas y

escalables orientadas a pequefios y medianos productores [15].

En Ecuador, la adopcion de estas tecnologias moviles en la agricultura se encuentra en una
etapa incipiente, aunque ya se han realizado esfuerzos relevantes por parte de entidades como
el Ministerio de Agricultura y Ganaderia y varios centros de investigacion que han impulsado
plataformas de asistencia agricola y programas de capacitacion digital para productores. No obs-
tante, la mayoria de estas herramientas carecen de adaptaciones especificas para ciertos cultivos
y no consideran las particularidades locales, por lo que el desarrollo de una aplicacion moévil
orientada a la deteccion de enfermedades en el cultivo de papa mediante el uso de imagenes
digitales es una alternativa concreta, contextualizada y con un alto potencial de impacto para los

pequefios productores de la region Sierra.



En la Tabla 2 se contrastan aplicaciones moviles usadas como referencia para el sistema

propuesto.

Tabla 2.
Comparativa de aplicaciones modviles agropecuarias orientadas al diagndstico de enfermedades

Aplicacion Funcién principal Enfermedades Uso de IA Modo offline Cultivos Publico
tratadas principales objetivo
Plantix Diagnéstico de Tizon tardio, Si Si Papa, tomate,  Agricultores
enfermedades via  marchitez, roya maiz, arroz pequefios y
imagen medianos
AgroAl  Reconocimiento de General para Si Parcial Papa, trigo, Productores con
enfermedades en cultivos comunes arroz conectividad
hojas basica
Cropsafe Monitoreo de Enfermedades Si No Papa, cana, Productores
cultivos via satélite visuales generales cereales medianos y
elA técnicos
AgriDoc  Asistencia técnica  Variadas No Si Multicultivo Pequefios
y diagnostico productores
remoto rurales
Plant Diagnéstico por Hongos, bacterias, Si Si Papa, tomate,  Agricultores sin
Disease  fotos + resultados  virus algodon conocimientos
Detector inmediatos técnicos

Fuente: Adaptado de [15].

2.2 Fundamentos Teoricos

2.2.1 Inteligencia Artificial y su aplicacion en la agricultura

La Inteligencia Artificial (IA) se entiende como una disciplina de la informatica enfocada
en la creacion de sistemas capaces de llevar a cabo actividades que tradicionalmente requieren
habilidades cognitivas humanas, como el reconocimiento de patrones, el aprendizaje autdbnomo
y la toma de decisiones, basado en la implementacion mediante algoritmos y estructuras mate-
maticas que capacitan a las maquinas para aprender a partir de grandes volimenes de datos, el
machine learning y el deep learning son algunas de las ramas mas relevantes de la actualidad,
que han transformado disciplinas como la vision por computador, el procesamiento del lenguaje

natural y la automatizacion de procesos inteligentes.

En el ambito agricola, la IA ha mostrado un potencial considerable para la optimizacion de



procesos y la toma de decisiones basadas en datos precisos, con aplicaciones como la deteccion
automatica de enfermedades de los cultivos, la monitorizacion del estado fisiologico de las plan-
tas, la prediccion del rendimiento, la gestion eficiente del riego y el control integrado de plagas,
sistemas que funcionan mediante el uso de imagenes, sensores y bases de datos que alimentan
modelos de entrenamiento capaces de operar en tiempo real con margenes de error reducidos,
facilitando asi una respuesta agil y fundamentada frente a las variaciones del entorno. Esta in-
tegracion tecnologica impulsa el desarrollo de practicas mas sostenibles y seguras, permitiendo

la adopcion de medidas preventivas y eficaces contra las amenazas fitosanitarias [16].

En este estudio se plantea avanzar en la digitalizacion del sector agrario mediante el disefio de
una aplicacion movil potenciada por inteligencia artificial. Dicha herramienta estara enfocada
en identificar de forma automatica las enfermedades fingicas que afectan las hojas de los culti-
vos de papa, empleando algoritmos de vision por computadora para analizar las imdgenes que
capture el propio usuario. De esta manera, se ofrecera un diagnostico rapido y contextualizado
a las condiciones de produccion en Ecuador, con una solucion asequible y autdbnoma que pueda

ser utilizada incluso en zonas con recursos limitados [17].

. o7

2.2.2  Vision por computadora en el diagnostico vegetal

La vision por computador representa una subdisciplina dentro de la inteligencia artificial
orientada a dotar a los sistemas de la capacidad de interpretar y analizar imagenes con el fin de
extraer informacion relevante de forma automatizada, siendo una tecnologia que ha encontrado
aplicaciones exitosas en el ambito agricola para tareas como el recuento de frutos, la monito-
rizacioén del crecimiento de las plantas y, particularmente, en el diagndstico de enfermedades
vegetales, proceso basado en la captura de imagenes de hojas o frutos afectados, el posterior
procesado mediante algoritmos previamente entrenados y la generacion de un diagnodstico sos-
tenible; este procedimiento permite examinar las caracteristicas visibles de las plantas, reconocer
sefales asociadas a posibles afecciones y emitir una respuesta diagnostica sustentada en patrones

visuales asociados a manchas, alteraciones cromaticas o texturas irregulares [4].



En el diagnoéstico fitosanitario de cultivos, la vision por computador permite la deteccion
de enfermedades foliares a partir de fotografias tomadas directamente en campo sin requerir el
uso de equipos especializados, ya que la tecnologia se apoya en redes neuronales entrenadas
con conjuntos de imagenes clasificadas segun el tipo de enfermedad, lo que permite alcanzar
altos niveles de precision en la identificacion de sintomas, y en el caso concreto del cultivo
de la papa, este tipo de analisis visual automatizado contribuye a una respuesta temprana ante
patologias como el tizon tardio, minimizando el margen de error asociado al diagnéstico humano
y fortaleciendo la toma de decisiones en la gestion sanitaria de los cultivos [8]. En la Figura 4

se sintetiza el flujo aplicado para entrenar y evaluar modelos de diagndstico vegetal.
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Procesamiento de imagenes para diagnostico vegetal

Fuente: Adaptado de [18].

2.2.3 Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

En el campo del aprendizaje profundo, las redes neuronales convolucionales (CNN) se han

convertido en la opcion predilecta para trabajar con datos de tipo imagen. A diferencia de las



redes tradicionales, su disefio incorpora capas de convolucion que aplican filtros sobre cada foto-
grama, lo que les permite reconocer de forma automatica rasgos como bordes, texturas o formas
sin necesidad de seleccionar manualmente los atributos. Gracias a esta extraccion jerarquica de
caracteristicas, las CNN facilitan la identificacion de patrones visuales complejos a partir de

datos crudos [19].

Una CNN tipica consta de un conjunto de capas especializadas que realizan funciones es-
pecificas, entre ellas capas convolucionales que aplican filtros para detectar patrones visuales,
capas de activacion que introducen funciones no lineales, capas de agrupacion que reducen la di-
mensionalidad preservando la informacién esencial y capas totalmente conectadas que permiten
la clasificacion o regresion en funcion del objetivo fijado por el modelo, una estructura que ha
demostrado una eficacia extraordinaria en tareas como el reconocimiento facial, la clasificacion
automatica de objetos y, en el ambito agricola, la deteccion precisa de enfermedades que afectan

al follaje de las plantas.

En el marco de esta investigacion, se utilizan CNNs como base para el desarrollo de un siste-
ma orientado a la identificacion de enfermedades presentes en hojas de patata a través del analisis
de imagenes digitales capturadas por el usuario, un proceso en el que el modelo es entrenado
con un conjunto de imagenes previamente etiquetadas que le permiten aprender a reconocer pa-
trones distintivos asociados a patologias especificas como el tizon tardio y el tizén temprano
[20], por lo que su capacidad de generalizacion y adaptacion a condiciones reales convierte a
las CNNs en una herramienta robusta y eficiente para el diagndstico visual automatizado, es-
pecialmente en aplicaciones moviles destinadas al uso directo por parte de los agricultores en
sus propios cultivos. En la Figura 5 se muestra el flujo de una CNN aplicado a la extraccion de

caracteristicas y clasificacion de iméagenes.
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Arquitectura CNN para clasificacion de enfermedades foliares

Fuente: Adaptado de [21].

2.2.4 Modelos de deteccion en tiempo real (YOLO)

Los modelos de deteccion en tiempo real representan un componente fundamental en el cam-
po de la vision por computador, ya que permiten no solo identificar sino también localizar mul-
tiples objetos presentes en una imagen con altos niveles de velocidad y precision, siendo la
arquitectura YOLO (You Only Look Once) uno de los enfoques mas representativos en este
campo debido a que procesa la imagen completa en una sola pasada, eliminando la necesidad de
dividir el proceso en etapas separadas de propuesta de regiones y clasificacion, lo que se consi-
gue particionando la imagen en una malla donde cada celda es responsable de predecir las cajas
delimitadoras junto con las probabilidades correspondientes a cada clase, estrategia que reduce
significativamente los tiempos de inferencia y facilita su implementacioén en dispositivos con

recursos limitados como los teléfonos moéviles [22].

Dentro del presente trabajo de investigacion, se adopta la arquitectura YOLO como base
tecnolodgica para el desarrollo de un sistema orientado a la deteccion de enfermedades fungicas en
hojas de papa a través del analisis de imagenes capturadas directamente en campo, aprovechando
su capacidad de operacion en tiempo real y la flexibilidad que ofrece para ser entrenado con
conjuntos de datos adaptados a las condiciones especificas del entorno agricola ecuatoriano
[10], mientras que versiones mas recientes como YOLOvV5 y YOLOVS8 han incorporado mejoras

sustanciales a través de bloques convolucionales optimizados y una mayor compatibilidad con



hardware movil, caracteristicas que consolidan su valor como herramienta practica y accesible

para pequefios y medianos productores agricolas.

2.2.5 Evaluacion del rendimiento de modelos de IA (precision, recall, F1-score, ISO 25010)

Para conocer la eficacia de un modelo de IA con datos reales, se emplean indicadores de cla-
sificacion especificos. En la deteccion de enfermedades a partir de imagenes, los mas habituales
son la precision, la sensibilidad (recall) y la puntuacion F1. Estas medidas resultan imprescindi-
bles cuando los conjuntos de datos estan desequilibrados, pues no solo evaliian cuan exacto es
el modelo al marcar casos positivos, sino también su capacidad para recuperarlos correctamente

[23].

Para evaluar el rendimiento del modelo, utilizamos la matriz de confusion, que organiza los
resultados en verdaderos y falsos positivos, junto con verdaderos y falsos negativos. La sensibi-
lidad es crucial para la deteccion de enfermedades foliares porque muestra cuantos casos reales
es capaz de identificar el sistema. Sin embargo, mantener un alto nivel de precision también es

fundamental para evitar alarmas innecesarias que podrian impedir el trabajo en los cultivos.

Ademas de estos indicadores, realizaremos pruebas de campo en parcelas reales, comparando
las predicciones automaticas con la inspeccion visual de expertos. Para ello, aplicaremos los
criterios de la norma ISO/IEC 25010 como eficiencia, facilidad de uso, fiabilidad y adaptabilidad
con el fin de comprobar no solo la exactitud del modelo, sino también su capacidad de integrarse

y funcionar de manera constante en condiciones agricolas reales.

2.3 Herramientas tecnologicas revisadas en la literatura y su integracion al proyecto

2.3.1 YOLOVS: modelo para deteccion de enfermedades

YOLOVS es un modelo de Ultralytics pensado para identificar objetos al instante, combi-

nando rapidez y precision. Su disefio ligero admite distintos formatos de anotacion y reduce las



exigencias de hardware, por lo que puede ejecutarse incluso en dispositivos con recursos limi-
tados. Gracias a esta flexibilidad, resulta especialmente util en aplicaciones moviles orientadas

al agro [22].

En la Figura 6 se observa la organizacion general del modelo YOLOVS.
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Figura 6.

Disefio de los componentes de YOLOvS para deteccion en cultivos.

Fuente: Adaptado de [24].

En el sector agricola, YOLOVS se ha utilizado en estudios relacionados con deteccion de pla-
gas, clasificacion de frutos y reconocimiento de enfermedades en hojas. Estos trabajos reportan
un desempefio estable y preciso del modelo, incluso ante variaciones de iluminacién o textura
en las plantas, por lo que representa una alternativa confiable para el monitoreo automatico de

cultivos [23].

2.3.2 TensorFlow como entorno para disefiar y ejecutar redes neuronales

Google lanz6 TensorFlow como una plataforma de codigo abierto para agilizar el desarrollo
de modelos de IA: agrupa en un solo marco las fases de disefio, entrenamiento y despliegue. Al
estructurar los célculos en grafos de datos, facilita tanto la conexion ordenada de operaciones

como la construccion de redes neuronales complejas. Por otro lado, su compatibilidad nativa



con aceleradores de hardware y la extensa coleccion de librerias y complementos garantizan un
rendimiento 6ptimo, ya sea en potentes servidores o en dispositivos moviles. En la Figura 7 se

identifican los recursos que ofrece TensorFlow durante el ciclo de desarrollo de modelos.
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Funcionalidades principales de TensorFlow para modelos de IA

Fuente: Adaptado de [25].

TensorFlow es un entorno adecuado para el desarrollo de aplicaciones que requieren analisis
visual en tiempo real. Diversas investigaciones han corroborado su efectividad en la creacion de
sistemas inteligentes para la deteccion de enfermedades en cultivos, lo que valida su aplicabili-
dad en contextos agricolas que presentan restricciones tecnologicas [26]. En el campo especifico
de la vision por computador, TensorFlow pone a disposicion librerias especializadas como Ten-
sorFlow Vision y TensorFlow Lite que permiten el procesamiento eficiente de imagenes, la ma-
nipulacion de conjuntos de datos visuales y la optimizacion de modelos para su implementacion

en dispositivos moviles y entornos con recursos computacionales limitados.



2.3.3 Creacion de interfaces moviles con Flutter

Para la capa visual de la aplicacion utilizamos Flutter, un kit de desarrollo de software (SDK)
de codigo abierto de Google que permite crear una Unica base de codigo y desplegarla tanto
en Android como en iOS. Las animaciones fluidas y el rendimiento casi nativo de Flutter son
posibles gracias al lenguaje de programacion Dart y a su motor de renderizado integrado. Ade-
mas, su enfoque basado en widgets reutilizables simplifica el desarrollo y mejora la experiencia
del usuario en cualquier dispositivo al ensamblar rapida y facilmente pantallas que se adaptan a

varias resoluciones.

En el desarrollo de aplicaciones moéviles que incorporan capacidades de vision por compu-
tador e inteligencia artificial, Flutter ha demostrado ser una opcioén eficiente debido a su facilidad
de integracion con librerias externas como TensorFlow Lite o modelos exportados en formatos
compatibles, sumado a la disponibilidad de paquetes como camera, image picker o flutter tflite
que permiten la captura y procesamiento de imagenes de forma local, asi como la visualizacién
de resultados en tiempo real, caracteristicas que son esenciales en aplicaciones agricolas orien-
tadas al diagnostico visual en campo, por lo que Flutter se presenta como una alternativa viable
y escalable para el desarrollo de interfaces modernas, intuitivas y adecuadas a las condiciones

técnicas de los usuarios en entornos rurales [27].

2.3.4 Google Cloud para almacenamiento y acceso remoto

Google Cloud Platform (GCP) agrupa diversos servicios en la nube que simplifican el des-
pliegue, el almacenamiento y la ampliacion de aplicaciones con seguridad y eficiencia. Entre
sus componentes mas Utiles para nuestros fines se encuentran Cloud Storage, Firebase, Cloud
Functions y Al Platform, los cuales facilitan tanto el desarrollo del servidor como la integracion
de soluciones de inteligencia artificial y el tratamiento de datos. Gracias a estas herramientas, es
posible crear sistemas distribuidos que funcionan en tiempo real, mantienen alta disponibilidad

y resisten fallos todo ello imprescindible para aplicaciones moviles que dependen del acceso



remoto y del procesamiento en la nube [28].

Google Cloud Platform ofrece herramientas utiles para proyectos de agricultura digital que
trabajan con analisis de imagenes y diagnoéstico de patologias vegetales. Cloud Storage permite
guardar colecciones amplias de imagenes, Firebase gestiona el acceso de los usuarios y Firestore
mantiene sincronizados los resultados en tiempo real. Por estas caracteristicas, GCP funciona
como un entorno flexible y seguro para aplicaciones moviles en zonas rurales, donde la protec-
cion de datos y la accesibilidad son aspectos importantes. Ademas, los modelos entrenados con

TensorFlow pueden ejecutarse en la nube o en dispositivos con conectividad intermitente.

2.3.5 Integracion de Scrum y CRISP-DM para proyectos de IA

Para este proyecto hemos combinado la flexibilidad de Scrum con la estructura de CRISP-
DM: cada iteracion (sprint) nos permite definir objetivos claros, entregar prototipos de la aplica-
cion y recoger comentarios de los usuarios, mientras que CRISP-DM nos guia paso a paso desde
la comprension del problema y los datos hasta la validacion y el despliegue del modelo. De esta
forma, avanzamos de manera 4gil en el desarrollo de la interfaz y, al mismo tiempo, seguimos
un proceso metodico para preparar la informacion, entrenar el modelo, evaluar sus resultados y
finalmente ponerlo en produccion, asegurando asi un flujo de trabajo ordenado y adaptable a las

necesidades del proyecto.

Scrum divide el trabajo en ciclos breves que incluyen la definicion de objetivos, entregas
parciales y retroalimentacion continua, lo que facilita mejorar la interfaz movil y afiadir ser-
vicios complementarios. Por su parte, CRISP-DM estructura el flujo de trabajo en seis etapas:
comprension del negocio, preparacion de datos, modelado, evaluacion, validacion y despliegue.
Al combinar ambos enfoques, garantizamos un proceso que cubre todo el recorrido, desde la

recoleccion de imagenes hasta la comprobacion final del sistema [29].

En la Figura 8 se esquematiza la integracion metodologica aplicada en el proyecto.
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Relacion entre Scrum y CRISP-DM en proyectos de inteligencia artificial

Fuente: Adaptado de [30].

La combinacién de estas metodologias asegura un desarrollo integral y controlado en el que
cada ciclo de formacion, validacion y despliegue del modelo de vision por computador se ali-
nea con la entrega progresiva de funcionalidades de la aplicacion, configurando un enfoque que
favorece no sélo la evolucion constante del software, sino también la trazabilidad de las decisio-
nes técnicas, la implementacion de mejoras continuas y la capacidad de adaptacion a eventuales

ajustes requeridos durante la fase de validacion en campo.

2.4 Trabajos Relacionados

2.4.1 Revision de tesis y articulos cientificos

En los ultimos afios, diferentes investigaciones han puesto de relieve el uso de la inteligen-
cia artificial para detectar enfermedades en cultivos de papa mediante el analisis de imagenes
de las hojas. Por ejemplo, se han desarrollado aplicaciones moviles que, aun en zonas rurales

con conectividad limitada, permiten procesar los datos directamente en el dispositivo, gracias



a modelos ligeros como MobileNet. Estas herramientas incorporan ademas interfaces sencillas
que facilitan su manejo por parte de los agricultores y promueven su adopcion en contextos con

recursos tecnologicos escasos [10], [31].

Asimismo, la literatura especializada evidencia que las redes neuronales convolucionales pro-
fundas siguen siendo la principal opcidn para clasificar patologias foliares, y que, al combinarse
con técnicas de aprendizaje mixto (hibridas), logran precisiones superiores al 95 % en tareas
de identificacion y categorizacion de danos [32], [33]. Mas alla de reconocer la presencia de
la enfermedad, estos enfoques permiten estimar el grado de afectacion de la hoja, aportando

informacion valiosa para decisiones fitosanitarias mas informadas.

De forma mas reciente, se han incorporado al estudio modelos avanzados como los Vision
Transformers (ViT) o arquitecturas que mezclan CNN y ViT, con el fin de captar tanto los de-
talles locales como el contexto global de las imagenes. Gracias a ello, se ha logrado mejorar
el rendimiento general de los sistemas de diagndstico automatizado [34], [35]. Por otra parte,
para aumentar la transparencia del proceso, se aplican técnicas de interpretabilidad por ejem-
plo Grad-CAM, que resaltan las zonas de la imagen que el modelo considera decisivas para su

prediccion [36].

Ademas, algunos estudios han demostrado que es posible entrenar modelos robustos incluso
con conjuntos de datos limitados siempre que se utilicen imagenes de alta resolucion obtenidas
directamente en condiciones de campo, un hallazgo relevante para escenarios agricolas reales en
los que la recopilacion de grandes volumenes de datos puede resultar compleja y costosa [37]. En
conjunto, estos trabajos evidencian no solo la viabilidad de aplicar la inteligencia artificial en el
sector agricola, sino también la oportunidad de mejorar las capacidades de diagnostico mediante
aplicaciones moviles especializadas que integren tecnologias de vanguardia y se adapten a las

necesidades de los pequefios y medianos productores.



CAPITULO 111

MATERIALES Y METODOS

3.1 Metodologia general del proyecto

El proyecto se desarroll6 mediante dos metodologias complementarias: Scrum [38] para la
aplicacion movil y CRISP-DM [29] para el modelo de inteligencia artificial. Esta combinacion
permitié organizar el desarrollo del software y, al mismo tiempo, estructurar el proceso de tra-

tamiento de datos, entrenamiento y evaluacion del modelo de deteccion.

La propuesta trabaja con una aplicacion movil para detectar enfermedades en hojas de papa
usando vision por computadora. Es una herramienta funcional. Desde ese enfoque, el estudio
tiene caracter aplicado y tecnologico. También mantiene un enfoque cuantitativo y experimental,

porque el modelo fue probado con métricas utilizadas en deteccion de objetos.

En la Tabla 3 se organiza la aplicacion de cada metodologia dentro de los componentes del
proyecto.

Tabla 3.

Metodologias utilizadas en el desarrollo del proyecto

Componente Aplicacion metodologica
Aplicacion movil Scrum para organizar el prototipo
Modelo de TA CRISP-DM para datos y evaluacion

Integracion del sistema Trabajo combinado entre ambas metodologias

Fuente: Elaboracion propia.



3.2 Metodologia Scrum para el desarrollo de la aplicacion mévil

3.2.1 Aplicacion de Scrum en el desarrollo de CultivoScan

Para el desarrollo de la aplicacion movil CultivoScan se aplicé Scrum como marco de trabajo
agil, con el fin de organizar las actividades en fases e iteraciones. Esto permitid planificar los
requerimientos, priorizar funcionalidades y revisar los avances conforme se implementaban los

modulos del sistema.

El desarrollo tom6 como referencia las fases Pre-Juego, Juego y Post-Juego propuestas para
Scrum [39]. En el Pre-Juego se establecieron los roles del proyecto, los requerimientos, las
historias de usuario, el Product Backlog, la arquitectura inicial y el prototipo de interfaces. La
fase de Juego concentro la construccion de los médulos mediante sprints, organizando el avance
por entregas. El Post-Juego reunio las pruebas funcionales, correcciones finales, publicacion en

Google Play Store y preparacion de la evaluacion con usuarios.

3.2.2 Definicion del equipo Scrum

Para el desarrollo de la aplicacion movil se definieron los roles principales del equipo Scrum,
tomando en cuenta la participacion de cada actor en la planificacidn, revision e implementacion
del sistema. Esta asignacion permitié organizar las responsabilidades del proyecto y mantener

un seguimiento progresivo de los avances durante cada iteracion.

En la Tabla 4 se presenta la conformacion del equipo Scrum definido para el proyecto.

Tabla 4.

Equipo Scrum del proyecto

Rol Integrante / actor Responsabilidad

Product Owner Ing. Marco Remigio Pusda Chulde, Revisar y orientar los avances del
PhD. producto.

Scrum Master Diego Ernesto Cuaycal Tirira Organizar actividades y dar

seguimiento al desarrollo.




Rol Integrante / actor

Responsabilidad

Equipo de desarrollo Diego Ernesto Cuaycal Tirira

Disenar, programar e integrar los
modulos de la aplicacion.

Stakeholders Ing. Ivan Danilo Garcia Santillan,
PhD.; usuarios de la aplicacion;
representante técnico del MAGAP
Tulcan

Aportar observaciones y
retroalimentacion.

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.3 Fase de Pre-Juego: planificacion inicial

Esta fase permitio organizar los elementos base para el desarrollo de la aplicacion movil.

En ella se definieron los roles, requerimientos, historias de usuario, Product Backlog, arquitec-

tura inicial y prototipo de interfaces, con el fin de establecer una guia clara antes de iniciar la

construccion por sprints.

3.2.3.1 Definicion de nomenclatura

La planificacion necesitd una forma clara de reconocer cada artefacto del desarrollo. Para eso

se uso una nomenclatura especifica. Con esta codificacion fue mas sencillo mantener el orden y

seguir la relacion entre requerimientos, historias de usuario y sprints.

Enla Tabla 5 se detallan los codigos empleados para identificar los artefactos de planificacion.

Tabla 5.

Nomenclatura utilizada para la planificacion Scrum

Codigo Descripcion

RF Requerimiento funcional del sistema
RNF Requerimiento no funcional del sistema
HU Historia de usuario

SP Sprint de desarrollo

Fuente: Elaboracion propia.



3.2.3.2 Levantamiento de requerimientos

Los requerimientos se definieron a partir de las necesidades del contexto agricola, principal-
mente el diagnostico visual de enfermedades en hojas de papa y el registro de informacion de

parcelas.

También se incluyeron funcionalidades de apoyo para el seguimiento del cultivo, como ca-
lendario agricola, consulta climdtica, precio de mercado, historial de diagnosticos y monitoreo

de casos criticos.

3.2.3.3 Requerimientos funcionales

Los requerimientos funcionales precisan las acciones que el usuario puede ejecutar dentro de
la aplicacion movil. En CultivoScan, ese alcance qued6 definido en tareas concretas: autenti-
cacion, gestion de parcelas, registro de actividades agricolas, consulta de informacién comple-

mentaria y diagnodstico de enfermedades mediante imagenes.

En la Tabla 6 se especifican las funciones principales que conforman el alcance operativo de

CultivoScan.

Tabla 6.

Requerimientos funcionales

Caédigo Descripcion

RFO1 Permitir la visualizacion de pantallas de bienvenida, registro, inicio de sesion,
recuperacion de contrasefia e ingreso con cuenta de Google.

RF02 Permitir la creacion, edicion, duplicacion, eliminacion, busqueda y visualizacion
de parcelas.

RFO03 Registrar actividades agricolas en un calendario con fecha, prioridad y
recordatorios.

RF04 Consultar el prondstico climatico semanal seglin la ubicacion del usuario.

RFO05 Consultar el precio de mercado de la papa mediante informacién actualizada.

RF06 Permitir la captura o seleccion de imagenes para el diagnostico con inteligencia
artificial.

RF07 Mostrar el resultado del diagnoéstico, incluyendo enfermedad detectada, zona

afectada y recomendaciones.

RFO08 Guardar y consultar el historial de diagnosticos asociados a las parcelas.




Codigo Descripcion

RF09 Presentar casos criticos en el modulo de monitoreo, asociados a las parcelas y
sus recomendaciones.

RF10 Permitir la configuracion del usuario, incluyendo edicion de perfil, preferencias,
notificaciones e informacion de la aplicacion.

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.3.4 Requerimientos no funcionales

Los requerimientos no funcionales definen las condiciones de calidad que debe cumplir la
aplicacion movil, mas alla de sus funciones principales. Estos se relacionan con aspectos como

usabilidad, seguridad, persistencia de datos, disponibilidad y ejecucion local del diagnostico.

En la Tabla 7 se describen las condiciones de calidad definidas para el funcionamiento de

CultivoScan.
Tabla 7.

Requerimientos no funcionales

Codigo Descripcion

RNFO01 La aplicacion debe presentar una interfaz intuitiva para usuarios vinculados al sector
agricola.

RNF02 El acceso al sistema debe realizarse mediante autenticacion segura con correo
electronico o cuenta de Google.

RNFO03 Los datos de usuarios, parcelas y diagnosticos deben almacenarse de forma
persistente en Firebase Firestore.

RNF04 El diagndstico con inteligencia artificial debe ejecutarse localmente en el dispositivo
mediante TensorFlow Lite, sin depender de un servidor externo.

RNFO05 La aplicacion debe consumir servicios externos para consultar clima y precio de
mercado de la papa.

RNF06 La aplicacion debe estar disponible para dispositivos Android mediante Google Play
Store.

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.3.5 Historias de usuario

Las historias de usuario permitieron describir las funcionalidades de la aplicacion desde la

perspectiva del usuario final. Cada historia se estructur6 considerando el actor involucrado, la



necesidad identificada, la prioridad, la estimacion de esfuerzo y los criterios de validacion.

En la Tabla 8 se define la estructura utilizada para documentar cada historia de usuario.

Tabla 8.

Formato de historias de usuario

Historia de usuario

Numero HUXX

Usuario Actor que utiliza la funcionalidad

Nombre de la historia Nombre breve de la funcionalidad

Prioridad Alta / Media / Baja

Estimacion S/M/L

Descripcion Necesidad expresada desde la perspectiva del usua-
rio

Validacion Criterios para comprobar el cumplimiento de la his-
toria

Fuente: Elaboracion propia.

Técnica de estimacion: Para estimar el esfuerzo de las historias de usuario, se utilizo la téc-
nica T-Shirt Sizing [40], la cual permite clasificar la complejidad de una funcionalidad mediante
tallas. Esta técnica es util en etapas iniciales de planificacion, ya que no exige definir tiempos

exactos desde el inicio, sino una estimacion general del esfuerzo requerido.

Para clasificar el esfuerzo de las funcionalidades se trabajo con tallas S, M y L, asociadas
a niveles de complejidad baja, media y alta. Esta referencia permitié ordenar las historias de
usuario antes de ubicarlas en los sprints correspondientes, segun el esfuerzo previsto para su

desarrollo.

En la Tabla 9 se establecen los rangos utilizados para clasificar la complejidad de las funcio-

nalidades.

Tabla 9.

Estimacion de esfuerzo

Estimacion de esfuerzo Talla

5 — 10 horas S
10 — 20 horas M
20 — 30 horas L

Fuente: Elaboracion propia.



A continuacion, se muestran las historias de usuario definidas a partir de los requerimientos
funcionales de la aplicacion movil. Cada historia recoge una necesidad especifica del usuario.

También se vincula con una funcionalidad desarrollada durante los sprints.

En la Tabla 10 se describe el acceso inicial del usuario a la aplicacion.

Tabla 10.

Historia de usuario HUO1

Historia de usuario

Nuamero: HUOI Usuario: Usuario de la aplicacion
Nombre de la historia: Bienvenida, registro e inicio de sesion
Prioridad: Alta Estimacion: M (10 — 20 horas)

Descripcion: Como usuario de la aplicacion, necesito visualizar las panta-
llas de bienvenida, registrarme e iniciar sesion mediante correo electronico,
contrasefia o cuenta de Google, para acceder a las funcionalidades principa-
les del sistema.

Validacion:

» Verificar la visualizacion de las pantallas de bienvenida al ingresar por
primera vez.

= Comprobar el inicio de sesion mediante correo y cuenta de Google.

» Validar la recuperacion de contrasefia mediante correo electronico.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 11 se describe la administracion de parcelas dentro de la aplicacion.

Tabla 11.
Historia de usuario HU02

Historia de usuario

Numero: HUO2 Usuario: Usuario de la aplicacion

Nombre de la historia: Gestion de parcelas

Prioridad: Alta Estimacion: L (20 — 30 horas)
Descripcion: Como usuario de la aplicacion, necesito registrar y administrar mis
parcelas de cultivo para almacenar informacion agricola relevante, como nombre,
variedad de papa, ubicacion, dimensiones, fecha de siembra y notas adicionales.




Historia de usuario (continuacion)

Validacion:
= Verificar la creacion de una parcela con los campos obligatorios.

= Comprobar la edicion, duplicacion y eliminacion de parcelas registradas.

= Validar que la informacion de cada parcela se almacene correctamente en
Firebase Firestore.

= Confirmar la bisqueda y visualizacion de parcelas desde la aplicacion.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 12 se describe la planificacion de actividades agricolas asociadas a cada parcela.

Tabla 12.
Historia de usuario HUO3

Historia de usuario

Numero: HUO3 Usuario: Usuario de la aplicacion

Nombre de la historia: Registro de actividades por parcela

Prioridad: Media Estimacion: M (10 — 20 horas)
Descripcion: Como usuario de la aplicacion, necesito registrar actividades dentro
de una parcela para organizar tareas relacionadas con el cultivo, asignar una fecha
programada y revisar su estado desde una vista de calendario o lista.

Validacion:
= Verificar el registro de actividades con titulo, descripcion, fecha programada
y prioridad.

= Comprobar que las actividades se visualicen en la fecha correspondiente
dentro del calendario.

= Validar la visualizacion de actividades en las secciones pendientes, completa-
das y todas.

= Confirmar que el usuario pueda cambiar el estado de una actividad registra-
da.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 13 se describe la consulta climatica integrada como apoyo a la gestion del cultivo.



Tabla 13.
Historia de usuario HU04

Historia de usuario

Numero: HUO4 Usuario: Usuario de la aplicacion

Nombre de la historia: Consulta del prondstico climatico

Prioridad: Media Estimacion: M (10 — 20 horas)
Descripcion: Como usuario de la aplicacion, necesito consultar el prondstico cli-
matico semanal segiin mi ubicacion, para conocer condiciones del clima, alertas y
recomendaciones de apoyo al cultivo.

Validacion:
= Verificar el uso de la ubicacion actual del dispositivo.

= Comprobar la consulta del prondstico mediante Open-Meteo.
= Validar la visualizacion del prondstico semanal.

= Confirmar la presentacion de alertas y recomendaciones.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 14 se describe la consulta del valor comercial de la papa desde la aplicacion.

Tabla 14.

Historia de usuario HUOS

Historia de usuario

Nuamero: HUOS Usuario: Usuario de la aplicacion
Nombre de la historia: Consulta del precio de mercado de la papa
Prioridad: Media Estimacion: M (10 — 20 horas)

Descripcion: Como usuario de la aplicacion, necesito consultar el precio ac-
tualizado de la papa para conocer su valor referencial en el mercado y contar
con informacion de apoyo para la toma de decisiones relacionadas con la
comercializacion del cultivo.

Validacion:

= Verificar que la aplicacion consulte el precio de mercado desde el ser-
vicio implementado.

= Comprobar que la informacion mostrada corresponda al precio actua-
lizado de la papa.

= Validar que el modulo presente los datos de forma clara para el usua-
rio.

» Confirmar que el servicio funcione mediante el backend desarrollado
con Express.js y Firebase Cloud Functions.

Fuente: Elaboracion propia.



En la Tabla 15 se describe la seleccion de imagenes para iniciar el proceso de diagndstico.

Tabla 15.
Historia de usuario HU06

Historia de usuario

Nuamero: HUO06 Usuario: Usuario de la aplicacion
Nombre de la historia: Captura y seleccion de imagenes
Prioridad: Alta Estimacion: M (10 — 20 horas)

Descripcion: Como usuario de la aplicacion, necesito tomar una fotografia
o seleccionar una imagen desde la galeria del dispositivo para utilizarla en el
proceso de diagnostico de enfermedades en hojas de papa.

Validacion:

= Verificar que el usuario pueda seleccionar la parcela antes de iniciar el
diagnostico.

» Comprobar el acceso a la camara del dispositivo para tomar una foto-
grafia.

» Validar la seleccion de imagenes desde la galeria.

» Confirmar que la imagen seleccionada pueda visualizarse antes de
continuar con el analisis.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 16 se describe el analisis inteligente de imagenes para detectar enfermedades en

hojas de papa.

Tabla 16.
Historia de usuario HUO7

Historia de usuario

Numero: HUO7 Usuario: Usuario de la aplicacion

Nombre de la historia: Diagnodstico con inteligencia artificial

Prioridad: Alta Estimacion: L (20 — 30 horas)
Descripcion: Como usuario de la aplicacion, necesito analizar una imagen de una
hoja de papa para identificar posibles enfermedades mediante el modelo de inteli-
gencia artificial integrado en el dispositivo.

Validacion:
= Verificar que el modelo TensorFlow Lite procese la imagen localmente.

Comprobar la deteccion de la enfermedad en la hoja analizada.

Validar que se muestre la zona afectada en la imagen.

Confirmar la presentacion de recomendaciones segun el resultado obtenido.

Fuente: Elaboracion propia.



En la Tabla 17 se describe el seguimiento de diagndsticos realizados en las parcelas registra-

das.

Tabla 17.
Historia de usuario HUO8

Historia de usuario

Numero: HUO8 Usuario: Usuario de la aplicacion
Nombre de la historia: Historial de diagnosticos
Prioridad: Alta Estimacion: M (10 — 20 horas)

Descripcion: Como usuario de la aplicacion, necesito consultar los diagnos-
ticos realizados para revisar los resultados obtenidos y dar seguimiento al
estado de mis parcelas.

Validacion:

» Verificar que los diagnosticos se guarden asociados a la parcela co-
rrespondiente.

» Comprobar la visualizacion del historial de diagnosticos realizados.
= Validar la clasificacion de registros sanos, enfermos y recientes.

= Confirmar que cada diagndstico muestre la informacion principal del
resultado.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 18 se describe la revision de casos que requieren atencion prioritaria en las par-

celas.

Tabla 18.
Historia de usuario HU09

Historia de usuario

Numero: HU0O9 Usuario: Usuario de la aplicacion

Nombre de la historia: Monitoreo de casos criticos
Prioridad: Media Estimacion: M (10 — 20 horas)
Descripcion: Como usuario de la aplicacion, necesito visualizar los diagnésticos

considerados criticos para identificar parcelas que requieren atencion y revisar las
recomendaciones asociadas.




Validacion:
= Verificar que el médulo muestre los diagnosticos con mayor nivel de riesgo.

= Comprobar que cada caso critico se relacione con su parcela correspondiente.
= Validar la visualizacion de recomendaciones segun el diagndstico obtenido.

= Confirmar que la informacién del monitoreo se actualice con los diagndsti-
cos registrados.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 19 se describe la gestion de opciones generales del perfil y la aplicacion.

Tabla 19.
Historia de usuario HU10

Historia de usuario

Nuamero: HU10 Usuario: Usuario de la aplicacion
Nombre de la historia: Configuracion de usuario
Prioridad: Baja Estimacion: S (5 — 10 horas)

Descripcion: Como usuario de la aplicacion, necesito acceder a las opciones
de configuracion para editar mi perfil, revisar informacion de la aplicacion y
gestionar preferencias generales.

Validacion:

» Verificar la edicion del nombre del usuario.

» Comprobar el acceso a notificaciones, politicas de privacidad y condi-
ciones de uso.

» Validar la visualizacion de informacion de la aplicacion y colaborado-
res.

= Confirmar el acceso a opciones de contacto, calificacion y opcion para
compartir la aplicacion.

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.3.6 Diagrama general de casos de uso

Con base en los requerimientos funcionales y las historias de usuario definidas, se elabo-
6 el diagrama general de casos de uso de la aplicacion movil CultivoScan. Su incorporacion

permite representar el alcance funcional del sistema desde una perspectiva general, mostrando



la interaccion principal entre el usuario y las funcionalidades contempladas durante la fase de

planificacion.

Con esta representacion se consolida una vision inicial del comportamiento funcional de la
aplicacion, vinculando los requerimientos definidos con las historias de usuario y la posterior
organizacion del Product Backlog. La relacién mantiene la coherencia. Conecta la planificacion

del sistema con las funcionalidades que posteriormente fueron desarrolladas durante los sprints.

En la Figura 9 se visualiza la interaccion general entre el usuario y los médulos del sistema.

CultivoScan

Consultar precio de la

Registrarse
papa

Capturar o seleccionar
imagen

Iniciar sesion

Gestionar perfil Realizar diagndstico con 1A

Usuario

Consultar historial de
diagndsticos

Gestionar parcelas

Registrar actividades
agricolas

Revisar monitoreo

Consultar
recomendaciones

Consultar clima

Figura 9.
Diagrama general de casos de uso de la aplicacion movil CultivoScan

Fuente: Elaboracion propia.



El diagrama sintetiza el alcance funcional definido para CultivoScan y respalda la organiza-

cion de las funcionalidades priorizadas en la fase de planificacion.

3.2.3.7 Product Backlog

Las historias de usuario definidas previamente fueron organizadas segin su prioridad, esti-
macion y sprint de desarrollo. Esta organizacion permitié establecer una guia de trabajo para
la construccion incremental de los mddulos de la aplicaciéon movil, considerando primero las

funcionalidades esenciales para el funcionamiento del sistema.

Este listado también facilit6 la relacion entre los requerimientos funcionales, las historias de
usuario y las actividades planificadas para cada iteracion. El orden quedo claro. Permitio identifi-
car qué funcionalidades debian implementarse en cada sprint y como aportaban al cumplimiento

de los objetivos de la aplicacion.

En la Tabla 20 se organiza la planificacion inicial de las historias de usuario por sprint.

Tabla 20.

Product Backlog de la aplicacion movil

ID Historia de usuario Prioridad Estimacion Sprint
HUO1 Bienvenida, registro ¢ inicio de sesion Alta M SPO1
HUO2 Gestion de parcelas Alta L SP02
HUO3 Registro de actividades por parcela Media M SP03
HUO4 Consulta del pronoéstico climatico Media M SP04
HUOS5 Consulta del precio de mercado de la papa Media M SP04
HUO6 Capturay seleccion de imagenes Alta M SP05
HUO7 Diagnéstico con inteligencia artificial Alta L SP05
HUO8 Historial de diagnésticos Alta M SP06
HUO9 Monitoreo de casos criticos Media M SP06
HU10 Configuracion de usuario Baja S SP06

Fuente: Elaboracion propia.



3.2.3.8 Prototipado de interfaces en Figma

Antes de iniciar la implementacion de la aplicacion movil, se elabord un prototipo de inter-
faces en Figma [41] con el proposito de definir la estructura visual, la distribucion de los com-
ponentes y el flujo de navegacion del sistema. Esta etapa permiti6 organizar de manera previa

las pantallas principales y establecer una guia visual para el posterior desarrollo en Flutter.

El prototipo permitio representar las funcionalidades principales de la aplicacion, como el ac-
ceso de usuarios, la gestion de parcelas, la captura de imagenes, la visualizacion del diagnostico
y la configuracion general del sistema. Ademas, facilité la revision temprana del disefio, permi-

tiendo identificar ajustes necesarios antes de avanzar con la programacion de las interfaces.

Las pantallas disefiadas incluyeron la pantalla de inicio, registro, acceso, recuperacion de
contrasefia, pantalla principal, perfil, captura de imagen, resultado del diagndstico, historial,
gestion de parcelas y configuracion. Durante el desarrollo, algunas interfaces fueron modifica-
das de acuerdo con las necesidades funcionales identificadas en la implementacion, por lo que
el prototipo sirvid6 como una base inicial y no como una version definitiva del disefio; en la

Figura 10 se presenta la base utilizada para orientar el disefo inicial de la aplicacion.

Figura 10.

Prototipo general de interfaces disefiado en Figma

Fuente: Elaboracion propia.



3.2.3.9 Arquitectura de la aplicacion movil

La arquitectura de la aplicaciéon movil se estructurd por capas, con el proposito de separar
la interfaz de usuario, la gestién de estado, la logica de dominio, el acceso a datos y el proce-
samiento local del modelo de inteligencia artificial. Esta organizacion permitié6 mantener una

estructura modular y facilitar la integracion de los servicios utilizados por la aplicacion.

En la capa de presentacion se ubicaron los médulos principales desarrollados en Flutter [27],
como autenticacion, pantalla principal, diagnostico, parcelas, alertas y configuracion. Para la
gestion de estado se empled Riverpod, permitiendo controlar la comunicacion entre las interfaces

y los casos de uso de la aplicacion.

La capa de datos integro los servicios necesarios para el funcionamiento del sistema, entre
ellos Firebase Authentication para el acceso de usuarios, Firebase Firestore para el almacena-
miento de informacion [42], Firebase Cloud Functions con Express.js para la consulta del precio
de la papa y la API externa Open-Meteo para el prondstico climatico. Ademas, el diagndstico
con inteligencia artificial fue incorporado directamente en la aplicacion mediante TensorFlow
Lite [27], lo que permite ejecutar el modelo en el dispositivo sin depender de un servidor externo

para el procesamiento de imagenes.

En la Figura 11 se presenta la arquitectura por capas de CultivoScan, integrando la interfaz
movil, la gestion de estado, el dominio, los servicios de datos, el motor de IA local y los servicios

externos.
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Arquitectura de la aplicacion mévil

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.3.10 Estructura general del proyecto

La aplicacion movil se organizé mediante una estructura modular, con el propdsito de se-
parar las funcionalidades principales y facilitar el mantenimiento del codigo. El codigo fuente
principal se ubicé dentro del directorio /ib, donde se organizaron los mddulos de navegacion,
servicios compartidos, autenticacion, inicio, captura de imagenes, diagndstico con inteligencia

artificial, gestion de parcelas, alertas, configuracion y tutorial inicial.

El sistema incluy6 varios recursos de apoyo para poder ejecutarse correctamente. Entre ellos

estuvieron el modelo de inteligencia artificial en formato TensorFlow Lite, las reglas de se-



guridad de Firestore, las dependencias registradas en pubspec.yaml y el backend usado para
consultar el precio de la papa. Con esta organizacidon se mantuvo separada la aplicacion moévil

de los servicios externos y de los recursos utilizados durante la ejecucion.

En la Figura 12 se observa la organizacion modular del codigo fuente y los recursos del

proyecto.
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Figura 12.

Estructura general del proyecto Flutter

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.4 Fase de Juego: desarrollo por sprints

En esta fase se realizo la implementacion de la aplicacion movil mediante iteraciones de desa-
rrollo. Cada sprint agrupd un conjunto de historias de usuario relacionadas con funcionalidades

especificas, permitiendo construir el sistema de manera progresiva.

En cada iteracion se trabajé con un objetivo de sprint, actividades previstas, incremento cons-



truido y revision de criterios de aceptacion. Asi se control6 el avance de la aplicacion. También

fue posible ajustar partes del desarrollo a medida que se terminaban los modulos principales.

3.2.4.1 Planificacion general de sprints

La planificacion general permitié distribuir las historias de usuario en diferentes sprints, con-
siderando la prioridad, complejidad y dependencia entre funcionalidades. Esta organizacion fa-

cilité el desarrollo incremental de la aplicacion movil.

En la Tabla 21 se presenta la distribucion del trabajo por sprint y su relacion con las historias

de usuario.

Tabla 21.

Distribucion general de sprints del proyecto

Sprint Trabajo planificado Historias vinculadas

SPO0  Preparacion del entorno y base Configuracion inicial, estructura del
arquitectonica proyecto y servicios principales

SPO1  Pantallas de bienvenida, autenticaciony  HUO1
acceso

SP02  Administracion de parcelas agricolas HUO02

SP03  Registro de actividades por parcela HUO03

SP04  Consulta de informacion agricola HU04, HUOS

SP05  Captura de imagenes y diagndstico con HU06, HUO7
1A

SP06  Historial, monitoreo y opciones de HU08, HU09, HU10
configuracion

Fuente: Elaboracion propia.

Para asegurar la calidad de los incrementos desarrollados durante cada sprint, se definié un
criterio de terminado aplicable a las historias de usuario implementadas. La verificacion fue ne-
cesaria. Esta definicion permitio comprobar que cada funcionalidad cumpliera criterios minimos

antes de considerarse finalizada dentro del proceso Scrum.

En la Tabla 22 se establecen los criterios para validar la finalizacion de cada incremento.



Tabla 22.

Definicion de terminado aplicada durante los sprints

Criterio

Descripcion

Funcionalidad implementada

La historia de usuario fue desarrollada conforme al alcance definido
para el sprint correspondiente.

Validacion de datos

Los formularios, entradas o acciones del usuario fueron revisados
para evitar registros incompletos o inconsistentes.

Persistencia y procesamiento
correcto

La informacion se guardo, consultd o proceso de acuerdo con la
funcionalidad implementada.

Navegacion e interfaz
revisadas

La pantalla conservo el disefio general de la aplicacion y permitio
desplazarse sin dificultad entre sus opciones.

Criterios de aceptacion
verificados

La funcionalidad fue contrastada con los criterios definidos en la
historia de usuario correspondiente.

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.4.2 Sprint 0: configuracion del entorno y servicios base

Esta iteracion permitié preparar las condiciones técnicas necesarias para iniciar el desarrollo
de la aplicacion movil. Durante esta etapa se configur6 el proyecto en Flutter, se afiadieron las

dependencias principales y se establecio la conexion con los servicios de Firebase utilizados en

la aplicacion.

También se configuraron los servicios base para la autenticacion, el almacenamiento de datos,
el consumo de informacion externa y la organizacion inicial del codigo. Ademas, se prepara-

ron los recursos necesarios para integrar posteriormente el modelo de inteligencia artificial en

formato TensorFlow Lite.

En la Tabla 23 se detallan las actividades para preparar el entorno y los servicios base.

Tabla 23.
Sprint Backlog — Sprint 0

Actividad Descripcion

Configuracion del Creacion del proyecto Flutter y configuracion inicial para dispositivos
entorno Android.

Dependencias del Incorporacion de paquetes necesarios para Firebase, Riverpod, GoRouter,

proyecto consumo HTTP y TensorFlow Lite.




Actividad Descripcion

Servicios Firebase Configuracion de Firebase Authentication, Firestore y reglas iniciales de
seguridad.

Servicios Preparacion de la conexion con Open-Meteo y el backend de precios

complementarios mediante Firebase Cloud Functions.

Recursos del modelo Organizacion del directorio para almacenar el modelo .#flite dentro de los
1A recursos de la aplicacion.

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.4.3 Sprint 1: Bienvenida, autenticacion y acceso de usuarios

La primera iteracion funcional estuvo orientada al desarrollo del flujo inicial de acceso al
sistema. En esta etapa se implementaron las pantallas de bienvenida, registro de cuenta, inicio

de sesion, recuperacion de contrasefia y acceso mediante cuenta de Google.

Para este modulo se utilizo Firebase Authentication, lo que permitid gestionar la autenti-
cacion de usuarios mediante correo electronico y contrasefia, ademas del acceso con Google.
Esta funcionalidad permiti6 proteger las funciones principales de la aplicacion y relacionar la

informacion registrada con cada cuenta de usuario.

En la Tabla 24 se detalla la actividad para implementar el acceso inicial al sistema.

Tabla 24.
Sprint Backlog — Sprint 1

Historia Nombre Actividad desarrollada
HUO01 Bienvenida, registro e Implementacion de pantallas de bienvenida, registro, inicio de
inicio de sesion sesion, recuperacion de contrasefla y acceso con cuenta de
Google.

Fuente: Elaboracion propia.

Incremento desarrollado: Como resultado de esta iteracion se obtuvo el flujo inicial de
acceso a la aplicacion. El usuario puede visualizar las pantallas de bienvenida, crear una cuenta,
iniciar sesion mediante correo electrénico y contrasefa, recuperar el acceso mediante el correo
registrado e ingresar con una cuenta de Google. Ademas, se incorporaron validaciones en los

campos de registro e inicio de sesion.



Como parte del flujo inicial, se implementaron pantallas de bienvenida para presentar al usua-
rio el proposito general del sistema antes de acceder a las funciones principales. Estas pantallas

se muestran unicamente durante el primer uso de la aplicacion, como se observa en la Figura 13.
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Pantallas de bienvenida de la aplicacion movil

Fuente: Elaboracion propia.

Posteriormente, se desarrollaron las interfaces de autenticacion, las cuales permiten registrar
una cuenta, iniciar sesion, recuperar la contrasefia y acceder mediante una cuenta de Google.

Estas pantallas forman parte del flujo de ingreso al sistema.

En la Figura 14 se presenta el flujo de autenticacién implementado para el acceso al sistema.
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Figura 14.

Pantallas de autenticacion de la aplicacién mévil

Fuente: Elaboracion propia.

Revision del sprint: Se verifico que el usuario pudiera visualizar las pantallas de bienvenida,

registrarse, iniciar sesion, recuperar su contraseia y acceder mediante una cuenta de Google.

También se comprobd que, después de una autenticacion correcta, el usuario pueda ingresar a

la pantalla principal.

En la Tabla 25 se verifica el cumplimiento de los criterios definidos para el acceso al sistema.

Tabla 25.

Revision de criterios de aceptacion — Sprint 1

Criterio de aceptacion Cumple
El usuario puede visualizar las pantallas de bienvenida iniciales. Si
El usuario puede registrarse con nombre, correo y contrasefia. Si
El usuario puede iniciar sesion con correo electronico y contrasefia. Si
El usuario puede acceder mediante una cuenta de Google. Si
El usuario puede recuperar su contrasefia mediante correo electronico. Si
Los campos obligatorios son validados antes de continuar. Si

Fuente: Elaboracion propia.



3.2.4.4 Sprint 2: Gestion de parcelas

La segunda iteracion funcional estuvo orientada al desarrollo del modulo de parcelas. En
esta etapa se implementaron las funciones necesarias para registrar, consultar y administrar la

informacion de las parcelas dentro de la aplicacion mévil.

Este modulo permitio6 al usuario organizar los datos principales de cada parcela, como nom-
bre, variedad de papa, ubicacion, dimensiones, fecha de siembra y notas adicionales. Ademas,
cada registro quedo preparado para asociarse con los diagnoésticos realizados posteriormente,

facilitando el seguimiento individual de cada cultivo.

En la Tabla 26 se detalla la actividad para implementar la gestion de parcelas.

Tabla 26.
Sprint Backlog — Sprint 2

Historia Nombre Actividad desarrollada

HUO02 Gestion de parcelas Implementacion del modulo de parcelas, incluyendo registro,
consulta, actualizacion, duplicacion, eliminacion y busqueda de
informacion.

Fuente: Elaboracion propia.

Incremento desarrollado: Como resultado de esta iteracion se obtuvo el modulo de parcelas
funcional. Se permiti6 al usuario registrar nuevos cultivos, revisar la informacion de cada par-
cela, actualizar datos existentes, duplicar registros, eliminar informacion y realizar busquedas
dentro del listado. También se incorpor6 una vista de detalle con informacién general, ubicacion,

estadisticas y diagndsticos recientes asociados.

Como evidencia del mddulo desarrollado, se presentan las pantallas principales de gestion de
parcelas. Estas interfaces muestran el listado de registros, el formulario de creacion, la vista de
detalle y las acciones disponibles para editar, duplicar o eliminar una parcela; en la Figura 15 se

presentan las interfaces implementadas para administrar parcelas dentro de la aplicacion.
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Pantallas del modulo de gestion de parcelas

Fuente: Elaboracion propia.

Revision del sprint: Se verifico que el usuario pudiera crear, consultar, editar, duplicar,
eliminar y buscar parcelas dentro de la aplicacion. También se comprobd que la informacién

registrada se almacenara correctamente y pudiera visualizarse desde la vista de detalle.

En la Tabla 27 se verifica el cumplimiento de los criterios para el médulo de parcelas.

Tabla 27.

Revision de criterios de aceptacion — Sprint 2

Criterio de aceptacion Cumple

El usuario puede crear una nueva parcela con informacion basica del cultivo. Si

El usuario puede visualizar el listado de parcelas registradas. Si




Criterio de aceptacion Cumple

El usuario puede consultar el detalle de una parcela seleccionada. Si
El usuario puede editar la informacion de una parcela existente. Si
El usuario puede duplicar una parcela registrada. Si
El usuario puede eliminar una parcela cuando sea necesario. Si
El usuario puede buscar parcelas dentro del listado. Si

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.4.5 Sprint 3: Registro de actividades por parcela

La tercera iteracion funcional se orient6 al desarrollo del moédulo de actividades asociadas a
cada parcela. En esta etapa se implemento6 una vista de calendario que permite planificar tareas

relacionadas con el manejo del cultivo y llevar un control de las actividades registradas.

Este modulo permitid crear actividades con informacioén como tipo de tarea, titulo, descrip-
cion, fecha programada y prioridad. También se incorporaron secciones para consultar activi-
dades pendientes, completadas y generales, facilitando el seguimiento de las labores registradas

dentro de cada parcela.

En la Tabla 28 se detalla la actividad para implementar el registro de actividades por parcela.

Tabla 28.
Sprint Backlog — Sprint 3

Historia Nombre Actividad desarrollada
HUO03 Registro de actividades Implementacion del modulo de actividades, incluyendo
por parcela calendario, registro de tareas, clasificacion por estado y gestion

de prioridades.

Fuente: Elaboracion propia.

Incremento desarrollado: Como resultado de esta iteracion se obtuvo el médulo de activida-
des por parcela. Se permiti6 al usuario registrar tareas, asignar una fecha programada, establecer
una prioridad y consultar las actividades desde una vista de calendario. Ademas, se incorporo6 la
visualizacion de actividades pendientes, completadas y generales, junto con una vista de detalle

para revisar la informacion de cada actividad registrada.



Como evidencia del médulo desarrollado, se presentan las pantallas principales del registro
de actividades por parcela. Estas interfaces muestran el calendario general, el formulario de
creacion, las secciones de actividades pendientes, completadas y generales, asi como el detalle de
una actividad seleccionada; en la Figura 16 se presentan las interfaces para planificar actividades

por parcela.
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Pantallas del mddulo de actividades por parcela

Fuente: Elaboracion propia.

Revision del sprint: Se verifico que el usuario pudiera registrar actividades dentro de una
parcela, asignar fecha y prioridad, visualizar las tareas en el calendario y consultar su estado.
También se verifico la clasificacion de actividades pendientes, completadas y generales. Se re-

visaron las acciones disponibles desde el detalle de cada actividad.



En la Tabla 29 se verifica el cumplimiento de los criterios para el modulo de actividades.

Tabla 29.

Revision de criterios de aceptacion — Sprint 3

Criterio de aceptacion Cumple
El usuario puede registrar actividades dentro de una parcela. Si
El usuario puede ingresar titulo, descripcion, fecha programada y prioridad. Si
El usuario puede seleccionar el tipo de actividad agricola. Si
Las actividades se visualizan en la fecha correspondiente dentro del calendario. Si
El usuario puede consultar actividades pendientes, completadas y generales. Si
El usuario puede revisar el detalle de una actividad registrada. Si
El usuario puede cambiar el estado o eliminar una actividad registrada. Si

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.4.6 Sprint 4: Servicios de informacion agricola

La cuarta iteracion funcional se oriento a la integracion de servicios informativos para apoyar

el seguimiento del cultivo. En esta etapa se implementaron los modulos de prondstico climatico

y consulta del precio de mercado de la papa.

El prondstico climatico permite visualizar informacién semanal de acuerdo con la ubica-

cion de la parcela seleccionada, incluyendo el detalle diario de temperatura, amplitud térmica 'y

recomendaciones agricolas. Por otra parte, el modulo de precios permite consultar valores re-

ferenciales de distintas variedades de papa, tomando como fuente la informacion del Mercado

Mayorista de Ambato.

En la Tabla 30 se detallan las actividades para integrar los servicios de clima y precios.

Tabla 30.
Sprint Backlog — Sprint 4

Historia Nombre Actividad desarrollada

HU04 Consulta del pronostico Integracion del servicio climatico para mostrar el prondstico
climatico semanal, detalle diario y recomendaciones agricolas.

HUO05 Consulta del precio de Implementacion del modulo de precios para visualizar valores
mercado de la papa actualizados de variedades de papa.

Fuente: Elaboracion propia.



Incremento desarrollado: Como resultado de esta iteracion se incorporaron servicios de
informacion agricola dentro de la aplicacion. Se permitio al usuario consultar el pronostico cli-
matico desde la pantalla principal, revisar el detalle del dia seleccionado y visualizar recomen-
daciones relacionadas con el manejo del cultivo. Ademas, se integro la consulta del precio de

mercado de la papa como informacion complementaria para la toma de decisiones.

Como evidencia del modulo climatico, se presentan las pantallas correspondientes a la con-
sulta del pronostico semanal y al detalle diario de las condiciones meteorologicas. Esta funcio-
nalidad permite al usuario revisar informacion climatica asociada al seguimiento del cultivo y
visualizar recomendaciones agricolas dentro de la aplicacion; en la Figura 17 se presentan las

interfaces para consultar el clima y sus recomendaciones.
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Fuente: Elaboracion propia.

Como evidencia del modulo de precios, se presentan las pantallas correspondientes a la con-
sulta del valor referencial de la papa. Esta funcionalidad permite visualizar informacion del
Mercado Mayorista de Ambato, incluyendo variedades, categorias y precios por quintal dentro
de la aplicacion; en la Figura 18 se muestran las interfaces para consultar valores referenciales

de la papa.
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Fuente: Elaboracion propia.

Revision del sprint: Se verifico que el usuario pudiera consultar el pronostico climéatico
asociado a una parcela y revisar el detalle diario con recomendaciones agricolas. Ademas, se
comprobo la visualizacion del precio de mercado de la papa mediante el servicio integrado en la
aplicacion; en la Tabla 31 se verifica el cumplimiento de los criterios para los servicios agricolas.

Tabla 31.

Revision de criterios de aceptacion — Sprint 4

Criterio de aceptacion Cumple
El usuario puede seleccionar una parcela para consultar informacion climatica. Si
La aplicacion muestra el prondstico climatico semanal. Si
El usuario puede revisar el detalle climatico de un dia seleccionado. Si
La aplicacion presenta recomendaciones agricolas asociadas al clima. Si
El usuario puede consultar el precio de mercado de la papa. Si
La aplicacion muestra variedades, categorias y precios referenciales de papa. Si

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.4.7 Sprint 5: Captura de imagenes y diagnostico con inteligencia artificial

La quinta iteracion funcional se orient6 al desarrollo del flujo de diagnodstico mediante ima-

genes. En esta etapa se implemento6 la seleccion de parcela, la captura o carga de fotografias, la



validacion de la imagen y la visualizacion del resultado generado por el modelo de inteligencia

artificial.

El modelo TensorFlow Lite permite realizar el diagndstico desde la propia aplicacion, proce-
sando la imagen directamente en el dispositivo. Todo ocurre localmente. El resultado se muestra
mediante una salida visual que presenta la enfermedad detectada, la zona afectada y las reco-

mendaciones generales asociadas.

En la Tabla 32 se detallan las actividades para la captura y el diagndstico con IA.

Tabla 32.
Sprint Backlog — Sprint 5

Historia Nombre Actividad desarrollada
HUO6 Captura y seleccion de Implementacion del flujo para seleccionar una parcela, tomar
imagenes una fotografia o cargar una imagen desde la galeria.
HU07 Diagnéstico con Integracion del modelo 7ensorFlow Lite para procesar la
inteligencia artificial imagen y mostrar el resultado del diagndstico dentro de la
aplicacion.

Fuente: Elaboracion propia.

El diagnoéstico con inteligencia artificial inicia cuando el usuario selecciona una parcela y
carga la imagen que sera analizada. Este recorrido se document6 en un diagrama de secuencia,
donde intervienen la aplicacion movil, el modelo TensorFlow Lite y Firebase Firestore. La re-
presentacion muestra el paso de la imagen por la inferencia local, el postprocesamiento visual,

el registro del diagndstico y la entrega del resultado final al usuario.

En la Figura 19 se representa el flujo completo seguido para procesar, visualizar, guardar y

presentar el diagndstico generado por inteligencia artificial dentro de la aplicacion movil.
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Figura 19.

Diagrama de secuencia del diagndstico con inteligencia artificial

Fuente: Elaboracion propia.

Incremento desarrollado: Como resultado de esta iteracion se obtuvo el modulo de diag-
nostico con inteligencia artificial. Se permitié al usuario seleccionar una parcela, cargar una
imagen desde la galeria o tomar una fotografia, validar la imagen antes del analisis y procesar-
la mediante el modelo integrado en la aplicacion. Finalmente, el sistema presenta el resultado
del diagnostico, la zona afectada y las recomendaciones generales vinculadas a la enfermedad

detectada.

Como evidencia del modulo desarrollado, se muestran las pantallas principales del flujo de
diagnostico. Estas interfaces presentan la seleccion de parcela, la carga y validacion de la imagen,
el procesamiento con inteligencia artificial, el resultado obtenido, las recomendaciones generales

y los consejos para capturar una fotografia adecuada.

En la Figura 20 se presentan las interfaces del flujo de andlisis y resultado del diagnostico.
Este recorrido incluye la seleccion de parcela, la validacion de imagen, el procesamiento con [A

y la entrega de recomendaciones al usuario.
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Pantallas del modulo de diagnostico con inteligencia artificial

Fuente: Elaboracion propia.

Para la visualizacion del diagnostico se combinaron dos procesos. El modelo YOLO-26-N
con ajuste BoxGain, seleccionado por su mejor rendimiento experimental, permiti6 identificar
la region donde se detectd la enfermedad, representada mediante un recuadro sobre la imagen
analizada. De forma complementaria, se aplicd un procesamiento basado en el espacio de color
HSV [43] para resaltar las zonas afectadas dentro de la hoja, diferenciando los pixeles asociados

a lesiones de aquellos correspondientes al tejido sano o al fondo.

Este procesamiento permitié mejorar la interpretacion visual del resultado, ya que el usua-

rio no solo observa la clase detectada por el modelo, sino también una marcacién aproximada



de las areas con sintomas visibles. De esta manera, el diagndstico se presenta de forma mas

comprensible dentro de la aplicacion mévil.

Revision del sprint: Se comprob6 que el usuario pudiera seleccionar una parcela, capturar o

cargar una imagen, validar la fotografia y ejecutar el diagnostico mediante el modelo integrado.

También se comprobo que la aplicacion mostrara el resultado obtenido, la zona afectada, la clase

detectada y las recomendaciones generales asociadas.

En la Tabla 33 se verifica el cumplimiento de los criterios para el diagnostico con TA.

Tabla 33.
Revision de criterios de aceptacion — Sprint 5

Criterio de aceptacion Cumple
El usuario puede seleccionar una parcela antes de realizar el diagnostico. Si
El usuario puede tomar una fotografia desde la camara del dispositivo. Si
El usuario puede seleccionar una imagen desde la galeria. Si
La aplicacion permite validar la imagen antes de ejecutar el analisis. Si
El modelo de inteligencia artificial procesa la imagen dentro de la aplicacion. Si
El usuario puede visualizar la enfermedad detectada y la zona afectada. Si
La aplicacion muestra recomendaciones de tratamiento asociadas al diagnostico. Si
El sistema presenta consejos para capturar una imagen adecuada. Si

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.4.8 Sprint 6: Historial, monitoreo y configuracion

La sexta iteracion funcional se oriento al desarrollo de los modulos complementarios para la

consulta, seguimiento y configuracion de la aplicacion movil. En esta etapa se implementaron el

historial de diagndsticos, el moédulo de monitoreo de situaciones criticas y las opciones generales

de configuracion del usuario.

El historial permite revisar los diagnosticos realizados previamente, consultar el detalle de ca-

da andlisis y filtrar los registros segun su estado. Por otra parte, el médulo de monitoreo muestra

situaciones urgentes asociadas a las parcelas, facilitando la identificacion de casos que requieren

atencion. Finalmente, el apartado de configuracion permite editar el perfil del usuario y acceder

a informacion general de la aplicacion.



En la Tabla 34 se detallan las actividades para historial, monitoreo y configuracion.

Tabla 34.
Sprint Backlog — Sprint 6

Historia Nombre Actividad desarrollada
HUO08 Historial de diagnosticos  Implementacion del listado de diagndsticos, filtros de
consulta y detalle de cada anélisis registrado.
HU09 Monitoreo de casos Desarrollo del mdédulo de monitoreo para visualizar
criticos situaciones urgentes asociadas a las parcelas.
HU10 Configuracion de usuario  Implementacion de ajustes, edicion de perfil e

informacion general de la aplicacion.

Fuente: Elaboracion propia.

Incremento desarrollado: Como resultado de esta iteracion se obtuvo el conjunto de médu-
los finales de consulta y configuracion. Se permiti6 al usuario revisar el historial de diagndsticos,
acceder al detalle de cada anélisis, identificar situaciones criticas en el médulo de monitoreo y
administrar opciones relacionadas con su cuenta. Ademas, se incorporaron secciones informa-
tivas como colaboradores, politicas de privacidad, condiciones de uso, contacto, calificacion y

version de la aplicacion.

Como evidencia del modulo desarrollado, se presentan las pantallas correspondientes al histo-
rial de diagndsticos, detalle del analisis, monitoreo de casos criticos y configuracion del usuario.
Estas interfaces permiten consultar resultados previos, identificar parcelas que requieren aten-

cion y acceder a las opciones generales de la aplicacion.

En la Figura 21 se presentan las interfaces para consultar diagnosticos, monitorear casos cri-
ticos y configurar la aplicacion. Estas pantallas consolidan el seguimiento de resultados previos,
la identificacion de parcelas con atencion prioritaria y la administracion de opciones generales

del usuario.
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Revision del sprint: Se verifico que el usuario pudiera consultar el historial de diagnodsticos,

revisar el detalle de cada analisis y filtrar los registros segtn su estado. También se comprobo el

funcionamiento del monitoreo de situaciones criticas y el acceso a las opciones de configuracion,

edicion de perfil e informacion general de la aplicacion.

En la Tabla 35 se verifica el cumplimiento de los criterios para historial, monitoreo y confi-

guracion.



Tabla 35.

Revision de criterios de aceptacion — Sprint 6

Criterio de aceptacion Cumple
El usuario puede consultar el historial de diagndsticos realizados. Si
El usuario puede filtrar diagndsticos segun su estado. Si
El usuario puede revisar el detalle de un diagnostico seleccionado. Si
La aplicacion muestra situaciones criticas asociadas a las parcelas. Si
El usuario puede acceder al apartado de configuracion. Si
El usuario puede editar la informacion de su perfil. Si
La aplicacion permite acceder a informacion general, politicas, contacto y Si

opciones de soporte.

Fuente: Elaboracion propia.

Retrospectiva Scrum general: Al finalizar los sprints de desarrollo, se realiz6 una revision
general del proceso Scrum aplicado en la construccion de la aplicacion movil. Esta revision
permitio6 identificar los avances alcanzados, las dificultades encontradas y los ajustes incorpo-
rados durante la implementacion progresiva de los modulos, especialmente en la integracion
de servicios externos, autenticacion de usuarios, flujo de diagndstico con inteligencia artificial,

validacion de iméagenes y presentacion de resultados.

La retrospectiva dejo ajustes puntuales en la aplicacion: navegacion mas clara, estabilidad
funcional y una presentacion visual mas ordenada. Ademas, se revisd que los incrementos de-

sarrollados mantuvieran relacion con las historias de usuario definidas durante la planificacion.

3.2.4.9 Matriz de trazabilidad Scrum

Después de completar los sprints de desarrollo, se consolid6é una matriz de trazabilidad Scrum
para relacionar los requerimientos funcionales con las historias de usuario, las iteraciones im-
plementadas, las evidencias generadas y las pruebas funcionales realizadas. Esta matriz permitio
verificar la correspondencia entre la planificacion inicial y los incrementos desarrollados durante

la construccion de la aplicacion moévil.

La matriz permitio revisar el recorrido de cada requerimiento dentro de la fase Scrum. En ella



se enlazaron las historias de usuario, el sprint asignado, las evidencias visuales y las pruebas

funcionales aplicadas durante el desarrollo; en la Tabla 36 se relacionan los requerimientos,

historias, sprints, evidencias y pruebas funcionales.

Tabla 36.
Matriz de trazabilidad Scrum de la aplicacion movil

RF HU Sprint Evidencia Prueba funcional Estado
RFO01 HUO1 SPO1 Pantallas de bienveniday  Registro, inicio de sesion, Cumplido
autenticacion recuperacion de contrasefa y
acceso con Google.
RF02 HUO02 SP02 Pantallas de gestion de Creacion, consulta, edicion, Cumplido
parcelas duplicacion, eliminacion y
busqueda de parcelas.
RF03 HUO03 SPO03 Pantallas de actividades Creacion de actividades, revision Cumplido
agricolas en calendario y actualizacion de
estado.
RF04 HUO04 SP04  Pantallas de consulta Revision del prondstico semanaly ~ Cumplido
climatica visualizacion del detalle por dia.
RF05 HUO5 SP04  Pantallas de precios de Visualizacion de precios Cumplido
mercado referenciales de papa desde el
servicio integrado.
RFO06 HUO06 SP05  Pantallas del flujo de Captura o seleccion de imagen para  Cumplido
diagnostico iniciar el diagnostico.
RF07 HUO07 SP05  Pantallas del diagnostico ~ Procesamiento de la imagen y Cumplido
con [A visualizacion del diagnostico
generado.
RFO8 HUO08 SP06  Pantallas de historial de Consulta de diagnodsticos Cumplido
diagnosticos realizados y visualizacion del
detalle.
RF09 HU09 SP06  Pantallas de monitoreo Consulta visual de casos criticos Cumplido
vinculados con las parcelas.
RF10 HUIO SP06  Pantallas de Edicion de perfil y acceso a Cumplido
configuracion opciones informativas de la
aplicacion.
Fuente: Elaboracion propia.
3.2.5 Fase de Post-Juego: pruebas, ajustes y publicacion

La fase de Post-Juego correspondi6 a la etapa final del desarrollo de la aplicacion movil. En

esta fase se realizaron pruebas funcionales, correcciones de errores, ajustes visuales y prepara-

cion de la version final para su publicacion y evaluacion con usuarios.



En esta etapa se revisaron los méddulos creados durante los sprints. También se valido el paso
entre pantallas. Con esto se comprobd que las funciones principales de la aplicacion trabajaran

de forma correcta.

3.2.5.1 Pruebas funcionales de la aplicacion madvil

Las pruebas funcionales se realizaron con el proposito de verificar el comportamiento de
los modulos implementados durante los sprints. Estas pruebas permitieron comprobar que las
funcionalidades principales respondieran correctamente a las acciones del usuario y que la in-

formacion se registre, consulte y visualice de forma adecuada dentro de la aplicacion.

Durante esta etapa se revisaron los médulos de autenticacion, gestion de parcelas, activida-
des, prondstico climatico, precios de mercado, diagndstico con inteligencia artificial, historial,
monitoreo y configuracion. La validacion se realizé mediante la interaccion directa con la aplica-
cion movil instalada en un dispositivo Android; en la Tabla 37 se resumen las pruebas aplicadas

a los mddulos principales de la aplicacion.

Tabla 37.

Pruebas funcionales de la aplicacion movil

Moédulo Prueba realizada Resultado

Autenticacion Registro, inicio de sesion, recuperacion de contrasefia ~ Correcto
y acceso con cuenta de Google.

Parcelas Creacion, edicion, duplicado, eliminacion, busqueday  Correcto
revision de parcelas.

Actividades Registro de actividades, vista en calendario y Correcto
actualizacion de estado.

Clima Prondstico semanal, detalle diario y recomendaciones  Correcto
agricolas asociadas.

Precios Consulta de valores referenciales de papa desde el Correcto
servicio disponible.

Diagnostico TA Captura o carga de imagen, validacion, procesamiento  Correcto
y salida del resultado.

Historial Revision de diagnosticos guardados y apertura del Correcto
detalle de analisis.

Monitoreo Revision de casos criticos relacionados con las Correcto
parcelas registradas.




Configuracion Actualizacion de perfil y consulta de informacion Correcto
general de la aplicacion.

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.5.2 Correccion de errores y ajustes finales

Después de realizar las pruebas funcionales, se identificaron errores y ajustes necesarios en
distintos modulos de la aplicacion movil. Estas correcciones permitieron mejorar la estabilidad
del sistema, la autenticacion de usuarios, la actualizacién de informacidn externa, el procesa-

miento de imagenes y la persistencia de los diagnosticos realizados.

Se corrigieron fallos en funciones clave del sistema: inicio de sesion con cuenta de Google,
actualizacion de precios de mercado, seleccion de imagenes para diagnostico, validacion de fo-
tografias, guardado de resultados en el historial y notificaciones. También se ajustaron elementos
visuales y de navegacion, con el fin de mantener una experiencia de uso mas clara y consistente.

En la Tabla 38 se resumen las correcciones para mejorar la estabilidad de la aplicacion.

Tabla 38.

Correcciones y ajustes realizados en la aplicacion moévil

Médulo Ajuste realizado Estado

Autenticacion Correccion del acceso mediante cuenta de Google para  Corregido
usuarios en produccion.

Precios de mercado Correccidn en la actualizacion de precios de la papa Corregido
desde el servicio integrado.

Captura de imagenes Seleccion de imagenes desde galeria con flujo. Corregido

Validacion de imagen Validacion mejorada de fotografias para comprobar si ~ Corregido

corresponden a una hoja adecuada.

Historial Revision del guardado de diagnosticos y acceso a los Corregido
registros consultados.

Notificaciones Ajuste de avisos y recordatorios para su recepcion Corregido
dentro de la aplicacion.

Interfaz y navegacion Correccion de detalles visuales y del paso entre Corregido
pantallas de la aplicacion.

Fuente: Elaboracion propia.



3.2.5.3 Publicacion en Google Play Store

Al cierre del desarrollo, la aplicacion movil quedod publicada en Google Play Store para dis-
positivos Android. Su disponibilidad se limité a usuarios de Ecuador. El acceso fue gratuito.

Con esto, la instalacion se realizo desde un canal oficial de distribucion.

Esta actividad permitié disponer de una version accesible para la comunidad agricola del
pais, facilitando su instalacion, actualizacion y evaluacion en un entorno real de uso. Ademas,
representa una evidencia del nivel de madurez alcanzado por la aplicacion, al estar disponible
como una solucion tecnologica orientada al apoyo del sector agricola, especificamente en el
seguimiento y diagnostico de enfermedades en cultivos de papa. En la Figura 22 se evidencia la

publicacion de CultivoScan dentro de Google Play Store.
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Figura 22.

Publicacion de la aplicacion movil mediante Google Play Store.

Fuente: Elaboracion propia.

3.2.5.4 Preparacion para evaluacion con usuarios

Una vez publicada la aplicacion moévil y cerradas las correcciones finales, se prepar6 la eva-
luacion con usuarios para conocer su percepcion sobre el funcionamiento, utilidad y facilidad
de uso del sistema. Se usé la version disponible en Google Play Store. Esto permitié que los

participantes instalaran e interactuaran con la aplicacion en un entorno real.



La evaluacion se realiz6 mediante una encuesta aplicada a usuarios que utilizaron la apli-
cacion movil, con el propdsito de recopilar informacion relacionada con la experiencia de uso,
comprension de las funcionalidades, presentacion de la informacion y percepcion general del
sistema. Para esta etapa se consideraron aspectos vinculados con la navegacion, la claridad de

las pantallas, la facilidad para realizar diagnosticos y la utilidad de la informacion presentada.

Los resultados obtenidos en esta evaluacion no se presentan en este apartado, debido a que
forman parte del analisis de resultados de la investigacion. Por ello, la informacion recopilada

mediante la encuesta serd desarrollada posteriormente en el capitulo correspondiente.

3.3 Metodologia CRISP-DM para el desarrollo del modelo de inteligencia artificial

Para el desarrollo del modelo de inteligencia artificial se aplic6 la metodologia CRISP-DM [44],
con el proposito de organizar las etapas relacionadas con la comprension del problema, adqui-
sicion de datos, preparacion del conjunto de imagenes, entrenamiento, evaluacion y despliegue
del modelo. Su aplicacion fue adecuada para esta investigacion, debido a que el componente de
inteligencia artificial requirid un proceso sistematico desde la construccion del dataset hasta su

integracion en la aplicacion movil.

CRISP-DM sirviéo como base metodologica para construir el modelo orientado a detectar
enfermedades en hojas de papa mediante imagenes digitales. El proceso no se limité al uso de un
dataset existente. Para el entrenamiento se prepard un conjunto hibrido, formado por imagenes
publicas y fotografias propias recolectadas en campo, con el fin de contar con informacion visual

mas completa para las clases consideradas en el diagndstico.

El trabajo del modelo se organizd con base en seis fases: comprension del negocio, compren-
sion y adquisicion de datos, preparacion de datos, modelado, evaluacion y despliegue. Bajo esa
estructura se registraron decisiones técnicas como la seleccion de enfermedades, la recoleccion
de imagenes propias, el uso de fondo blanco en la captura, la anotacion en Roboflow, la prepa-

racion del dataset, el entrenamiento de distintas arquitecturas y la integracion del modelo en la



aplicacion movil; en la Tabla 39 se sintetiza la aplicacion de estas fases dentro del desarrollo del

modelo de inteligencia artificial.

Tabla 39.
Fases de CRISP-DM aplicadas al modelo de inteligencia artificial

Fase Aplicacion en la investigacion

Comprension del negocio  Identificacion de la necesidad de apoyar el diagndstico de
enfermedades fungicas en hojas de papa mediante inteligencia

artificial.
Comprension y Revision de imagenes disponibles, toma de fotografias propias en
adquisicion de los datos campo y delimitacion de las clases usadas en el diagndstico.

Preparacion de los datos ~ Trabajo del dataset en Roboflow: limpieza, etiquetado, division,
preprocesamiento y aumento de las imagenes.

Modelado Pruebas de arquitecturas para deteccion de objetos en un equipo
local con aceleracion por GPU.

Evaluacion Analisis del rendimiento de los modelos mediante métricas de
deteccion e interpretacion visual de las regiones atendidas por el
modelo.

Despliegue Exportacion del modelo seleccionado a TensorFlow Lite e

integracion dentro de la aplicacion mévil para inferencia local.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.1 Aplicacion de CRISP-DM en el desarrollo del modelo

CRISP-DM sirvié como base metodologica para ordenar el desarrollo del modelo de detec-
cion en este estudio. Bajo esa guia se trabajo la construccion del dataset, la preparacion de ima-
genes, el entrenamiento de arquitecturas de deteccion, la evaluacion con métricas de rendimiento
y la eleccion del modelo final para integrarlo en la aplicacion movil. El proceso qued6 mas con-
trolado. Esta adaptacion ayudod a conectar cada fase de inteligencia artificial con las decisiones
técnicas de la investigacion, desde la definicion de las clases de diagndstico hasta la exportacion

del modelo compatible con TensorFlow Lite para ejecutarlo en dispositivos Android.

3.3.2 Fase 1: Comprension del negocio

La primera fase de CRISP-DM permiti6 definir la necesidad que oriento el desarrollo del mo-

delo de inteligencia artificial. En el contexto agricola, el diagnostico de enfermedades en hojas



de papa suele realizarse mediante observacion visual, lo cual puede depender de la experiencia
del productor o de la disponibilidad de asistencia técnica especializada. Frente a esta situacion,
se planted el desarrollo de un modelo capaz de apoyar la identificacion de enfermedades fungicas

en hojas de papa a partir de imagenes digitales.

El modelo se orient6 a la deteccion de cuatro clases: Alternaria, Lancha, Septoria y Hoja
sana [45]. La inclusion de estas categorias permitio cubrir las enfermedades fungicas foliares
consideradas dentro del alcance del estudio, ademéds de incorporar una clase de referencia co-
rrespondiente a hojas sin sintomas visibles. Desde esta fase se establecié que el modelo debia
ser compatible con un entorno movil, por lo que se consider6 tanto su rendimiento durante el
entrenamiento como su posibilidad de ser exportado, integrado y ejecutado directamente en un

dispositivo Android.

3.3.3 Fase 2: Comprension y adquisicion de los datos

La segunda fase de CRISP-DM se enfoco en la revision, adquisicion y organizacion inicial
de las imagenes utilizadas para el entrenamiento del modelo de inteligencia artificial. Para esta
investigacion se construy6 un conjunto de datos hibrido, conformado por imagenes publicas
provenientes de PlantVillage [46] y fotografias propias recolectadas en campo, con el propoésito

de combinar condiciones controladas con capturas obtenidas en entornos agricolas reales.

La adquisicion de imdgenes propias permitié complementar las clases disponibles en fuentes
publicas y representar mejor el contexto agricola local. En particular, la clase Septoria fue cons-
truida completamente con fotografias propias debido a la limitada disponibilidad de conjuntos
publicos de libre acceso para esta enfermedad. El conjunto de datos final quedé conformado por
cuatro clases: Alternaria, Lancha, Septoria y Hoja sana, seleccionadas de acuerdo con el alcance

de la investigacion.



3.3.3.1 Fuentes del conjunto de datos

El conjunto de datos se conformd mediante la integracién de imagenes provenientes de Plant-
Village y fotografias recolectadas en campo. PlantVillage aporté imagenes con condiciones con-
troladas para las clases Alternaria, Lancha y Hoja sana, mientras que la recoleccion propia in-
corpord capturas obtenidas en parcelas agricolas locales, principalmente para completar la clase

Septoria y enriquecer la variabilidad visual del dataset.

Esta combinacion permitio disponer de imagenes con diferentes condiciones de captura, fon-
dos, iluminacion y caracteristicas visuales de las hojas, lo cual contribuy6 a construir un con-
junto de datos mas adecuado para el entrenamiento del modelo de deteccion. De esta manera,
las fuentes utilizadas no solo ampliaron la cantidad de imagenes disponibles, sino que también

fortalecieron la representacion de las clases consideradas dentro del alcance del estudio.

3.3.3.2 Recoleccion de imagenes propias en campo

Con el proposito de complementar el conjunto de datos publico y representar condiciones
agricolas locales, se visitaron parcelas de cultivo de papa ubicadas principalmente en la provincia
del Carchi. Entre los sectores considerados se incluyo la parroquia Santa Martha de Cuba y
zonas agricolas cercanas, donde se identificaron hojas con sintomas visibles mediante el apoyo

de productores y personas de la localidad.

Durante las visitas se seleccionaron hojas con indicios visuales de enfermedad, las cuales
fueron retiradas de forma individual y colocadas sobre una cartulina blanca para realizar la cap-
tura fotografica. El uso del fondo blanco permitié trabajar bajo una condicidn visual controlada,
aislar la hoja del entorno, mejorar la visibilidad de los sintomas foliares y reducir la interferencia
de elementos externos durante la captura. Ademas, esta condicion complemento las imagenes
publicas del conjunto PlantVillage, aportando una variacion adicional de fondo respecto a las
imagenes existentes y fortaleciendo la diversidad visual del conjunto de datos. La hoja se ubicé

extendida, procurando que los sintomas fueran visibles en la superficie superior. Para la captura



se utilizo un dispositivo movil iPhone 11, manteniendo la cdmara en posicion perpendicular, con

una distancia aproximada entre 20 y 30 cm y bajo iluminacion natural.

Las imagenes obtenidas fueron transferidas como archivos para conservar su calidad original
y posteriormente organizadas en Google Drive. Este repositorio fue compartido con profesio-
nales del area agrondmica de la provincia del Carchi, quienes apoyaron en la revision y clasi-
ficacion de las hojas seglin la enfermedad observada. Este proceso fortalecid la validez técnica
del conjunto de datos propio; en la Figura 23 se muestra evidencia de la recoleccion realizada

en parcelas agricolas de la provincia del Carchi.

(a) Parcela agricola visitada (b) Hoja con sintomas visibles en campo

Figura 23.

Recoleccion de imagenes en parcelas agricolas de la provincia del Carchi

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 40 se resumen los pardmetros durante la recoleccion de iméagenes propias.

Tabla 40.

Parametros considerados durante la recoleccion de imagenes propias

Parametro Descripcion

Ubicacion Provincia del Carchi.

Sectores visitados Santa Martha de Cuba y zonas agricolas cercanas.
Parcelas visitadas Aproximadamente 15 parcelas.

Fases de recoleccion Julio-agosto de 2025 y marzo-abril de 2026.
Dispositivo iPhone 11.

Superficie fotografiada Lado superior de la hoja.

Fondo Cartulina blanca.

Angulo de captura Aproximadamente 90 grados.




Parametro Descripcion (continuacion)

Distancia aproximada Entre 20 y 30 cm.

Iluminacién Natural.

Organizacion Transferencia como archivo y almacenamiento en Google Drive.
Revision técnica Apoyo de profesionales del area agronémica.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.3.3 Justificacion de la recoleccion de la clase Septoria

Dentro del conjunto de datos, la clase Septoria presentd una condicion particular, debido a que
no se identificaron suficientes imagenes publicas de libre acceso para ser utilizadas directamente
en la investigacion. A diferencia de Alternaria, Lancha y Hoja sana, que contaban con imagenes
disponibles en PlantVillage, esta enfermedad requiri6 una recoleccion especifica en campo para

completar el conjunto de enfermedades foliares consideradas en el estudio.

Para esta clase se recolectaron 548 iméagenes propias, las cuales fueron revisadas y clasifi-
cadas con apoyo técnico del area agrondmica. Este proceso permitié construir una categoria
independiente dentro del dataset, ampliar el alcance del modelo y fortalecer su representativi-
dad frente a sintomas que no estaban cubiertos por las fuentes publicas utilizadas, considerando
que incrementar el volumen de muestras en clases minoritarias equilibra el conjunto de datos y

mejora significativamente la precision del modelo [47].

3.3.3.4 Clases consideradas para el diagnéstico

Para el desarrollo del modelo se definieron cuatro clases de salida: Alternaria (4lternaria so-
lani), Lancha o Tizon tardio (Phytophthora infestans), Septoria (Septoria sp.) y Hoja sana. Estas
categorias patologicas foliares fueron seleccionadas de acuerdo con el alcance de la investiga-
cion, ya que representan las afecciones mas comunes y representativas para el entrenamiento de

sistemas de vision artificial enfocados en el diagnéstico de cultivos de papa [34].

Las clases se definieron segun los rasgos visibles del follaje. Algunas muestran manchas.



Otras presentan lesiones concéntricas, variaciones de color o ausencia de sintomas. La categoria
Hoja sana ayudo¢ a separar el tejido afectado del tejido sin sefales de enfermedad. Con las cuatro
categorias también fue més ordenado construir el conjunto de datos, anotar en Roboflow y en-
trenar la red neuronal de forma supervisada; en la Tabla 41 se resumen las clases consideradas
para el diagnoéstico del modelo.

Tabla 41.

Clases consideradas para el diagnostico del modelo

Clase Descripcion

Alternaria Enfermedad foliar asociada a manchas oscuras, generalmente de forma
irregular o concéntrica, que afectan el tejido de la hoja.

Lancha Afectacion foliar que puede generar lesiones oscuras, avance rapido del dafio
y deterioro visible del follaje en condiciones favorables de humedad.

Septoria Enfermedad caracterizada por manchas pequenas o lesiones visibles en la
hoja, generalmente con zonas claras o grisaceas y bordes mas oscuros.

Hoja sana Hoja sin presencia visible de manchas, lesiones o cambios de coloracion
asociados a enfermedades. Se utiliz6 como clase de referencia.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.3.5 Distribucion del conjunto de datos

El conjunto de datos final quedé conformado por 3060 iméagenes distribuidas en cuatro cla-
ses. Del total de imagenes, 2152 pertenecieron a PlantVillage y 908 fueron fotografias propias
tomadas en campo. Asi quedé identificado el aporte de cada fuente. También se mantuvo un

control directo sobre el origen de las imagenes usadas durante el entrenamiento.

La distribucion del dataset no fue uniforme entre clases. Alternaria y Lancha agruparon mas
imagenes, mientras que Hoja sana y Septoria tuvieron una representacion menor. Este compor-
tamiento se tomoé en cuenta al preparar, dividir, anotar y aumentar los datos, buscando que el
conjunto resultante fuera 1til para el entrenamiento supervisado del modelo de deteccion; en la

Tabla 42 se presenta el conteo de imagenes por clase y procedencia.



Tabla 42.

Conteo de imagenes por clase y procedencia

Categoria Campo propio PlantVillage Total
Alternaria 57 1000 1057
Lancha 72 1000 1072
Hoja sana 231 152 383
Septoria 548 0 548
Total 908 2152 3060

Fuente: Elaboracion propia.

Con esta distribucion quedo¢ lista la base inicial para preparar el conjunto de datos. Las ima-
genes se ordenaron por clase y por fuente. Asi se tuvo mayor claridad sobre su procedencia y
se avanzd con mas control en la depuracion, anotacion, division y aumento de datos dentro de

Roboflow.

3.3.4 Fase 3: Preparacion de los datos

Una vez definido el conjunto de imagenes, se realizo la preparacion del dataset para el entre-
namiento del modelo de deteccion. Esta fase permitié organizar las imagenes por clase, revisar
su calidad y establecer una estructura compatible con las herramientas utilizadas durante la ano-

tacion y el entrenamiento.

El proceso se desarrollo principalmente en Roboflow, debido a que esta plataforma permitié
centralizar la carga de imagenes, la revision de clases, el etiquetado, la division del conjunto de
datos, el preprocesamiento y el aumento de imagenes [48]. Antes del entrenamiento, se verifico
que las imagenes correspondieran a la clase asignada, mantuvieran una calidad visual adecuada
y que las transformaciones aplicadas no alteraran la interpretacion de los sintomas presentes en

las hojas.



3.3.4.1 Organizacion y depuracion de imagenes

Las iméagenes recolectadas en campo y las obtenidas de PlantVillage fueron organizadas de
acuerdo con la clase correspondiente: Alternaria, Lancha, Septoria y Hoja sana. Esta clasifi-
cacion inicial permitid separar las muestras antes de cargarlas en Roboflow y mantener una

estructura clara para las siguientes etapas del proceso.

Durante la revision se descartaron fotografias borrosas, repetidas, mal enfocadas, con baja
calidad visual o en las que la hoja y los sintomas no se observaban con claridad. Esta depuracion
permitié mejorar la calidad inicial del dataset y reducir la posibilidad de incorporar imagenes

incorrectas o poco representativas que pudieran afectar el aprendizaje del modelo [49].

3.3.4.2 Anotacion de imagenes y estrategia de etiquetado en Roboflow

Después de organizar y depurar el conjunto de imagenes, se utilizéo Roboflow para realizar el
proceso de anotacion. Esta plataforma permitié cargar las imagenes por clase, revisar las etique-
tas disponibles y generar las cajas delimitadoras necesarias para el entrenamiento del modelo de

deteccion de objetos.

El etiquetado se trabajo tomando la hoja como unidad central del analisis. Cada muestra fue
marcada con una caja rectangular que cubria la hoja completa. Después se asigno la clase segun
su apariencia visual: Alternaria, Lancha, Septoria u Hoja sana. Este criterio se mantuvo alineado
con la aplicacion moévil, donde el usuario carga o captura una imagen de una hoja para recibir

un diagndstico general.

Inicialmente se reviso la posibilidad de etiquetar lesiones individuales; sin embargo, este
enfoque present6 limitaciones debido a la variabilidad, tamano reducido y dificultad de deli-
mitacion de ciertas manchas, especialmente en Septoria. Por esta razon, el modelo no fue en-
trenado para segmentar lesiones individuales, sino para localizar la hoja y reconocer su estado

general [50], [51]. La identificacion de posibles zonas afectadas fue abordada posteriormente



mediante un postprocesamiento visual complementario dentro de la aplicacion.
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Figura 24.
Ejemplo de anotacion de hoja en Roboflow

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 24 muestra un ejemplo del proceso de anotacion realizado en Roboflow, donde la
hoja fue delimitada mediante una caja y asociada a la clase correspondiente para el entrenamiento

del modelo de deteccion.

3.3.4.3 Division del conjunto de datos

Después del proceso de anotacion, el conjunto de datos fue dividido en tres subconjuntos:
entrenamiento, validacion y prueba. Esta division permitio separar las imagenes utilizadas para
el aprendizaje del modelo de aquellas destinadas al seguimiento del entrenamiento y a la eva-

luaciodn final.

La particion inicial se realizé en Roboflow bajo una distribucion 80/10/10 a partir de las
3060 imégenes originales. Posteriormente, se aplicé aumento de datos sobre el subconjunto de
entrenamiento, generando una version final de 12852 imagenes. Los conjuntos de validacion y
prueba se mantuvieron sin aumentacion, con el propdsito de evaluar el modelo sobre imagenes
no transformadas [52]; en la Tabla 43 se presenta la division final del conjunto de datos utilizado

en el entrenamiento.



Tabla 43.

Division final del conjunto de datos utilizado en el entrenamiento

Subconjunto Cantidad de imagenes Uso

Entrenamiento 12240 Ajuste de los parametros del modelo.

Validacion 306 Seguimiento del comportamiento durante el
entrenamiento.

Prueba 306 Evaluacion final del desempefio del modelo.

Total 12852 Dataset final preparado.

Fuente: Elaboracion propia.

Esta organizacion permitio conservar conjuntos de validacion y prueba independientes del
proceso de aumento de datos. De esta manera, el modelo fue entrenado con un mayor volumen de

imagenes, mientras que su rendimiento pudo ser evaluado con datos originales no transformados.

3.3.4.4 Preprocesamiento aplicado al conjunto de datos

Antes de generar la version final del dataset, se aplicaron técnicas de preprocesamiento en
Roboflow con el proposito de estandarizar las imagenes y preparar el conjunto de datos para
el entrenamiento. Este proceso permiti6 reducir diferencias relacionadas con la orientacion, el

tamafio y el contraste de las iméagenes.

Las transformaciones aplicadas fueron seleccionadas para mantener la proporcion de la ho-
jay conservar la informacion visual de los sintomas. De esta manera, las imdgenes quedaron
ajustadas a una resolucion uniforme, sin deformar el contenido principal de la fotografia; en la
Tabla 44 se presentan las técnicas de preprocesamiento aplicadas en Roboflow.

Tabla 44.

Técnicas de preprocesamiento aplicadas en Roboflow

Técnica Descripcion

Autoorientacion Correccion automadtica de la orientacion de las iméagenes.

Cambio de tamafo Ajuste de las imagenes a 1024 x 1024 pixeles con bordes blancos.
Ajuste automatico del Aplicacion de ecualizacion adaptativa para mejorar la visibilidad de
contraste detalles en la hoja.

Fuente: Elaboracion propia.



Estas técnicas permitieron obtener imagenes con una estructura mas uniforme antes del en-
trenamiento. Ademads, ayudaron a mantener la coherencia entre las fotografias propias y las
imagenes publicas utilizadas dentro del conjunto de datos. Con ello, se redujeron variaciones
innecesarias que pudieran afectar el aprendizaje del modelo durante la fase de entrenamien-

to [53].

3.3.4.5 Aumento de datos

Con el fin de ampliar la variabilidad del conjunto de entrenamiento, se aplicaron transforma-
ciones sobre las imagenes originales manteniendo su clase correspondiente. Este procedimiento
permitioé generar nuevas versiones de las hojas sin modificar la informacion visual principal de
los sintomas presentes en cada imagen. Con ello, se buscd mejorar la capacidad del modelo
para reconocer variaciones de orientacion, iluminacion y pequeiios cambios visuales durante el

entrenamiento.

El aumento de datos se realiz6 en Roboflow Unicamente sobre el subconjunto de entrena-
miento, respetando la separacion previamente definida para validacion y prueba. Esta decision
permitio incrementar el volumen de datos utilizados para el aprendizaje del modelo, sin alte-
rar los subconjuntos destinados al seguimiento y evaluacion del rendimiento; en la Tabla 45 se

presentan las técnicas de aumento de datos aplicadas en Roboflow.

Tabla 45.

Técnicas de aumento de datos aplicadas en Roboflow

Técnica Configuracion aplicada

Volteo Horizontal y vertical.

Rotacion Entre -15° y +15°.

Brillo Entre -15% y +15 %.

Difuminado Hasta 1.5 pixeles.

Ruido Hasta el 1% de los pixeles.
Multiplicador Generacion de una version aumentada 5x.

Fuente: Elaboracion propia.

Como resultado de este proceso, el conjunto de datos paso de 3060 imagenes originales a una



version final de 12852 imagenes. Esta version aumentada permitio fortalecer el entrenamiento
del modelo y mejorar su capacidad de generalizacion frente a variaciones de orientacion, ilumi-

nacion y alteraciones visuales menores presentes en las hojas [54].

3.3.5 Fase 4: Modelado

Con el dataset ya listo, empezo el entrenamiento de los modelos de deteccion de objetos. En
esta fase se compararon distintas arquitecturas. El objetivo fue claro: identificar la condicién de

una hoja de papa a partir de imagenes digitales.

El modelado se realizé6 mediante arquitecturas basadas en YOLO, debido a su capacidad para
realizar deteccion de objetos en imagenes y su aplicabilidad en escenarios donde se requiere lo-
calizar una region especifica y asociarla con una clase [55]. En este caso, la hoja fue considerada
como la region principal de analisis, siguiendo la estrategia de deteccion a nivel de hoja definida

en la fase anterior.

La experimentacion buscé comparar modelos bajo distintas condiciones de entrenamiento,
considerando arquitectura, resolucion, tamafio de lote, nimero de épocas y parametros de opti-
mizacion. Con estos resultados se eligié una alternativa adecuada para su posterior despliegue

dentro de la aplicacion moévil.

3.3.5.1 Entorno de entrenamiento local

El entrenamiento de los modelos se realiz6 en un entorno local con aceleracion por GPU [56],
con el propoésito de mantener control sobre los experimentos, los archivos generados y las con-
figuraciones utilizadas. Esta decision permitid ejecutar varias pruebas sin depender de servicios

externos de computo y facilité el seguimiento directo de los resultados obtenidos.

El entorno tuvo que configurarse con cuidado por el tamafio final del dataset y por las arqui-

tecturas que se iban a evaluar. Se trabajo de forma local. Eso permitié modificar la resolucion de



entrada, el tamafio de lote, las épocas de entrenamiento y otros pardmetros seguin lo que requeria

cada experimento.

En la Tabla 46 se presenta el entorno de hardware y software utilizado para el entrenamiento.
Esta informacion registra las condiciones técnicas en las que se ejecutaron los modelos y deja

una referencia clara del entorno utilizado durante los experimentos.

Tabla 46.

Configuracién local empleada en el entrenamiento de los modelos

Elemento Detalle técnico

Hardware

Memoria RAM 32 GB de RAM disponibles para la ejecucion de los experimentos.
Procesamiento grafico NVIDIA GeForce RTX 4070 Ti, con 12 GB de VRAM.
Almacenamiento Unidad principal de 1 TB y unidad secundaria de 2 TB destinada al

respaldo del dataset.

Software y entorno

Sistema operativo Windows 11, version de 64 bits.

Entorno de desarrollo Jupyter Notebook utilizado desde Visual Studio Code.

Lenguaje de programacion Python 3.13.12.
Aceleracion por hardware CUDA Toolkit 11.8 junto con cuDNN.

Librerias de aprendizaje profundo

Framework base PyTorch 2.5.1+cul21 con ejecuciéon sobre GPU.
Arquitecturas de deteccion Ultralytics 8.4.41 para trabajar con modelos YOLO y RT-DETR.
Vision por computadora OpenCV 4.13.0 y NumPy 2.2.6.

Analisis y monitorizacion

Analisis de datos Pandas, Matplotlib y Seaborn.

Monitorizacion de métricas ~ TensorBoard para el seguimiento de métricas durante el
entrenamiento.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.5.2 Seleccion de arquitecturas de deteccion

La seleccion de arquitecturas se realizd considerando que el modelo debia trabajar bajo un
enfoque de deteccion a nivel de hoja. Por ello, no se buscé tnicamente clasificar una imagen
completa, sino localizar la region donde se encuentra la hoja y asociarla con una clase de diag-

ndstico, manteniendo coherencia con el proceso de anotacion realizado en Roboflow.



Durante el modelado se probaron arquitecturas con diferentes niveles de complejidad, con el
proposito de comparar su comportamiento frente al dataset construido. Esta comparacion per-
mitid analizar variaciones en capacidad de representacion, tiempo de inferencia y costo compu-
tacional, considerando ademas la compatibilidad del modelo con TensorFlow Lite y Flutter para
su integracion posterior en la aplicacion mévil [57]; en la Tabla 47 se presentan las arquitecturas

consideradas durante el modelado.

Tabla 47.

Arquitecturas consideradas durante el modelado

Arquitectura Propésito dentro de la evaluacion

YOLO Nano Evaluar modelos livianos con menor costo computacional y menor tiempo
de inferencia.

YOLO Small Evaluar precision, velocidad y capacidad de deteccion en conjunto.

YOLO Medium Comparar una variante de mayor representacion con modelos mas ligeros.

RT-DETR Contrastar una arquitectura tipo Transformer en tareas de deteccion de
objetos.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.5.3 Configuracion de los experimentos

Cada experimento fue organizado con un identificador interno, lo que permitio6 registrar la ar-
quitectura utilizada y las condiciones aplicadas durante el entrenamiento. Esta organizacion fue
necesaria porque se realizaron varias pruebas con diferentes configuraciones, con el proposito

de analizar el comportamiento de los modelos frente al dataset preparado.

La configuracion de los experimentos considerd ajustes relacionados con la resolucion de
entrada, el tamafo de lote, el optimizador, la tasa de aprendizaje, la regularizacion y el nimero de
épocas. También se probaron estrategias asociadas a la funcion de pérdida y al aumento dindmico
de datos durante el entrenamiento, con el propdsito de mejorar la estabilidad del modelo y su

capacidad de deteccion [58].

Con estos parametros fue posible revisar el comportamiento de cada arquitectura en escena-

rios de entrenamiento diferentes. La Tabla 48 recoge los parametros e hiperparametros princi-



pales usados para configurar los experimentos.
Tabla 48.

Parametros e hiperparametros considerados en la configuracion de los experimentos

Parametro Descripcion

Arquitectura Variantes convolucionales (YOLO) y de atencion (RT-DETR)
evaluadas.

Resolucion de entrada Tamafio de imagen (imgsz) redimensionado mateméaticamente
durante el entrenamiento.

Optimizador Algoritmo utilizado para la convergencia y actualizacion de pesos,
como AdamW o SGD.

Epocas y paciencia Iteraciones maximas y umbral de parada temprana (Early Stopping)
para prevenir el sobreajuste.

Tamafio de lote (Batch) Cantidad de imédgenes procesadas simultaneamente por iteracion en
la memoria VRAM.

Tasa de aprendizaje (LR) Valor inicial (/r0) para controlar el tamafio de los pasos durante la
optimizacion.

Decaimiento de pesos Regularizacion matematica (Weight Decay) para penalizar la

complejidad del modelo.

Ganancia de caja (Box Gain) Modificador de la funcidn de pérdida para priorizar la precision
geométrica de las cajas delimitadoras.

Aumento de datos dinamico  Estrategias aplicadas durante el entrenamiento, como Mosaic y
MixUp, para fortalecer la robustez espacial.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.5.4 Matriz de diseiio experimental

Con el fin de organizar el proceso de modelado, se estructuré una matriz de disefio expe-
rimental que resume las configuraciones evaluadas durante el entrenamiento de los modelos
de deteccion. Esta matriz permitié establecer una correspondencia entre cada experimento, la
arquitectura utilizada, la resolucion de entrada, el ajuste aplicado y el objetivo técnico de la

prueba.

La organizacion experimental facilitd la comparacion entre variantes YOLO y RT-DETR, asi
como el andlisis del efecto de diferentes configuraciones sobre el rendimiento del modelo. De
esta manera, los experimentos se plantearon como una secuencia controlada de evaluaciones
orientadas a identificar la configuracion con mejor desempefio para su integracion posterior

en la aplicacion movil [59]; en la Tabla 49 se sintetiza el disefio experimental de los modelos



evaluados durante la fase de modelado.

Tabla 49.

Sintesis del disefio experimental de los modelos evaluados

Grupo Modelos evaluados

Propésito experimental

GOl YOLO-26-S y Comparar arquitecturas pequefias y variantes
YOLO-11-S YOLO de referencia.

G02 YOLO-26-N Evaluar ajustes de fondo blanco,
optimizador, tasa de aprendizaje, resolucion
de entrada y BoxGain.

GO03 YOLO-26-N con Revisar el efecto de configuraciones de

aumento de datos aumento sobre el comportamiento del
modelo.

G04 YOLO-26-M Contrastar una arquitectura de mayor
capacidad con ajustes de aprendizaje y
ponderacion de clases.

GO05 RT-DETR-L y Comparar detectores basados en Transformer

RT-DETR-S frente a las arquitecturas YOLO.

G06 Configuracion Identificar el modelo con mejor desempefio

seleccionada para su integracion en la aplicaciéon movil.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.5.5 Entrenamiento de los modelos

Con las configuraciones definidas, se ejecutaron los entrenamientos en el entorno local pre-
parado previamente. Cada modelo fue entrenado utilizando el conjunto de datos generado en

Roboflow, considerando las imagenes aumentadas del subconjunto de entrenamiento y mante-

niendo los conjuntos de validacidon y prueba sin transformaciones adicionales.

Durante el entrenamiento se registraron los pesos generados por cada arquitectura y los ar-

chivos de salida correspondientes. Esta organizacion permitié conservar los resultados de cada

experimento y facilitar su analisis posterior.

En algunos entrenamientos se aplico parada temprana, con el propdsito de detener el proceso
cuando el modelo no presentaba mejoras relevantes. Esta estrategia permitio reducir entrena-

mientos innecesarios y conservar los pesos asociados al mejor desempefio alcanzado durante

cada experimento [60].



La comparacidon detallada entre modelos se desarrolld posteriormente a partir de las métricas
de evaluacion definidas para deteccion de objetos. Los resultados obtenidos por cada arquitec-

tura se presentan en el capitulo correspondiente.

3.3.6 Fase 5: Evaluacion

En esta fase se analiz6 el desempeiio de los modelos entrenados y se compararon las arquitec-
turas consideradas durante el modelado. Para ello, se emplearon métricas propias de deteccion
de objetos, junto con tiempos de entrenamiento e inferencia, con el propdsito de valorar tanto la

precision del modelo como su viabilidad para el posterior despliegue en la aplicacion mévil.

El andlisis considerd los resultados de validacion y prueba. Los resultados de validacion per-
mitieron observar el comportamiento del modelo durante el entrenamiento, mientras que los
resultados de prueba fueron utilizados como referencia principal para la comparacion final entre
arquitecturas. De esta manera, las métricas utilizadas para contrastar el rendimiento del modelo

con otros trabajos se basaron en imagenes no utilizadas durante el ajuste de los pesos [61].

3.3.6.1 Métricas de evaluacion utilizadas

Para comparar los modelos entrenados, se utilizaron métricas propias de deteccion de obje-
tos. Estas métricas permitieron analizar el rendimiento de cada arquitectura desde dos aspectos
principales: la localizacion correcta de la hoja y la asignacioén adecuada de la clase correspon-

diente.

Dentro de las métricas consideradas, mAP50 y mAP50-95 fueron especialmente importantes
para valorar la calidad de las detecciones. mAP50 evalua el desempefio del modelo con un
umbral de coincidencia mas flexible entre la caja predicha y la caja real. En cambio, mAP50-95
realiza una valoracidon mas exigente, ya que considera varios umbrales de IoU y permite analizar

con mayor detalle la precision de localizacion de las cajas delimitadoras [62].



Ademas de las métricas de deteccion, se registraron tiempos de inferencia y entrenamiento
como informacién complementaria. Estos valores fueron utiles para valorar no solo el rendi-
miento del modelo, sino también su viabilidad para ser integrado en una aplicacion mévil; en la

Tabla 50 se resumen las métricas utilizadas para la evaluacion de modelos de deteccion.

Tabla 50.

Métricas utilizadas para la evaluacion de modelos de deteccion

Métrica Descripcion

Precision Proporcién de predicciones correctas realizadas por el modelo.

Recall Capacidad del modelo para detectar los objetos presentes en las imagenes.
mAP50 Precision media considerando un umbral IoU de 0.50.

mAP50-95 Precision media calculada con umbrales IoU entre 0.50 y 0.95.

Tiempo de inferencia Tiempo requerido para generar una prediccion.

Tiempo de entrenamiento  Duracion total del entrenamiento de cada experimento.

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.6.2 Protocolo de evaluacion en validacion y prueba

La evaluacion de los modelos se organiz6 a partir de las particiones del conjunto de datos. El
conjunto de entrenamiento se uso para ajustar los pesos de las arquitecturas evaluadas, mientras
que el conjunto de validacion permitié monitorear el comportamiento durante el entrenamiento

y conservar las configuraciones con mejor desempefio intermedio.

El conjunto de prueba se dejo separado del entrenamiento y de la validacion. Asi se pudo
medir el rendimiento final con imagenes que el modelo no habia utilizado antes. En el Capitulo
IV se presentan los resultados obtenidos en prueba como referencia principal de evaluacion, y
se complementan con una comparacion frente a los resultados de validacion para analizar la

estabilidad del desempefio alcanzado [63].

3.3.6.3 Evaluacion comparativa de modelos

La evaluacion comparativa se organizo a partir de las métricas definidas previamente y de

los registros generados durante cada experimento. Para cada arquitectura se consideraron los



resultados de deteccion, el tiempo de inferencia y la duracion del entrenamiento, con el propdsito
de analizar tanto la calidad del modelo como su viabilidad técnica para la integracion en la

aplicacion movil [64].

El capitulo correspondiente retine los resultados completos. Ahi queda el detalle. En esa sec-
cion se presentan las métricas obtenidas en cada experimento y se identifica la configuracion

que alcanz6 el mejor desempefio experimental.

3.3.6.4 Ciriterio de seleccion del modelo para la aplicacion movil

La seleccion del modelo para la aplicacion mévil se hizo considerando el rendimiento ex-
perimental obtenido en el conjunto de prueba, el tiempo de inferencia y la compatibilidad con
el entorno moévil. Estos criterios fueron clave. Permitieron priorizar una configuracion con de-
sempefio adecuado en la deteccion y, al mismo tiempo, exportable e integrable dentro de la

aplicacion desarrollada en Flutter.

Con este proceso, se seleccion6 la configuracion con mejor equilibrio entre desempefio, efi-
ciencia e integracion técnica para su despliegue en CultivoScan. La comparacion detallada de
los experimentos y la justificacion del modelo seleccionado se presentan en el capitulo de resul-

tados.

3.3.7 Fase 6: Despliegue del modelo

En esta fase se prepard el modelo seleccionado para su funcionamiento dentro de la aplica-
cion movil. Para ello, el modelo entrenado fue convertido a un formato compatible con Flutter
e incorporado como recurso interno del proyecto, lo que permitio ejecutar el diagndstico di-
rectamente desde el dispositivo del usuario sin depender de servicios externos para analizar la

imagen.

Esta decision también permitio reducir costos operativos asociados al despliegue del compo-



nente de inteligencia artificial, ya que no fue necesario contratar servidores, servicios de inferen-
cia en la nube ni infraestructura activa de procesamiento para mantener disponible el diagndstico.
A diferencia de una arquitectura web basada en servicios externos, el modelo permanece dentro
de la aplicacion movil y se ejecuta localmente en el dispositivo del usuario. Firebase se utilizo
Uunicamente como soporte para servicios complementarios de la aplicacion, como autenticacion,

almacenamiento de informacion y gestion de datos del sistema.

El despliegue incluy¢ la exportacion del modelo y su incorporacion en la estructura del pro-
yecto movil. También se ejecuto la inferencia de forma local. Para mejorar la lectura del resul-
tado, se afiadid un postprocesamiento visual que marca las zonas afectadas en la hoja y muestra

la clase detectada, el nivel de confianza y la caja delimitadora correspondiente.

3.3.7.1 Exportacion del modelo a TensorFlow Lite

El modelo se llevo a la aplicacion moévil después de convertir los pesos del entrenamiento a
TensorFlow Lite. Con ese cambio se obtuvo un archivo mas adecuado para ejecutarse en dispo-
sitivos mdviles. También se conservé la compatibilidad con el entorno de desarrollo usado en

Flutter.

El archivo final se generd en precision de punto flotante de 32 bits y fue nombrado como
best_float32.tflite. Esta version se selecciono para conservar la precision del modelo du-
rante la inferencia [65] y facilitar su integracion posterior dentro de la estructura del proyecto

movil.

3.3.7.2 Integracion del modelo en Flutter

El archivo best_float32.tflite fue incorporado dentro de la estructura del proyecto Flut-
ter, especificamente en la carpeta destinada a los modelos de inteligencia artificial. Esta orga-
nizacion permitié mantener separado el recurso del modelo respecto al resto de modulos de la

aplicacion.



Para que el modelo pudiera ser utilizado durante la ejecucion de la aplicacion, el archivo
fue declarado dentro del archivo pubspec.yaml. De esta manera, Flutter lo reconoce como un
recurso interno del proyecto y permite su carga desde la aplicacion mévil durante el diagnostico;
en la Figura 25 se muestra la ubicacion del modelo TensorFlow Lite dentro de la estructura del

proyecto Flutter.
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Figura 25.

Ubicacion del modelo TensorFlow Lite en la estructura del proyecto Flutter

Fuente: Elaboracion propia.

3.3.7.3 Inferencia local en el dispositivo mdvil

El modelo integrado en la aplicacion moévil se configurd para ejecutar la inferencia directa-
mente en el dispositivo del usuario. Este enfoque permitid procesar la imagen de la hoja dentro

de la misma aplicacion, sin depender de un servidor externo para realizar el diagnostico.

El procesamiento local ayudod a que la aplicacion pudiera usarse en zonas agricolas con co-
nectividad limitada. La imagen se analiza dentro del dispositivo movil. Con esto se disminuye

la necesidad de enviar datos externos y se mantiene el diagnostico en el propio equipo.



En la inferencia se obtienen tres datos: clase identificada, nivel de confianza y caja delimi-
tadora de la zona analizada. Con esa salida, la aplicacion genera una representacion visual del

diagnostico, pensada para que el usuario interprete el resultado con mayor claridad.

3.3.7.4 Postprocesamiento visual de zonas afectadas

Dentro de la aplicacién movil se afiadié un postprocesamiento visual a la salida del modelo
YOLO-26-N con ajuste BoxGain. La idea fue facilitar la lectura del diagnostico. Este paso no
sustituy6 la deteccion del modelo ni cambid la clase predicha; tinicamente actudé como soporte

grafico para sefialar posibles zonas afectadas en la hoja analizada.

El postprocesamiento se basé en el andlisis de color mediante el espacio HSV, con el propdsito
de resaltar tonalidades asociadas a manchas, lesiones o cambios visibles en el tejido foliar [66]. A
partir de este proceso, la aplicacion generd una superposicion visual sobre la imagen, facilitando
que el usuario asocie visualmente el diagndstico obtenido con las dreas que presentan sintomas

visibles. En la Figura 26 se muestra un ejemplo de la imagen original de entrada y su respectiva

salida con caja delimitadora y resaltado visual de zonas afectadas.

€ Diagnéstico con IA Real

Zona afectada

Lancha

a) Imagen original de entrada b) Resultado con postprocesamiento visual

Figura 26.
Ejemplo del postprocesamiento visual de zonas afectadas mediante HSV

Fuente: Elaboracion propia.



CAPITULO IV

RESULTADOS Y ANALISIS

4.1 Resultados de la aplicacion movil

4.1.1 Instrumento de evaluacion aplicado

La evaluacion de CultivoScan se realizd mediante una encuesta estructurada en Microsoft
Forms, aplicada a 25 participantes relacionados con el sector agricola. El instrumento se enfoc6
en valorar la calidad en uso de la aplicacion, considerando criterios de eficacia y eficiencia aso-
ciados al diagnostico de enfermedades en hojas de papa y al apoyo brindado por la herramienta

durante su uso en campo [67].

La encuesta estuvo compuesta por preguntas de caracterizacion, items con escala tipo Likert
de cinco niveles y preguntas abiertas para recoger comentarios sobre utilidad, mejoras y reco-
mendacion de uso. Esta estructura permitio obtener informacién cuantitativa sobre la percepcion
de los usuarios y, al mismo tiempo, recopilar observaciones cualitativas relacionadas con la ex-
periencia de uso de la aplicacion; en la Tabla 51 se presentan los componentes del instrumento
de evaluacion aplicado.

Tabla 51.
Componentes del instrumento de evaluacion aplicado

Apartado Aspectos revisados

Datos generales Rol del participante, experiencia agricola y frecuencia de diagnostico.
Eficacia percibida Precision del diagndstico y coincidencia visual con la hoja analizada.
Eficiencia percibida Rapidez de uso, fluidez de navegacion y apoyo brindado por la aplicacion.
Percepcion general Utilidad de la herramienta, sugerencias de mejora y recomendacion de uso.

Fuente: Elaboracion propia.



4.1.2 Criterios de interpretacion de la escala de evaluacion

Para el analisis de los items cerrados, se utilizo una escala tipo Likert de cinco niveles, asig-
nando un valor numérico a cada opcion de respuesta. Esta codificacion permitio calcular la media
de cada item y obtener una interpretacion general de las dimensiones evaluadas; en la Tabla 52
se presentan los valores asignados a la escala Likert.

Tabla 52.

Valores asignados a la escala Likert

Respuesta seleccionada Puntaje

Totalmente en desacuerdo

En desacuerdo

Ni de acuerdo ni en desacuerdo

De acuerdo

N B |[W[IN|—

Totalmente de acuerdo

Fuente: Elaboracion propia.

Para la presentacion de los resultados se consideré como aceptacion la suma de las respues-
tas De acuerdo y Totalmente de acuerdo. Asimismo, la media permitid interpretar el nivel de
valoracion obtenido en cada item y dimension evaluada; en la Tabla 53 se presentan los criterios
de valoracion segun la media obtenida.

Tabla 53.

Criterios de valoracion segiin la media obtenida

Intervalo de media Valoracion obtenida
1.00-1.80 Muy bajo

1.81 -2.60 Bajo

2.61-3.40 Medio

3.41-4.20 Alto

4.21-5.00 Muy alto

Fuente: Elaboracion propia.



4.1.3 Relacion de la evaluacion con ISO/IEC 25010

La evaluacion de la aplicacion movil se organizé considerando dimensiones relacionadas
con la calidad en uso del sistema. Para mantener coherencia entre el instrumento aplicado y el
analisis de resultados, las preguntas de la encuesta fueron asociadas a caracteristicas de ISO/IEC

25010 [68] vinculadas a la eficacia, eficiencia y percepcion general de uso.

Esta relacion permiti6 interpretar los resultados obtenidos desde un enfoque de calidad del
software, considerando no solo la valoracion general de los usuarios, sino también la capacidad
de la aplicacion para apoyar el diagndstico, responder de forma agil durante el uso y aportar
utilidad en el contexto agricola; en la Tabla 54 se presenta la relacion entre la evaluacion aplicada

e ISO/IEC 25010.

Tabla 54.
Relacion entre la evaluacion aplicada e ISO/IEC 25010

Caracteristica ISO/IEC  Dimension evaluada  Justificacion

25010

Eficacia Eficacia percibida Evalua si la aplicacion apoya adecuadamente el
diagnostico visual de enfermedades en hojas de
papay si los resultados presentados son
comprensibles para el usuario.

Eficiencia Eficiencia percibida Evalua la rapidez, fluidez y facilidad con la que
el usuario puede capturar o seleccionar una
imagen, procesarla y obtener el resultado del
diagnostico.

Satisfaccion y utilidad Percepcion general Recoge la aceptacion del usuario, la utilidad

percibida observada durante el uso de la aplicacion y las

oportunidades de mejora identificadas a partir de
la experiencia de evaluacion.

Fuente: Elaboracion propia.

4.1.4 Caracterizacion de los participantes

La encuesta fue respondida por 25 participantes vinculados con el sector agricola. La muestra
incluy6 agricultores, ingenieros agronomos, técnicos agricolas, estudiantes del area agropecua-

ria, extensionistas y técnicos de instituciones relacionadas con el sector agricola.



La participacion de usuarios con distintos niveles de experiencia permiti6 obtener una valora-
cion mas amplia sobre el uso de CultivoScan. El contexto fue relevante. La mayoria de encues-
tados indic¢ realizar diagndsticos de enfermedades en campo de forma semanal, lo que aportd
mayor relacion con el uso real de la aplicacion; en la Tabla 55 se presenta la caracterizacion de
los participantes encuestados.

Tabla S5.

Caracterizacion de los participantes encuestados

Variable Categoria Frecuencia

Cargo o rol Agricultor / productor agricola 5
Ingeniero agrénomo 5
Estudiante del area agropecuaria 5
Técnico agricola 4
Técnico de institucion publica o privada 3
Extensionista agricola 2
Otros 1

Experiencia agricola Menos de 1 afio 1
Entre 1 y 3 afios 12
Entre 4 y 7 afios 11
Mas de 7 afios 1

Nivel de experiencia en Muy baja 2

identificacion de enfermedades
Baja 4
Media 14
Alta

Frecuencia de diagnostico en Mensualmente

campo
Semanalmente 17
Diariamente 3

Fuente: Elaboracion propia.

La evaluacion fue respondida, en su mayoria, por participantes con entre uno y siete afios de
experiencia agricola. El perfil era pertinente. También predomind un nivel medio en la identi-
ficacion de enfermedades y una frecuencia semanal de diagndstico en campo, lo que permitio
obtener resultados desde usuarios vinculados directamente con el problema que aborda la apli-

cacion.



4.1.5 Resultados de eficacia percibida

En esta seccion se presentan los resultados relacionados con la eficacia percibida del diag-
nostico generado por CultivoScan. El andlisis considerd la correspondencia entre la prediccion
de la aplicacion, la observacion visual de la hoja y las zonas afectadas identificadas durante la

evaluacion.

Los resultados muestran una valoracion favorable en todos los items evaluados, con una acep-
tacion general del 100 % y una media promedio de 4.77. Las valoraciones mds altas se obser-
varon en la diferenciacion entre hojas sanas y enfermas, la confiabilidad del diagnostico como
apoyo en campo y la correspondencia visual entre las zonas sefaladas y las areas afectadas; en
la Tabla 56 se presentan los resultados de eficacia percibida obtenidos en la evaluacion.

Tabla 56.

Resultados de eficacia percibida

item evaluado De acuerdo  Totalmente de  Aceptacion Media
acuerdo

Coincidencia del diagndstico conla 11 14 100 % 4.56

observacion visual

Diferenciacion entre hoja sana y 2 23 100 % 4.92

hoja enferma

Correspondencia entre enfermedad 7 18 100 % 4.72

detectada y afeccion presente

Consistencia en hojas con caracte- 5 20 100 % 4.80

risticas similares

Claridad de la informacion presen- 8 17 100 % 4.68

tada

Confiabilidad como apoyo para 4 21 100 % 4.84

identificacion en campo

Correspondencia de zonas sefiala- 4 21 100 % 4.84

das con areas afectadas

Promedio general - - 100 % 4.77

Fuente: Elaboracion propia.



4.1.6 Resultados de eficiencia percibida

En esta seccion se presentan los resultados relacionados con el comportamiento de la apli-
cacion movil durante el analisis de imagenes. Se consideraron aspectos como el tiempo de res-

puesta, la fluidez de uso y el apoyo percibido frente al diagnostico visual tradicional.

La eficiencia percibida registré una media general de 4.78 sobre 5, valor que ubica la evalua-
cion de los usuarios en un nivel favorable respecto al desempeno del sistema; en la Tabla 57 se
presentan los resultados de eficiencia percibida obtenidos en la evaluacion.

Tabla 57.
Resultados de eficiencia percibida

item evaluado De acuerdo  Totalmente de  Aceptacion Media
acuerdo

Tiempo adecuado para mostrar 1 24 100 % 4.96

resultados

Analisis rapido y sin interrupciones 9 16 100 % 4.64

Fluidez durante el uso en campo 5 20 100 % 4.80

Diagnoéstico més rapido frente a 9 16 100 % 4.64

métodos tradicionales

Optimizacion del tiempo en la 3 22 100 % 4.88

identificacion de enfermedades

Promedio general - - 100 % 4.78

Fuente: Elaboracion propia.

El tiempo para mostrar resultados fue el item mejor valorado, con una media de 4.96 sobre 5.
Junto con la optimizacién del tiempo y la fluidez durante el uso en campo, este resultado indica
que los participantes percibieron la aplicacién mévil como una herramienta eficiente durante el

diagnostico.

4.1.7 Percepcion general y oportunidades de mejora

Las preguntas abiertas permitieron identificar observaciones complementarias sobre el uso

de la aplicacion movil. Para el andlisis se consideraron las respuestas mas relevantes y relacio-



nadas directamente con el objetivo de la evaluacion, descartando comentarios generales que no

aportaron informacion técnica o funcional.

Las respuestas ubicaron mejoras pendientes en la experiencia de uso y en la precision del
diagndstico en campo. La captura requiere mas guia. También se identifico la necesidad de sim-
plificar el manejo para usuarios con menor familiaridad tecnoldgica y ampliar progresivamente
el reconocimiento de mas enfermedades del cultivo; en la Tabla 58 se sintetizan las oportunida-

des de mejora identificadas por los usuarios.

Tabla 58.
Sintesis de oportunidades de mejora identificadas

Categoria Sintesis de mejora

Facilidad de uso Incorporar una interfaz mas guiada para usuarios con poca experiencia
tecnoldgica.

Captura de imagen Agregar instrucciones visuales para tomar correctamente la fotografia de
una sola hoja.

Condiciones de campo Mejorar el desempefio del diagndstico frente a variaciones de iluminacion,
fondo y calidad de imagen.

Cobertura del modelo Ampliar el reconocimiento a mas enfermedades presentes en el cultivo de
papa.

Informacion de apoyo Fortalecer las recomendaciones posteriores al diagndstico para orientar

mejor al usuario.

Fuente: Elaboracion propia.

La experiencia de uso y la calidad en la captura de imagenes quedaron como puntos princi-
pales para proximas actualizaciones de la aplicacion mévil. Aun con estas mejoras pendientes,
el sistema se mantiene como apoyo al diagnéstico, junto con el criterio del usuario y las reco-

mendaciones técnicas en campo.

4.1.8 Analisis general de la evaluacion de la aplicacion movil

La evaluacion de CultivoScan reflejé una percepcion favorable en el contexto agricola. La
eficacia percibida registro una media general de 4.77 sobre 5 y la eficiencia percibida alcanzo
4.78 sobre 5, valores que muestran una aceptacion positiva del apoyo brindado por la aplicacion

durante el diagndstico de enfermedades en hojas de papa.



La valoracién evidencia que la aplicacion cumple su proposito como herramienta de apoyo
para la identificacion de enfermedades en campo. No obstante, los comentarios abiertos per-
mitieron reconocer oportunidades de mejora relacionadas con la facilidad de uso, la guia para
capturar imagenes y la ampliacion del reconocimiento a mas enfermedades. En conjunto, la eva-
luacion aporta evidencia sobre la calidad en uso de la aplicacion y sirve como base para continuar

con el analisis del componente de inteligencia artificial desarrollado en la investigacion.

4.2 Resultados del modelo de inteligencia artificial

4.2.1 Resultados generales de los experimentos

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos durante la evaluacion de las arquitec-
turas de deteccion de objetos aplicadas al diagndstico de enfermedades en hojas de papa. El
analisis se organiz6 en dos niveles: primero, una comparacion entre validacion y prueba para
revisar la estabilidad de los modelos representativos; segundo, una comparacion general en el
conjunto de prueba, considerado como referencia principal para valorar el rendimiento final de

cada configuracion.

El contraste entre validacion y prueba se usé para comprobar si los modelos mantenian estabi-
lidad ante imagenes no empleadas durante el ajuste. En esta revision se incluyeron configuracio-
nes representativas por familia de arquitectura y la configuracion final YOLO-26-N con ajuste
BoxGain, integrada después en la aplicacion movil; en la Tabla 59 se presenta la comparacion

entre resultados de validacion y prueba en modelos representativos.

Tabla 59.

Comparacion entre resultados de validacion y prueba en modelos representativos

Arquitectura  Configuracion mAP50 mAP50 mAP50-95 mAP50-95
Val. Test Val. Test
YOLO-26-S Ajuste fino 99.42 % 97.98 % 98.83 % 97.21%
YOLO-11-S Modelo de compa- 99.26 % 98.55% 98.30% 97.60 %
racion

YOLO-26-N BoxGain, 1024 px/  99.11 % 98.89 % 98.03 % 98.05 %
modelo integrado




Arquitectura Configuracion mAPS0 mAPS0 mAPS50-95 mAP50-95
Val. Test Val. Test
YOLO-26-M Linea base estable 99.38% 98.28 % 98.10 % 97.22%
RT-DETR-L Transformer, ver- 97.46 % 96.32% 96.74 % 95.76 %
sion large
RT-DETR-S Transformer, ver- 97.47% 96.01 % 96.01 % 94.64 %

sion small

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados muestran que varias configuraciones alcanzaron valores altos en validacion;

sin embargo, el comportamiento en el conjunto de prueba permiti6 diferenciar mejor la capaci-

dad de generalizacion. En este contexto, el modelo YOLO-26-N con ajuste BoxGain y resolu-

cion de entrada de 1024 pixeles present6 una diferencia minima entre validacion y prueba, con

un mAPS0 de 99.11 % en validacion y 98.89 % en prueba. Ademads, el mAP50-95 se mantuvo

estable, pasando de 98.03 % en validacion a 98.05 % en prueba.

A partir de esta revision, los resultados generales del conjunto de prueba se utilizaron como

referencia principal para la comparacion final de los experimentos. Este criterio permiti6 evaluar

el rendimiento de cada configuracion sobre imagenes independientes y seleccionar el modelo

con mejor equilibrio entre precision, capacidad de deteccion, estabilidad e integracion funcional

en la aplicacion movil; en la Tabla 60 se presentan los resultados generales de los experimentos

en el conjunto de prueba.

Tabla 60.

Resultados generales de los experimentos en el conjunto de prueba

Arquitectura Exp. Configuraciéon mAP50 mAP50-95 Precision Recall Inferencia

YOLO-26-S  E07  Ajuste fino 97.98 97.21 96.98 96.44 8.2 ms

YOLO-26-S  E05  MixUp 98.22 97.18 95.26 96.30 7.8 ms

YOLO-26-S  E08  Mosaic aumentado 98.56 97.51 97.00 97.67 7.0 ms

YOLO-11-S  Yl1ls Modelo de 98.55 97.60 97.60 98.00 3.7ms
comparacion

YOLO-26-N  E04  Ajuste con fondo 98.71 97.63 96.14 96.67 5.3 ms
blanco

YOLO-26-N  E10  SGD con batch 16 98.46 97.44 96.68 97.98 4.17 ms

YOLO-26-N  El11  Tasa de aprendizaje 98.33 97.41 96.54 97.05 5.22 ms

baja




Arquitectura Exp. Configuracion mAP50 mAPS5S0-95 Precision Recall Inferencia

YOLO-26-N E12* BoxGain, 1024 px/  98.89 98.05 96.99 95.76 5.06 ms
modelo integrado

YOLO-26-N  El14  BoxGain, 800 px 98.41 74.28 95.31 95.20 4.26 ms

YOLO-26-N  E15  BoxGain, 640 px 55.21 39.37 60.51 59.39 2.68 ms

YOLO-26-N  E13  Aumento extremo 97.84 81.38 90.56 95.39 3.79 ms

YOLO-26-N  E09  Configuracion de 98.00 96.79 96.82 96.04 3.6 ms
prueba final

YOLO-26-M QI Linea base estable 98.28 97.22 96.37 95.67 15.1 ms

YOLO-26-M  EO1  Tasa de aprendizaje 98.38 96.52 95.02 96.90 15.4 ms
baja

YOLO-26-M  E02  Ponderacién de 96.28 80.67 69.74 98.36 15.8 ms
clases

RT-DETR-L  E06  Transformer, 96.32 95.76 96.76 97.71 22.5 ms
version large

RT-DETR-S RT-S  Transformer, 96.01 94.64 97.27 95.70  21.33ms

version small

Fuente: Elaboracion propia. El experimento resaltado y sefialado con el simbolo * corresponde al mejor
resultado obtenido en el conjunto de prueba y al modelo integrado en la aplicacion movil.
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Figura 27.
Comparacion del mAPS0 en el conjunto de prueba para los experimentos evaluados

Fuente: Elaboracion propia.



La Figura 27 complementa la Tabla 60 y permite visualizar de forma directa el comporta-
miento del mAP50 en los experimentos evaluados. En esta comparacion, el experimento E12

destaca como la configuracion con mayor rendimiento en el conjunto de prueba.

El experimento E12 qued6 como configuracion final del sistema, al presentar el mejor de-
sempefio global en el conjunto de prueba y ser el modelo integrado en CultivoScan. Con ello se
mantuvo la relacion entre la evaluacion experimental y el despliegue operativo de la aplicacion

movil.

Las pruebas con reduccion de resolucion mostraron que el tamafio de entrada influye directa-
mente en la calidad de deteccion. La configuracion de 800 pixeles mantuvo un comportamiento
aceptable. En cambio, la reduccion a 640 pixeles provoco una caida considerable en las mé-
tricas, lo que indica que disminuir demasiado la resolucidon puede eliminar informacién visual

relevante para diferenciar correctamente las enfermedades analizadas.

4.2.2 Comparacion de arquitecturas de deteccion

La comparacion por familias de modelos permiti6 analizar el comportamiento general de las
arquitecturas YOLO y RT-DETR frente al conjunto de prueba. En la Tabla 61 se presenta el
mejor resultado obtenido por cada arquitectura evaluada, considerando las métricas principales

de deteccion y el tiempo de inferencia.

Tabla 61.

Comparacion resumida de arquitecturas de deteccion

Arquitectura Mejor configuracion mAP50 mAP50-95 Inferencia
YOLO-26-S  Mosaic aumentado 98.56 97.51 7.0 ms
YOLO-11-S  Modelo de comparaciéon 98.55 97.60 3.7 ms
YOLO-26-N  BoxGain, 1024 px / modelo 98.89 98.05 5.06 ms
integrado

YOLO-26-M  Tasa de aprendizaje baja 98.38 96.52 15.4 ms
RT-DETR-L  Transformer, version large 96.32 95.76 22.5 ms
RT-DETR-S Transformer, version small 96.01 94.64 21.33 ms

Fuente: Elaboracion propia.



La comparacion favoreci6 a las variantes YOLO por su balance entre capacidad de deteccion
y tiempo de respuesta. Dentro de las configuraciones evaluadas, YOLO-26-N con ajuste Box-
Gain y resolucion de entrada de 1024 pixeles obtuvo el mejor rendimiento global, por lo que fue
integrado en la aplicacion movil para realizar el diagnostico de manera local. RT-DETR también
alcanzo resultados favorables, aunque su mayor tiempo de inferencia lo hizo menos conveniente

para escenarios moviles donde se requiere una respuesta rapida.

4.2.3 Analisis del efecto de la resolucion de entrada

El analisis tom6 como base la configuracion YOLO-26-N con BoxGain. Se probaron entra-
das de 1024, 800 y 640 pixeles. Con esta evaluacion se revisé como cambia la deteccion de
enfermedades en hojas de papa cuando se reduce la resolucion de la imagen; en la Tabla 62 se

presenta la comparacion del desempefio segun la resolucion de entrada.

Tabla 62.

Comparacion del desempeifio seglin la resolucion de entrada

Configuracion Resolucion mAP50 mAPS0-95 Precision Recall
YOLO-26-N BoxGain 1024 px 98.89 98.05 96.99 95.76
YOLO-26-N BoxGain 800 px 98.41 74.28 95.31 95.20
YOLO-26-N BoxGain 640 px 55.21 39.37 60.51 59.39

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados muestran que la resolucion de 1024 pixeles permiti6é conservar el mejor de-
sempeio general, especialmente en la métrica mAP50-95, que evalua la calidad de localizacion
con criterios mas estrictos. Como se observa en la Figura 28, al reducir la entrada a 800 pixeles,
el mAPS50 se mantuvo alto, pero el mAP50-95 disminuy6 de forma considerable, lo que indica

una pérdida de precision en la localizacion de las cajas delimitadoras.



Ablation Study: Input Resolution Effect on BoxGain Strategy
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Estudio de ablacion del efecto de la resolucion de entrada en la estrategia BoxGain

Fuente: Elaboracion propia.

La configuracion de 640 pixeles present6 una reduccion marcada en todas las métricas eva-
luadas. Este comportamiento sugiere que, para el diagndstico de enfermedades foliares, una
reduccidon excesiva de la resolucion afecta la conservacion de detalles visuales como bordes,
manchas y cambios de coloracion, elementos necesarios para diferenciar correctamente las cla-

ses consideradas en el modelo.

4.2.4 Analisis del modelo seleccionado

A partir de la comparacion experimental, se selecciond como mejor configuracion el modelo
YOLO-26-N con ajuste BoxGain y resolucion de entrada de 1024 pixeles. Esta configuracion
mostrd el mejor comportamiento en el conjunto de prueba, especialmente en las métricas rela-

cionadas con la deteccion y localizacion de objetos.

La seleccion de este modelo se fundamentd en su rendimiento global frente a las demas con-

figuraciones evaluadas. Ademas, se considero la estabilidad del entrenamiento y la capacidad



del modelo para conservar una localizacion precisa de las zonas afectadas. Este aspecto fue re-
levante en el analisis de enfermedades foliares, donde las lesiones pueden presentar tamanos
reducidos y formas irregulares. En la Tabla 63 se retinen las condiciones técnicas y las métricas
principales del modelo seleccionado. La decision final no dependio solo de esos valores. Tam-

bién se revisaron la estabilidad, la resolucion de entrada, el tiempo de inferencia y la posibilidad

real de integrarlo en la aplicacion movil.

Tabla 63.

Resumen técnico del modelo con mejor rendimiento experimental

Elemento Descripcion / Resultado

Arquitectura YOLO-26-N

Experimento E12

Configuracion BoxGain con resolucion de entrada de 1024 pixeles.

Epocas configuradas

300

Epocas ejecutadas 146
Tamafio de lote (batch size) 4

Tasa de aprendizaje inicial 0.001
Decaimiento de pesos 0.0005
mAP50 98.89
mAP50-95 98.05
Precision 96.99
Recall 95.76
Tiempo de inferencia 5.06 ms
Tiempo de entrenamiento 14h 19 min 11 s
Peso del archivo final 5.23 MB
Total de parametros 2 505 360

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 64 se presentan los criterios técnicos considerados para seleccionar el modelo

final.

Tabla 64.

Criterios técnicos considerados para la seleccion del modelo final

Criterio Evidencia observada

Justificacion técnica

Rendimiento en prueba  Mayor mAP50 y
mAP50-95.

Mejor desempefio en imagenes
independientes.

Estabilidad del modelo Diferencia minima entre

Reduce indicios de sobreajuste.

validacién y prueba.




Criterio Evidencia observada Justificacion técnica

Resolucion de entrada Mejor resultado con 1024 Conserva detalles visuales relevantes.
pixeles.

Tiempo de inferencia Inferencia de 5.06 ms. Permite una respuesta rapida en la

aplicacion.

Compatibilidad moévil Integracion mediante Facilita la ejecucion local en Flutter.
TensorFlow Lite.

Coherencia con el Modelo integrado en Alinea evaluacion experimental y uso real.

despliegue CultivoScan.

Fuente: Elaboracion propia.

YOLO-26-N con ajuste BoxGain fue seleccionado como modelo final por su rendimiento
alto, estabilidad experimental, rapidez de respuesta e integracion funcional dentro de CultivoS-

can.

4.2.5 Resultados por clase del modelo seleccionado

En la Tabla 65 se presentan los resultados obtenidos por el modelo seleccionado en el con-
junto de prueba. Se consideran las clases Alternaria, Lancha, Hoja sana y Septoria, junto con las
métricas de precision, recall, F1-score, mAP50 y mAP50-95.

Tabla 65.
Resultados por clase del modelo seleccionado

Clase Precision Recall F1-score mAP50 mAP50-95
Alternaria 100.00 % 96.72 % 98.33% 99.44 % 99.05 %
Lancha 99.02 % 94.83 % 96.88 % 99.22 % 96.90 %
Hoja sana 97.30% 94.97 % 96.12% 98.85% 98.63 %
Septoria 91.66 % 96.36 % 93.95% 98.08 % 97.68 %

Fuente: Elaboracion propia.

Las cuatro clases evaluadas presentaron resultados altos con el modelo seleccionado. Alterna-
ria obtuvo los valores mas favorables. En Septoria, la precision fue menor, pero se mantuvieron
un recall alto y métricas mAP elevadas. En conjunto, los resultados muestran un comportamiento

consistente tanto para las enfermedades como para las hojas sanas.



4.2.6 Dinamica de entrenamiento del modelo seleccionado

La dindmica de entrenamiento permitié observar la evolucion del modelo seleccionado duran-
te el proceso de aprendizaje. En la Figura 29 se presentan las curvas de pérdida y las métricas
principales registradas durante las épocas de entrenamiento, considerando el comportamiento

tanto en entrenamiento como en validacion.

Las curvas muestran una reduccion progresiva de las pérdidas de entrenamiento y un in-
cremento sostenido de las métricas de deteccion durante la mayor parte del proceso. Para la
evaluacion se utiliz6 el archivo best.pt, correspondiente al mejor estado del modelo, con el cual

se trabajo con la configuracion que presentd el mejor desempeio durante el entrenamiento.
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Figura 29.
Curvas de entrenamiento del modelo seleccionado

Fuente: Elaboracion propia.

4.2.7 Analisis grafico del rendimiento del modelo seleccionado

Para complementar los resultados cuantitativos del conjunto de prueba, se consideraron tres
graficas principales: la curva precision-recall, la curva Fl-confianza y la matriz de confusioén
normalizada. Estas representaciones permiten observar la relacion entre precision y recall, el

comportamiento segun el umbral de confianza y la distribucion de aciertos por clase.

En la Figura 30 se observa que la curva precision-recall evidencia un comportamiento alto y



estable en las clases evaluadas, con un mAP50 general de 0.989.
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Figura 30.

Curva precision-recall del modelo seleccionado

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 31 se observa que la curva Fl-confianza obtuvo un F1 general de 0.96, con
un umbral aproximado de 0.674. Este valor puede tomarse como referencia para calibrar la

sensibilidad del diagndstico.
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Figura 31.

Curva Fl-confianza correspondiente al modelo seleccionado

Fuente: Elaboracion propia.



En la Figura 32 se observa que la matriz de confusion normalizada muestra una concen-
tracion predominante en la diagonal principal, con pocas confusiones entre clases visualmente
similares. Este comportamiento evidencia que el modelo logré diferenciar adecuadamente las
categorias evaluadas, manteniendo una correspondencia consistente entre las etiquetas reales y

las predicciones generadas.
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Figura 32.

Matriz de confusion normalizada del modelo seleccionado

Fuente: Elaboracion propia.

4.2.8 Analisis visual de predicciones

En este apartado se presentan ejemplos representativos del conjunto de prueba, con el fin de
visualizar la salida generada por el modelo seleccionado. Cada caso muestra la clase predicha y

la caja delimitadora correspondiente sobre la hoja analizada.

En la Figura 33 se observa el comportamiento del modelo frente a distintas condiciones vi-

suales presentes en las imagenes evaluadas.
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Figura 33.

Ejemplos de prediccion del modelo seleccionado en el conjunto de prueba

Fuente: Elaboracion propia.

4.2.9 Interpretabilidad visual mediante EigenCAM

Se aplico EigenCAM al modelo seleccionado con el proposito de analizar las regiones de la
imagen que influyeron en la prediccion. Esta técnica permitid verificar si el modelo concentraba

su atencion en la superficie foliar y en los patrones visuales asociados a la enfermedad, y evitar



que la respuesta dependiera principalmente del fondo o de elementos externos a la hoja.

En la Figura 34 se observa que las zonas de mayor activacion se ubican sobre areas con
lesiones, manchas y cambios de coloracion. Este comportamiento respalda los resultados obte-
nidos por el modelo, ya que evidencia que la prediccion se relaciona con caracteristicas visuales

propias de la enfermedad y no inicamente con informacion contextual de la imagen.

Figura 34.
Mapa de activacion EigenCAM generado sobre una prediccion del modelo seleccionado

Fuente: Elaboracion propia.

4.2.10 Comparacion con trabajos relacionados

Para contrastar el rendimiento obtenido, se consider6 un trabajo reciente basado en deteccion
de objetos aplicado a enfermedades foliares. La comparacion se realizd con métricas propias
de esta tarea, como mAP50, mAP50-95, recall y tiempo de inferencia, debido a que permiten

analizar tanto la localizacién como la capacidad de deteccion del modelo.

La Tabla 66 presenta la comparacion entre el modelo propuesto y el trabajo reciente [69], ba-
sado en YOLOVS para la deteccion de enfermedades foliares. El contraste es directo. Se revisan

la arquitectura empleada, la complejidad del modelo y las métricas principales de rendimiento.



Tabla 66.
Comparacion del modelo seleccionado con un trabajo relacionado

Trabajo Arquitectura ParametrosmAP50 mAP50-  Recall Inferencia
95

Aleinzi [69] YOLOVS ajustado 32M 95.00%  90.00%  98.00% 3-5 ms

Esta YOLO-26-N BoxGain 25M 98.89%  98.05%  95.76%  5.06 ms

investigacion

Fuente: Elaboracion propia.

Los resultados muestran que el modelo desarrollado alcanz6 valores superiores en mAP50 y
mAP50-95 frente al trabajo relacionado considerado. Ademads, aunque el tiempo de inferencia
fue ligeramente mayor, el modelo mantiene una arquitectura ligera en términos de cantidad de

parametros y presenta una mayor calidad de localizacion en el conjunto de prueba.

4.2.11 Analisis final de los resultados del modelo de inteligencia artificial

En conjunto, los resultados obtenidos respaldan la seleccion del modelo YOLO-26-N con
ajuste BoxGain y resolucion de entrada de 1024 pixeles para su integracion en CultivoScan.
Esta configuracion presentd un desempeio consistente en el conjunto de prueba, estabilidad
frente a los resultados de validacion, rendimiento favorable por clase y un tiempo de inferencia

adecuado para su ejecucion en un entorno movil.

La configuracion seleccionada mostré condiciones suficientes para apoyar el diagnostico de
enfermedades foliares en hojas de papa desde la aplicacion mévil. Su capacidad de deteccion,
precision de localizacion y viabilidad técnica se respaldaron con las curvas de rendimiento, la
matriz de confusion, los ejemplos visuales de prediccion y el anélisis complementario mediante

EigenCAM.



CONCLUSIONES

A partir del desarrollo de la aplicacion moévil, la construccion del conjunto de datos, el entre-
namiento de los modelos de deteccion y la evaluacion realizada con usuarios, se establecen las

siguientes conclusiones:

1. La revision tedrica permitio sustentar el uso de inteligencia artificial, vision por compu-
tadora y modelos de deteccion de objetos como una alternativa viable para apoyar el diag-
nostico de enfermedades foliares en cultivos de papa. Este fundamento permitid orientar
la investigacion hacia una necesidad concreta del sector agricola, donde la identificacion
visual de enfermedades depende en gran medida de la experiencia del productor y de la

disponibilidad de asistencia técnica.

2. La aplicaciéon movil CultivoScan permitio integrar el seguimiento agricola con el diag-
nostico visual de enfermedades en hojas de papa dentro de un mismo entorno funcional.
La adopcion de Scrum como metodologia de desarrollo favorecio una construccion orde-
nada e incremental del sistema, permitiendo transformar los requerimientos definidos en

una solucion operativa para el usuario final.

3. El proceso de construccion del modelo de inteligencia artificial se organizé6 mediante
CRISP-DM, lo que permiti6 mantener una secuencia metodoldgica desde la compren-
sion del problema hasta el despliegue del modelo en la aplicacion mévil. Como resultado,
se consolido un conjunto de datos hibrido compuesto por imagenes publicas y fotografias
propias recolectadas en campo, organizado para tareas de deteccion de objetos a nivel de

hoja.

4. La evaluacion experimental permitio identificar al modelo YOLO-26-N con ajuste Box-
Gain y resolucion de entrada de 1024 pixeles como la configuracion con mejor rendimien-
to en el conjunto de prueba. Este modelo obtuvo un mAP50 de 98.89 %, un mAP50-95 de
98.05 %, una precision de 96.99 % y un recall de 95.76 %, mostrando un desempefio alto

en la deteccion de Alternaria, Lancha, Septoria y Hoja sana.



5. Los resultados por clase, las curvas de rendimiento y la matriz de confusion normalizada
evidenciaron una respuesta consistente del modelo frente a las categorias evaluadas. De
manera complementaria, el analisis mediante EigenCAM mostré que las zonas de mayor
activacion se concentraron principalmente sobre la superficie foliar y las regiones con sin-
tomas visibles, lo que respalda que la prediccion estuvo relacionada con patrones propios

de la enfermedad y no unicamente con elementos del fondo.

6. En el contexto agricola, los usuarios valoraron positivamente la aplicacion movil. La efi-
cacia percibida tuvo una media general de 4.77 sobre 5. La eficiencia percibida fue lige-
ramente mayor, con 4.78 sobre 5. Con estos valores, la aplicacion fue considerada util,

rapida y comprensible para apoyar el diagndstico de enfermedades en hojas de papa.



RECOMENDACIONES

Las recomendaciones se plantean a partir de lo observado durante el desarrollo, entrenamien-
to, despliegue y evaluacion de CultivoScan. Su propdsito es orientar mejoras futuras del sistema,
tanto en el modelo de inteligencia artificial como en la aplicaciéon mévil, considerando las con-
diciones reales del sector agricola y la experiencia obtenida con los usuarios participantes. En

ese sentido, se presentan acciones que podrian fortalecer la continuidad técnica del proyecto:

1. Extension de las clases diagndsticas del modelo: Para futuras versiones, es pertinen-
te ampliar progresivamente las categorias evaluadas, incorporando otras enfermedades o
afectaciones relevantes del cultivo de papa que no formaron parte del alcance inicial de
esta investigacion. Esta ampliacion deberia realizarse con el acompafiamiento de especia-
listas agronomicos, especialmente durante la recoleccion, validacion y anotacion de las
imagenes, con el fin de garantizar la calidad técnica del conjunto de datos y la confiabili-

dad de las nuevas clases incorporadas.

2. Fortalecimiento y mantenimiento de la aplicacién mévil: CultivoScan debe mantener-
se en un proceso de actualizacion continua, considerando la correccion de posibles fallos,
la compatibilidad con nuevas versiones de Android y la incorporacién progresiva de mejo-
ras segun las observaciones de los usuarios. Ademas, conforme la aplicacion evolucione
y aumente su alcance, serd necesario fortalecer aspectos relacionados con la seguridad,
privacidad y proteccion de los datos de los agricultores, especialmente al tratarse de una
plataforma que gestiona informacion asociada con cuentas de usuario, parcelas y diagnos-

ticos agricolas.

3. Optimizacion del modelo para entornos méviles: La optimizacion del modelo debe
mantenerse como una linea de mejora continua, considerando el tamafio del archivo, el
tiempo de inferencia, el consumo de recursos y la compatibilidad con dispositivos Android
de diferentes gamas. Este enfoque permitiria fortalecer la experiencia de uso en contex-
tos rurales, donde la conectividad, el rendimiento del dispositivo o la disponibilidad de

recursos pueden ser limitados.



4. Evaluacion continua con usuarios del sector agricola: Es importante mantener proce-
sos de evaluacion con agricultores, técnicos e ingenieros agronomos en distintos contextos
productivos, con el fin de conocer como se comporta la aplicacion durante su uso real y qué
aspectos requieren ajustes conforme varian las condiciones del cultivo. Esta retroalimen-
tacion permitiria fortalecer la precision funcional del sistema, mejorar la interpretacion de
los resultados y orientar futuras actualizaciones de acuerdo con las necesidades reales del

agricultor.
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ANEXOS

Anexo A. Instrumento de evaluacion de la aplicacion movil

El formulario de evaluacion fue elaborado en Microsoft Forms con el proposito de recopilar
informacion sobre la experiencia de uso de la aplicacion movil CultivoScan. El instrumento se
organizo en cuatro secciones: datos generales del encuestado, evaluacion de la precision del
sistema, evaluacion de la eficiencia de la aplicacion y comentarios abiertos sobre la percepcion

general de uso.

Las preguntas permitieron caracterizar el perfil de los participantes, valorar la precision del
diagnostico, analizar la rapidez del proceso de deteccion y recoger sugerencias de mejora. Esta
estructura facilité la obtencion de informacion cuantitativa mediante una escala tipo Likert y
de observaciones cualitativas a partir de las respuestas abiertas. En la Figura 35 se presenta la

seccion inicial del formulario, destinada a recopilar los datos generales de los participantes.

Seccion 1

Datos generales del encuestado

La siguiente seccién tiene como finalidad recopilar informacién general del encuestado, con el fin de caracterizar el perfil de los usuarios que participan en la evaluacién de la apli-
eacion mévil.

1. ;Cual es su cargo o rol que desempena? *

Selecciona la respuesta -

2. ;Cuantos afios de experiencia tiene en el area agricola? *

nos de 1 afio
(O Entre 1y3 afios
() Entredy7 afios

(O Mas de 7 afos

3. ;Cual es su nivel de experiencia en la identificacién de enfermedades en cultivos de papa? *

Selecciona la respuesta v

4. ;Con qué frecuencia realiza diagnésticos de enfermedades en campo? *
) Ocasionalmente
(O Mensualmente
(O semanaimente

() Diariamente

Figura 35.

Seccion de datos generales del instrumento de evaluacion

Fuente: Elaboracion propia.



En la Figura 36 se muestra la seccion orientada a evaluar la precision del sistema en el diag-

noéstico de enfermedades en hojas de papa.

Seccién 2

Evaluacion de la precision del sistema

En esta seccion se evaluara qué tan precisa es la aplicacion mévil CultivoScan al identificar correctamente las enfermedades presentes en las hojas de papa.

5. Percepcion sobre la precisién de la aplicacion *

Totalmente en Ni de acuerdo ni en * De acuerdo

desacuerdo En desacuerdo desacuerdo Totalmente de acuerdo

4El diagndstico
proporcionado por la

aplicacion coincide con lo O ( O
observado visualmente en la

hoja analizada?

iLa aplicacién identifica
correctamente |2 diferencia A ~ A
entre una hoja sana y una Q O O

hoja con enfermedad?

iLa enfermedad detectada
por la aplicacion corresponde
al tipo de afeccion presente O O O @) )
en la hoja (lancha, septoria o - - :
alternaria)?

iLos resultados de la
aplicacion son consistentes p ( A A N
cuando se analizan hojas con O O
caracteristicas similares?

il informacién presentada
por la aplicacién permite
identificar correctamente la
enfermedad detectada?

iConsidera que la aplicacion
proporciona diagndsticos
confiables para apoyar la @) ( @) @) )
identificacién de

enfermedades en campo?

iLas dreas sefialadas por la
aplicacion corresponden a las
zonas afectadas de la hoja?

Figura 36.
Seccion de evaluacion de la precision del sistema

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 37 se presenta la seccion utilizada para valorar la eficiencia de la aplicacion

durante el procesamiento de imagenes.

Seccion 3

Evaluacion de la eficiencia de la aplicacion

En esta seccion se evaluard qué tan eficiente es la aplicacion movil Agro Intel al procesar imagenes y mostrar los resultados durante su uso en campo.

6. Percepcion sobre la eficiencia de la aplicacién *

Totalmente en e » Ni de acuerdo ni en
desacuerdo N desacuerdo desacuerdo

De acuerdo Totalmente de acuerdo
4La aplicacién muestra los
resultados en un tiempo

adecuado después de O O O O O
seleccionar o capturar la
imagen?

{El proceso de andlisis de la

imagen se realiza de forma @) O O O O

répida y sin interrupciones?

4La aplicacién funciona de

manera fluida durante su uso O O O O O

en campo?

iLa aplicacién permite
obtener un diagnstico més

répido en comparacién con
los métodos tradicionales de O (@] (@] @) @)
identificacion de

enfermedades?

JConsidera que la aplicacion
optimiza el tiempo dedicado a

Ia identificacion de @) O O O O

enfermedades en cultivos de
papa?

Figura 37.
Seccién de evaluacion de la eficiencia de la aplicacion

Fuente: Elaboracion propia.



En la Figura 38 se muestra la seccion final destinada a recopilar comentarios y la percepcion

general de los participantes.

Comentarios y percepcion general

En esta seccion se recopilan comentarios y opiniones generales sobre el uso de la aplicacion CultivoScan, con el fin de identificar oportunidades de mejora y conocer la percep-
cion general de los usuarios a partir de su experiencia en campo.

7. ;Qué aspectos de la aplicacion considera més utiles para la deteccion de enfermedades en campo? *

Escriba su respuesta

8. ;Qué mejoras considera necesarias para aumentar la precisién o eficiencia de la aplicacién? *

Escriba su respuesta

9. ;Recomendarfa el uso de la aplicacién a otros agricultores o técnicos del sector agricola? ;Por qué? *

Escriba su respuesta

Figura 38.
Seccion de comentarios y percepcion general

Fuente: Elaboracion propia.

Anexo B. Matriz de respuestas de la encuesta

La matriz de respuestas presenta la codificacion de los datos obtenidos mediante el formu-
lario aplicado en Microsoft Forms a los 25 participantes. Esta informacion permite conservar
la trazabilidad de las respuestas utilizadas para el analisis cuantitativo de la aplicacion movil,

especialmente en las dimensiones de precision del sistema y eficiencia de uso.

Para facilitar su lectura dentro del documento, las preguntas con escala tipo Likert fueron
codificadas numéricamente de 1 a 5, manteniendo la equivalencia con las opciones originales
del instrumento. La codificacion empleada fue la siguiente: 1 = Totalmente en desacuerdo, 2 =

En desacuerdo, 3 = Ni de acuerdo ni en desacuerdo, 4 = De acuerdo y 5 = Totalmente de acuerdo.

Los items E1-E7 corresponden a la evaluacion de la precision del sistema, mientras que los
items F1-F5 pertenecen a la evaluacion de la eficiencia de la aplicacion movil. Las respuestas
abiertas no se incluyen en esta matriz, debido a que fueron sintetizadas en el analisis cualitativo

de percepcidn general y oportunidades de mejora.



En la Tabla 67 se presenta la matriz codificada de respuestas tipo Likert obtenidas de los 25
participantes encuestados.

Tabla 67.
Matriz codificada de respuestas tipo Likert

Part. E1l

=1
N
=1
[
=1
=
=1
n
=
a
=1
Q
)
[a—y
-y
)
)
w
)
~
-y
0

P1
P2
P3
P4
P5
P6
P7
P8
P9
P10
P11
P12
P13
P14
P15
P16
P17
P18
P19
P20
P21
P22
P23
P24
P25

LN i AR RN DN DN DN DD DD OOV W
LN L L h U h U L D i L i b i b i b b b b R in A
LN L L b b A AR R R U N
LN W L L L L L i i b i i i i h i AR b b B R R D R D
(N, NNV NNV RV NV NV NN NV ST, SN Y SN N N N N N NG N N N N Y IO
LN W AR L L U b L h i b i b b h b b B R R D
LN W L L L L L i i i i i i i h i AR R D b L v D A
LN L L L L L i b b i A i b b b b b b b b D n D
[V RV RNV NNV RV RV RV NV RV NNV N, N, NN N N N N N O S U R N N N N
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[V RV IRV I VRV RV V.V NV S N S S, NV, S U N N S U S N N N N
LN L i L U b U i b A L i b i b b b b A i A

Fuente: Elaboracion propia.

Anexo C. Publicacion de la aplicacion movil en Google Play Store

La aplicacion movil CultivoScan fue publicada en Google Play Store como parte del producto
tecnoldgico desarrollado en la investigacion. Esta publicacion respalda la disponibilidad de la
aplicacion para dispositivos Android al momento de la entrega del trabajo, mediante una fuente

oficial de distribucion. El enlace se presenta como evidencia de publicacion y acceso a la ficha



oficial de la aplicacion.

En la Tabla 68 se detallan los datos de disponibilidad de CultivoScan en Google Play Store,
incluyendo la plataforma, el identificador del paquete, el alcance geografico y el enlace oficial

de acceso.

Tabla 68.

Publicacion de la aplicacion movil en Google Play Store

Elemento Descripcion

Nombre de la aplicacion CultivoScan

Plataforma de publicacion Google Play Store

Sistema operativo Android

Identificador del paquete com.agrointel.app

Disponibilidad geografica Ecuador

Enlace oficial https://play.google.com/store/apps/details?id=com.
agrointel.app

Proposito Respaldar la publicacion y disponibilidad de la aplicacion movil
desarrollada como producto tecnoldgico de la investigacion.

Observacion El enlace corresponde a la ficha oficial disponible en Google Play Store
al momento de la entrega del trabajo.

Fuente: Elaboracion propia.

Anexo D. Repositorio de codigo y cuadernos de experimentacion

El repositorio del proyecto retine los cuadernos de Jupyter Notebook desarrollados en Python
para documentar el proceso experimental del modelo de inteligencia artificial. Los archivos se
encuentran en formato .ipynb, lo que facilita la conservacion del codigo ejecutado, las salidas

generadas y el historial técnico de cada etapa.

Este material respalda la trazabilidad del trabajo realizado, desde la configuracion del en-
torno local hasta la exportacion del modelo para su integracion en la aplicacion moévil. Ademas,
permite revisar de forma ordenada los procedimientos aplicados durante el entrenamiento, la
evaluacion, la generacion de métricas, las predicciones visuales y los mapas de activacion Ei-

genCAM.


https://play.google.com/store/apps/details?id=com.agrointel.app
https://play.google.com/store/apps/details?id=com.agrointel.app

En la Tabla 69 se presenta la informacion general del repositorio utilizado para respaldar el

codigo y los cuadernos de experimentacion.

Tabla 69.
Repositorio de codigo y cuadernos de experimentacion

Elemento Descripcion

Repositorio https://github.com/DiegoCuaycal/potato-leaf-vision.git

Formato de archivos Cuadernos de Jupyter Notebook en formato .ipynb.

Contenido principal Configuracion de entorno, descarga del dataset, entrenamiento, validacion,
prueba, métricas, predicciones, EigenCAM y exportacion del modelo.

Propésito Respaldar la trazabilidad, revision técnica y reproducibilidad del proceso
experimental.

Fuente: Elaboracion propia.

En la Tabla 70 se describe el contenido principal de cada cuaderno incluido en el repositorio.

Tabla 70.

Descripcion general de los cuadernos de experimentacion

Cuaderno Descripcion

Cuaderno 0 Configuracion del entorno local, GPU, CUDA, PyTorch, Python y YOLO.
Cuaderno 1 Descarga y preparacion inicial del conjunto de datos.

Cuaderno 2 Entrenamiento de los modelos de deteccion evaluados.

Cuaderno 3 Consolidacion de resultados de los experimentos realizados.

Cuaderno 4 Generacion del reporte técnico del mejor modelo experimental.

Cuaderno 5 Generacion de mapas de activacion EigenCAM.

Cuaderno 6 Verificacion de la cantidad de imagenes utilizadas durante el entrenamiento.
Cuaderno 7 Obtencion de resultados sobre el conjunto de prueba.

Cuaderno 8 Visualizacion de predicciones y graficas con imagenes reales.

Cuaderno 9 Exportacion del modelo para su integracion en Flutter.

Cuaderno 10 Generacion de graficas y recursos visuales para documentacion cientifica.

Fuente: Elaboracion propia.

Anexo E. Publicacion del conjunto de datos

El conjunto de datos utilizado en la investigacion fue publicado en Zenodo con el propo-
sito de garantizar su disponibilidad, trazabilidad y preservacion académica. Esta publicacion
contiene las imagenes empleadas para el entrenamiento y evaluacion del modelo, junto con sus

anotaciones manuales mediante cajas delimitadoras.


https://github.com/DiegoCuaycal/potato-leaf-vision.git

El dataset estd conformado por 3 060 imagenes distribuidas en cuatro clases: Septoria, Alter-
naria, Lancha y Hoja sana. Las imagenes provienen de dos fuentes: registros de campo captu-
rados en cultivos de papa de la provincia del Carchi, Ecuador, y muestras complementarias del
conjunto PlantVillage. Ademas, el conjunto fue preprocesado a una resolucion de 1024 x 1024

pixeles, manteniendo un formato adecuado para tareas de deteccion de objetos.

En la Tabla 71 se presenta la informacion general de la publicacion del conjunto de datos en

Zenodo.

Tabla 71.

Publicacion del conjunto de datos en Zenodo

Elemento Descripcion

Repositorio de datos Zenodo

DOI https://doi.org/10.5281/zenodo.20247346

Titulo del dataset Annotated Dataset for Potato Foliar Disease and Healthy Leaf Detection
Numero de imagenes 3060 imagenes anotadas manualmente con cajas delimitadoras.

Clases consideradas Septoria, Alternaria, Lancha y Hoja sana.

Formato publicado Archivo comprimido en formato .zip.

Propésito Respaldar la disponibilidad, trazabilidad y reutilizacion del conjunto de

datos empleado en la investigacion.

Fuente: Elaboracion propia.


https://doi.org/10.5281/zenodo.20247346
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