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RESUMEN

El presente trabajo de grado se desarroll6 en el Departamento de la Paz, del
Municipio la Asunta, en la Asociacién de Productores Ecoldgicos Nogalani, el
problema que se encontr6 fue que los agricultores de café tienen la dificultad de

detectar las plagas que afectan a sus plantaciones de café.

La produccion del cultivo de café enfrenta un gran desafio debido a las plagas que
afectan su produccién y calidad. El reconocimiento temprano y preciso de estas
plagas es esencial para implementar acciones de control efectivas y minimizar las
pérdidas. Este proyecto propone una solucién basada en una aplicacion movil que
emplea redes neuronales convolucionales (CNN).

La aplicacion permite a los agricultores capturar imagenes de las plantas
afectadas, las cuales son procesadas mediante un modelo de CNN entrenado
para reconocer dos tipos de plagas que son roya y arafita roja los mas comunes
del sector. Esta herramienta esta disefiada para funcionar de manera eficiente en
dispositivos méviles, optimizando el uso de recursos y asegurando una alta

precision en el reconocimiento bajo diferentes condiciones de imagen.

Se implementaron pruebas de estrés para evaluar el rendimiento de la aplicacion
en distintos escenarios de carga, ademas de pruebas de calidad (caja negray

caja blanca) para asegurar su robustez y facilidad de uso.

Este desarrollo representa un avance en el uso de inteligencia artificial aplicada a
la agricultura, ofreciendo a los productores una herramienta accesible y poderosa
para el monitoreo y control de plagas en tiempo real.

Palabras Claves: CNN, Plagas, Precision, Aplicaciéon, Rendimiento.



ABSTRACT

This thesis was developed in the Department of La Paz, in the Municipality of La
Asunta, in the Association of Ecological Producers Nogalani. The problem that
was found was that coffee farmers have difficulty detecting pests that affect their

coffee plantations.

Coffee production faces a great challenge due to pests that affect its production
and quality. Early and accurate recognition of these pests is essential to
implement effective control actions and minimize losses. This project proposes a
solution based on a mobile application that uses convolutional neural networks
(CNN).

The application allows farmers to capture images of affected plants, which are
processed by a CNN model trained to recognize two types of pests, which are rust
and red spider, the most common in the sector. This tool is designed to work
efficiently on mobile devices, optimizing the use of resources and ensuring high

recognition accuracy under different image conditions.

Stress tests were implemented to evaluate the application's performance in
different load scenarios, as well as quality tests (black box and white box) to

ensure its robustness and ease of use.

This development represents a step forward in the use of artificial intelligence
applied to agriculture, offering producers an accessible and powerful tool for

monitoring and controlling pests in real time.

Keywords: CNN, Pests, Precision, Application, Performance.
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1. CAPITULO | - MARCO PRELIMINAR

1.1 INTRODUCCION

Las aplicaciones moviles en la actualidad son muy utilizadas gracias a las
facilidades de acceso a internet, asi como los avances tecnoldgicos de teléfonos
inteligentes, estos cuentan con sistemas operativos que facilitan desarrollar
aplicaciones gratuitas que se pueden instalar en un dispositivo mévil sin ningin
problema. Al realizar un andlisis de los beneficios que ofrece la tecnologia, se
propuso una aplicacibn movil con redes neuronales para los productores
cafetaleros APEN la aplicacion brindara la deteccion de enfermedades mas

comunes en plantas.

En el proyecto se identifico el problema, los antecedentes y la situacion
actual del problema. Con lo cual se determinan los objetivos tanto generales y
especificos para luego obtener las justificaciones, la metodologia, las herramientas

que utilizaran.

Actualmente los productores de APEN. Tienen dificultad de identificar con
exactitud las enfermedades que atacan a las plantaciones de café, a la causa
identificada se propone una App movil incorporado el sistema de inteligencia
artificial que usara redes neuronales convolucionales para apoyar a los agricultores
en el tratamiento de la planta de café y permitird tomar mejores decisiones a los

agricultores en la deteccion de enfermedades.

Ante la situacion y aprovechando los grandes beneficios que brinda el uso

de la tecnologia, el proyecto realizado se enfoca en ayudar a que esta situacion



mejore para los caficultores, un método mas eficiente, con ello brindar un servicio

optimo en la agricultura.

Posteriormente se desarrollard la aplicacion mévil, paso a paso con el uso
de las diferentes herramientas de software y un almacenamiento de base de datos

donde se encontrara la informacion requerida para los cafetaleros.

Finalmente, por lo ultimo se describira los resultados, de la misma manera

las conclusiones y recomendaciones sobre el uso de la aplicacion mavil.
1.2 ANTECEDENTES

En antecedentes, se desglosa los antecedentes institucionales vy

Antecedentes afines que aportan al proyecto de grado.
1.2.1 Antecedentes Institucionales

La asociacion APEN fue creada el 12 de junio de 2004, dedicando al acopio
del café guinda de los productores socios, posterior la exportacidon a paises
europeos del grano de oro. También la asociacion tiene la certificacion del producto
organico, trabajando con la fundacion internacional UNODC que apoyo la
certificacion de la produccion ecolégico grano de café. Un 28 y 29 de julio del 2015,
fue experimentado y reconocidos, evaluaron y la aprobacién de la certificacion. La
Asociacion de Productores café ecoldgico Nogalani (APEN) realizado por (UNODC,

2024, p. 5).



1.2.1.1 Objetivo General

e Llegar a mejorar los ingresos y auto abastecimiento en los productores a

través de una agricultura sostenible.
e Sostener la produccion de manera indefinida.
e Alimentar a toda la poblacién.
Ofrecer una vida digna para las familias de las diferentes comunidades.

Figura 1: Organigrama de la Asociaciéon APEN

[ PRESIDENTE ]

[ VICE-PRESIDENTE J

[ SECRETARIO DE ACTAS ] [ SECRETARIO DE HACIENDA J [ SECRETARIO DE VOCAL J

Nota: Organigrama de la Asociacion, APEN, 2004,Plan Estrategico de de la

Asociacion.
1.2.2 Antecedentes Afines al Proyecto

En los antecedentes afines al proyecto se separa en antecedentes

internacionales, antecedentes nacionales y antecedentes locales.



1.2.2.1 Antecedentes Internacionales
Los antecedentes Internacionales son:

Tesis: “Aplicacion Movil usando redes neuronales convolucionales para la
deteccidon de enfermedades en las plantas de café en el distrito Chirino, provincia
de San Ignacio, departamento de Cajamarca” escrito por (Flores Mendoza &
Carhuajulca, 2023) de la Universidad nacional Pedro Ruiz Gallo. La presente
investigacion tiene como importancia, la implementacion de un sistema de
inteligencia artificial que usara redes neuronales convolucionales, para apoyar a los
agricultores en el tratamiento de la planta de café, y permitira tomar mejores
decisiones a los agricultores en la deteccién de enfermedades teniendo una mayor

informacion de cada una de ellas para un mejor uso y correcto de agroquimicos.

o Tesis: “Aplicativo movil para la deteccion de enfermedad del mosaico comun
en la yuca (Manihot Esculenta) utilizando redes neuronales convolucionales”
escrito por Diaz Holgado y Villalba (2021) de la Universidad nacional
amazonica de Madre de Dios. El sistema consta de una aplicacién moévil que,
a través de la camara del celular, pueda identificar las caracteristicas que
posee la hoja en estudio y determinar si estas caracteristicas, son las que

posee una hoja infectada con la enfermedad del mosaico.
1.2.2.2 Antecedentes Nacionales

Las aplicaciones moviles en la actualidad son muy utilizadas gracias a las
facilidades de acceso a internet, asi como los avances tecnoldgicos de teléfonos

inteligentes, estos cuentan con sistemas operativos que facilitan el desarrollo de



aplicaciones gratuitas que se pueden instalar en un dispositivo mévil sin ningin
problema. Al realizar un analisis de los beneficios que ofrece la tecnologia, se
propuso una aplicacion movil con redes neuronales para los productores
cafetaleros APEN la aplicacion brindara la deteccion de enfermedades mas

comunes en plantas.

En el proyecto se identificoO el problema, los antecedentes y la situacion
actual del problema. Con lo cual se determinan los objetivos tanto generales y
especificos para luego obtener las justificaciones, la metodologia, las herramientas

que utilizaran.

Actualmente los productores de APEN. Tienen dificultad de identificar con
exactitud las enfermedades que atacan a las plantaciones de café, a la causa
identificada se propone una App movil incorporado el sistema de inteligencia
artificial que usara redes neuronales convolucionales para apoyar a los agricultores
en el tratamiento de la planta de café y permitira tomar mejores decisiones a los

agricultores en la deteccién de enfermedades.

Ante la situacion y aprovechando los grandes beneficios que brinda el uso
de la tecnologia, el proyecto realizado se enfoca en ayudar a que esta situacion
mejore para los caficultores, un método mas eficiente, con ello brindar un servicio

Optimo en la agricultura.

Posteriormente se desarrollara la aplicacion mévil, paso a paso con el uso
de las diferentes herramientas de software y un almacenamiento de base de datos

donde se encontrara la informacion requerida para los cafetaleros.



Finalmente, por lo Gltimo se describira los resultados, de la misma manera

las conclusiones y recomendaciones sobre el uso de la aplicacion movil.

Tesis: “Clasificacion mediante redes neuronales y conglomerados no
jerérquicos de las condiciones de vida de los hogares de Bolivia “escrito por
Rivero(2014) de la Universidad Mayor de San Andrés. Logra distinguir una
cara en una calle mal iluminada, leer entre lineas en una conversacion, o
discernir un susurro en una sala ruidosa; pero lo mas impresionante de todo
es su capacidad aprender a representar la informacién necesaria para
desarrollar tales habilidades sin instrucciones explicitas que dirijan este

proceso.

Tesis: “Detector de mentiras mediante el analisis de estrés de voz usando
redes neuronales recurrentes “escrito por Carrasco (2022) de la Universidad
Mayor de San Andrés.El presente trabajo tiene como finalidad realizar un
detector de mentiras analizando el estrés de voz con redes neuronales

recurrentes para la deteccion del engafio.

1.2.2.3 Antecedentes Locales

o Tesis: “Biometria facial basada en redes neuronales aplicando el
algoritmo de viola-Jones “escrito por Ticona (2020) de la Universidad Publica
de el Alto. En la construccion del sistema se aplican redes neuronales, y en
especifico, la red base radial, en el cual presenta diferentes usabilidades.
También se utilizard para su construccion MatLab (laboratorio de matrices)

gue es una herramienta de software matematic



1.3 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el planteamiento del problema se desglosa el problema principal y los

problemas secundarios.
1.3.1 Problema Principal

La asociacion de productores ecologicos Nogalani (APEN) del municipio la
Asunta del departamento de la Paz, los agricultores de café, presentan dificultades
en las detecciones de las plagas, mediante el uso de la percepcion visual la cual
tienen la dificultad al identificar el tipo de plaga y trae como consecuencia gastos
excesivos en la produccién de café y el uso erroneo de los agroquimicos causado

la mortalidad en plantas de café.
1.3.2 Problemas Secundarios

Tras observar el cultivo de plantaciones de café, socios de APEN se pudieron

identificar los siguientes problemas:
e Impacto EconOmico en las Familias

Las enfermedades en las plantas de café disminuyen la produccién, lo cual
afecta significativamente los ingresos de las familias de caficultores. Esta reduccion
en los ingresos compromete el sustento familiar y limita la capacidad de los

agricultores para invertir en mejores practicas agricolas.
e Reduccioén en el Rendimiento y Mortalidad de las Plantaciones

Las enfermedades en los cultivos de café no solo disminuyen el rendimiento,

sino que también provocan un aumento en la tasa de mortalidad de las plantas.



Esto agrava la situacién al reducir las &reas productivas disponibles y obliga a los

agricultores a reemplazar continuamente las plantas afectadas.
e Aplicacion Incorrecta de Agroquimicos

La dificultad de los agricultores para identificar correctamente las plagas lleva
a la aplicacion de agroquimicos inadecuados. Esta practica no solo aumenta los
costos de produccion, sino que también puede causar un dafio adicional a las

plantas y al medio ambiente, empeorando el problema de salud en el cultivo.

e Dependencia en métodos tradicionales y limitacion en la toma de

decisiones

La ausencia de herramientas precisas para el diagnostico de plagas obliga
a los agricultores a depender de la percepcion visual y de su experiencia, métodos
gue pueden ser ineficaces en situaciones de mayor complejidad. Esto limita su
capacidad para tomar decisiones informadas y proactivas para el manejo de las

plantaciones
1.3.3 Formulacién del Problema

¢De qué manera el aplicativo movil hara el uso de redes neuronales
convolucionales permitird el apoyo a los caficultores en el tratamiento de las

enfermedades en las plantas de café de los productores de APEN?
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1.4 OBJETIVOS
1.4.1 Objetivo General

Desarrollar una aplicacion movil para el sistema Android que permita a los
productores de café Nogalani (A.P.E.N.) detectar de manera precisa las plagas que
afectan sus plantaciones de café, mediante redes neuronales convolucionales a fin

de analizar y reconocer las imagenes de las hojas de café.
1.4.2 Objetivos Especificos

e Investigar los tipos de plagas que afectan a las plantaciones de café,

productores del Municipio la Asunta en la Asociacién de APEN.

e Desarrollar el entrenamiento de imagenes en el modelo de red neuronal

convolucional (APEN) en la deteccidn de plagas en la hoja de café.

e Desarrollar la aplicacion movil modelo de red neuronal convolucional (CNN),
que permitir a los agricultores a tomar mejores decisiones informadas sobre

el manejo de cultivo de café.

e Desarrollar la interfaz de la aplicacién movil con el modelo de red neuronal
convolucional (CNN), que no se visualizara la precision de reconocimiento

de plagas.
1.5 JUSTIFICACIONES
1.5.1 Justificacion Técnica

El desarrollo sera para el sistema Android con la compatibilidad en teléfono

movil aplicando de un sistema de inteligencia artificial que se utilizara redes
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neuronales convolucionales. La aplicacién tendrd la capacidad de capturar la
imagen de las plantas de café, donde estara entrenado para procesar y para

posterior indicarnos el resultado
1.5.2 Justificacién Econdmica

Actualmente los caficultores son amenazados por diferentes tipos de
enfermedades, por diferentes factores, que incide en la productividad de la planta
y la calidad del grano, afectando al productor cafetalero en sus ingresos y calidad
de vida. La aplicacion movil que se propone la implementacion que estara
entrenado para detectar enfermedades de las plantas de café, en el instante
tendras el resultado de la enfermedad que presenta para luego el agricultor que
pueda tratarlo la enfermedad en el corto tiempo, relativamente sera la mejora de
las plantas de café, con un mayor rendimiento en su produccién del grano. El
beneficio econdmico sera para el agricultor por la mejora en su produccion, con un

incremento en la cantidad de grano y una mejora en la calidad del producto.
1.5.3 Justificacion Social

Mediante la implementacion de la aplicacion movil con inteligencia artificial
para detectar enfermedades de las plantaciones de café, relativamente tendra la
mejora de las plantas y el producto del café, obteniendo el resultado de grano de
oro. Con la calidad del producto que se ofrecera a la sociedad, de los distintos

beneficios y propiedades que tiene el producto de café en el consumo humano.
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1.6 METODOLOGIA
1.6.1. Metodologia del Desarrollo

La metodologia Mobile-D, una propuesta de desarrollo en aplicaciones
moviles, se fundamenta en la experiencia de investigaciones previas en
aplicaciones moviles, la evaluacion del potencial de éxito para servicios de tercera
generacion denominada 6 M, la ingenieria de software educativo con modelado
orientado por objetos (ISE-OQ), y principalmente en los valores de las metodologias

agiles.
Fases a seguir para el desarrollo del sistema son:
o Anadlisis: En esta fase se analizan las peticiones o requerimientos de las

personas o entidad para la cual se desarrolla el servicio mévil “cliente”, el

propésito es definir las caracteristicas del mundo o entorno de la aplicacion.

o Disefo: El objetivo de esta etapa es plasmar el pensamiento de la solucion
mediante diagramas o0 esquemas, considerando la mejor alternativa al

integrar aspectos técnicos, funcionales, sociales y econémicos.

o Desarrollo: El objetivo de esta fase es implementar el disefio en un producto

en software.

o Pruebas de funcionamiento: El objetivo de esta fase es verificar el

funcionamiento de la aplicacién en diferentes escenarios y condiciones.
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o Entrega

Terminada la depuracibn de la aplicacion y atendidos todos los
requerimientos de Ultima hora del cliente se da por finalizada la aplicaciéon y se
procede a la entrega del ejecutable, el codigo fuente, la documentacion y el manual

del sistema.
1.6.2 Métricas de Calidad

Se evaluara la calidad de software usando la norma ISO/IEC 25000
SQuaRE(Software Product Quality Requirements and Evaluation), establece un
marco de trabajo para la evaluacion y mejora de la calidad de software y servicios
de TI. Proporciona una serie de requisitos y recomendaciones que permiten a las
organizaciones garantizar la calidad de sus productos y servicios, asi como

satisfacer las necesidades y expectativas de sus clientes (Akismet, 2024, p. 5).
e Beneficios de la norma ISO 25000
e Mejor calidad
e Mayor satisfaccion del cliente
e Competitividad
e Reduccion de costo
1.6.3 Estimacion de Costos

Para la estimacién de costos del software se aplicara el Modelo COCOMO
II. Es un modelo de estimacién cuantitativa que utiliza un enfoque analitico basado

en la descomposicion del proyecto y el analisis individual de sus componentes.
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Proporciona una estimacion aproximada del tiempo, el costo y los recursos

necesarios para desarrollar un proyecto de software (Software, 2021, p. 7).
Ofrece tres niveles de detalle para la estimacion:

Basico: Ofrece una estimacion inicial simple basada en el tamafo del

proyecto y algunos factores de ajuste.

Intermedio: Agrega mas factores de ajuste y considera aspectos como la

experiencia del equipo y la complejidad del proyecto.

Detallado: Proporciona un andlisis mas profundo, incluyendo una amplia

gama de factores que influyen en el costo y esfuerzo del proyecto.
1.6.4 Seqguridad de Software

La seguridad del software se centra en identificar y evaluar los posibles
riesgos que podrian afectar negativamente al software y, por ende, causar fallos en
todo el sistema. Si estos riesgos se pueden detectar tempranamente durante el
proceso de ingenieria del software, es posible especificar caracteristicas de disefio
gue permitan eliminar o controlar estos riesgos potenciales. Se trata de anticipar y
abordar los riesgos de seguridad desde las etapas iniciales del desarrollo del

software para garantizar su integridad y confiabilidad.
1.6.5 Pruebas de Software
1.6.5.1 Caja Negra

En los estandares para Software Testing definidos por ISTQB, las técnicas

de pruebas de caja negra son utilizadas para realizar pruebas funcionales, basadas
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en las funciones o caracteristicas del sistema y su interaccion con otros sistemas o
componentes. Se pueden utilizar técnicas basadas en especificacion para
identificar las condiciones y casos de prueba a partir de la funcionalidad del software

(Atom, 2016, p. 12).
Técnicas de Pruebas de Caja Negra:

e Particion de equivalencias

Analisis de valores borde

Tablas de decision

Transicion entre estados

Pruebas de casos de uso
1.6.5.2 Caja Blanca

La caja blanca es una categoria de las pruebas de software que se refiere a
los métodos de comprobacion del funcionamiento de la estructura interna y el
disefio del software. Contrasta con las pruebas de caja negra, que no se ocupan de
las operaciones internas del software, sino que s6lo comprueban sus resultados
externos, consiste en probar la estructura interna y el disefio de un programa, en
contraposicion a los resultados externos o la experiencia del usuario final que se

prueban en la prueba de caja negra (Thomas, 2024, p. 9).
1.6.4.3 Pruebas de Estrés

Las pruebas de esfuerzo validan el comportamiento de la aplicacién bajo

condiciones de carga maxima. El objetivo de esta prueba es identificar los errores
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como fugas de memoria o problemas de sincronizacidén, que aparecen solo en
condiciones de carga maxima. Las pruebas de esfuerzo le ayudan a encontrar y
resolver los cuellos de botella. Los resultados de las pruebas de estrés destacan
los componentes que fallan primero y estos resultados pueden ayudar a los
desarrolladores a hacer que estos componentes sean mas robustos y eficientes.
Cada caso diferira en el volumen del estimulo a aplicar sobre la aplicacion (cantidad
de usuarios, cantidad de peticiones, etc.), el tiempo que durara cada estimulo y la

duracion total del experimento, entre otras variables (CANO, 2018, p. 7).
1.6.4.4 Pruebas de Accesibilidad

Las pruebas de accesibilidad se definen como un tipo de prueba de software
realizada para garantizar que la aplicacion que se esta probando sea utilizable por
personas con discapacidades como audicion, daltonismo, personas mayores y

otros grupos desfavorecidos (Hamilton, 2024, p. 2).
1.7 OTRAS METODOLOGIAS
1.7.1 Método Cualitativo

El proyecto titulado “aplicacion movil con reconocimiento de plagas en
plantaciones de café aplicando redes neuronales convolucionales”, se desarrollo la
documentacion, con la metodologia de investigacion cualitativa, porque implica la
recopilacion y analiza las informaciones, conceptos, opiniones o experiencias,

sobre el problema que tienen los productores de café.
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1.7.2 Redes Neuronales

En inteligencia artificial la red neuronal es un método que ensefa a las
computadoras a procesar datos que utiliza los nodos en una estructura de capas
que se parece al cerebro humano, las redes neuronales tratan de resolver

problemas complicadas como el reconocimiento de rostros.
1.7.3 Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convulsionales (CNN) son usadas para trabajar con
imagenes ya que son un tipo de algoritmo de Deep learning, son capaces de
detectar objetos simples en las primeras capas, y con los procesos de
entrenamiento poco a poco se van especializando en reconocer formas u objetos

mas complejos (Llano Carmon, 2021, p. 6).

1.8 HERRAMIENTAS

1.8.1 Lenguaje Para el Desarrollo en Android
En el desarrollo del sistema se utilizaran las siguientes herramientas:
Python:

Python es un lenguaje de programacion, se trata de un lenguaje orientado a objetos,
facil de interpretar y con una sintaxis que permite leerlo de manera semejante a
como se lee el inglés. Es un lenguaje interpretado, esto significa que el cédigo de
programacion se convierte en bytecode y luego se ejecuta por el intérprete, en este

caso, es la maquina virtual de Python (Duque, 2017, p. 4).
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Pycharm

Es un entorno de desarrollo integrado (IDE) desarrollado por JetBrains, una
empresa conocida por crear herramientas de desarrollo de alta calidad. Este IDE
esta disefiado especificamente para programadores que trabajan con el lenguaje

de programacion Python (Casero, 2024, p. 4)..
Pip
Es el sistema de gestion de paquetes que se utiliza para instalar y

administrar las bibliotecas externas en Python, es importante tener en cuenta que

Pip no siempre es perfecto.
TensorFlow

Se trata de una libreria de cdédigo libre para Machine Learning (ML). Fue
desarrollado por Google para satisfacer las necesidades a partir de redes
neuronales artificiales. TensorFlow te permite construir y entrenar redes
neuronales para detectar patrones y razonamientos usados por los humanos

(Fidalgo, 2022, p. 11).
Keras

Esta escrita en el lenguaje de programacion de Python, es una de las API
de redes neuronales de alto nivel, su principal motor de back-end es tensorflow, se
estructura en dos tipos de modelos los cuales son modelo Sequential y la clase

Model.


https://www.jetbrains.com/es-es/
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Open Cv

Open (Open Computer Vision), “es una libreria que se usa para el
procesamiento de imagenes, que son usadas principalmente para aplicaciones de
vision por el computador en tiempo real, de esta manera ayuda a detectar y

reconocer objetos” (Mogena Soler, 2014, p.13).
Kotlin

Es un lenguaje de programacion usado para el desarrollo de aplicaciones
moviles, facilita el manejo de cédigo y la reduccién de las lineas de cadigo, la cual
permite la inclusion de este lenguaje por la compatibilidad con javala  cual

permite la reutilizacion de codigo (Martines, 2018, p. 8).
Android Studio

Este entorno de desarrollo integrado (IDE) esta basado en la herramienta de
IntelliJ IDEA, y cuenta con un potente editor de codigos y multitud de funciones que
permiten una mayor productividad durante el desarrollo de la aplicacion. También
ofrece un flexible sistema de compilacion, un emulador de gran rapidezy
herramientas para identificar problemas de compatibilidad, rendimiento o usabilidad

(Caceres, 2024, p. 2).
Java

Es un lenguaje de programacion orientada a objetos que cuenta con una
gran comunidad de desarrolladores, asi como una gran cantidad de librerias que
ayudan a cumplir diferentes funciones. Es el lenguaje de programacién mas

utilizados ya que tiene compatibilidad con muchas plataformas.
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1.9 LIMITES Y ALCANCES
1.9.1 Limites
e La aplicacion movil se limita a los agricultores cafetaleros.

e La ejecucion de la aplicacidon se limita a dispositivos moviles que cuentes
con plataforma Android version 4.2 para adelante, con camaras de buena

calidad.

e La aplicacién se limita a detectar las enfermedades de roya y Phoma o

Acaros en las plantas de café.
1.9.2 Alcances

El presente trabajo de la aplicacion podra facilitar a la organizacion de
caficultores que estan asociados a la institucion, por lo cual busca incrementar

socios que aporten el grano de oro y tengan buen ingreso.

El estudio de este proyecto se realizd en el area rural, puede ser el uso a
nivel nacional| e internacional a todas las personas que requieran del aplicativo

movil desarrollado para los productores de caficultores.
1.10 APORTES

Gracias al avance de la tecnologia se puede automatizar y mejorar los
procesos en la agricultura, la aplicacion desarrollard un aporte muy importante
sobre la deteccién de enfermedades mas comunes, a los productores dedicados

en la agricultura de café como lo que se esta aplicando con el proyecto elaborado
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en la cooperativa de APEN serd un gran beneficio en la produccion y un gran

desarrollo econémicamente.
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CAPITULO Il MARCO TEORICO

2.1 PLANTACION DE CAFE

El café (coffea), es un grano que se cosecha de un arbusto llamado cafeto,
crece en climas calidos, siendo una de las bebidas por su consumo mas populares
a nivel mundial, sin embargo, los cafetos son muy vulnerables a diversas plagas y

enfermedades (Coral, 2012, p. 4).
2.1.1 Tipos de Plantaciones de Café

Se clasificara en tres niveles Internacional, nivel Nacional y nivel Local se

detallara las variedades de plantas de café.
2.1.1.1 Tipos de Plantas a Nivel Internacional

El cultivo de café es una actividad agricola de gran importancia econémica y

social a nivel mundial (Davis, 2015, p. 8).

Tabla 1: Tipos de Plantas a Nivel Internacional

NOMBRE DESCRIPCION VARIEDAD

Es una planta de porte bajo, altura promedio de

1.80 metros, con eje principal grueso vy

Caturra
entrenudos cortos
El Catuai es una variedad de porte bajo, pero un
) poco mas alta que Caturra, con una altura
Catuai

promedio de 2.25 metros, las ramas laterales
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Pache

comun

Pache

colis

Pacamara

Catimor

Lempira

Catimor

forman un angulo cerrado de 45 grados con el

tallo principal, con entrenudos cortos.

Planta de porte bajo, con una altura promedio
de 1.80 metros; el crecimiento de las bandolas
primarias forma un angulo de 60 grados con el

tallo principal, con buena ramificacion

Es una planta de porte muy bajo, con altura
entre 0.80 a 1.25 metros; caracteristica que le

permite resistir a los vientos moderados.

Esta variedad, en condiciones adecuadas y con
buen mantenimiento puede llegar a producir 50
guintales pergaminos secos por manzana (71

quintales pergaminos secos por hectarea).

Estas variedades son muy precoces,
productivas y exigentes en el manejo
agronomico, especialmente en la nutricion.
Evidencian una mayor susceptibilidad a la
enfermedad ojo de gallo (Mycena citricolor).

Planta de porte bajo, brotes bronce, de alta
productividad (50 a 70 quintales pergaminos
secos por manzana), con buena adaptabilidad
en zonas de 800 a 1,400 metros sobre el nivel
del mar (2,600 a 4,600 pies sobre el nivel del

mar).

Planta de porte bajo, compacta, semejante a la
variedad Caturra, con brotes de color verde y
bronce.
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Es una planta de porte bajo, ligeramente mas

) alta y con ramas mas largas que la variedad
Castillo _ N
Caturra, vigorosa y de alta productividad.

2.1.1.2 Tipos de Plantas a Nivel Nacional

Diferentes variedades de café producidas en Bolivia que potencian la oferta
de café del pais. Los bolivianos son apreciados por su sabor limpio, frutal y dulce

calidad aromatica (Mamani, 2018, p. 5).

Tabla 2:Tipos de Plantas a Nivel Nacional

NOMBRE DESCRIPCION VARIEDAD

Es de tamafio medio, con una estructura

frondosa y ramas delgadas que pueden
Borb6n de , -

necesitar soporte. Su crecimiento es
frutos rojos  vertical y las hojas son de un verde

brillante, mas grandes que las de otras

variedades

Borbon  de Produce cerezas de color amarillo en lugar
de las rojas

frutos

amarillos

Es una planta de café de tamafio medio y
Caturra crece en altitudes entre los 800 y 1,500

metros sobre el nivel del mar.
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Esta variedad es muy apreciada por su
. resistencia a enfermedades y su capacidad
Catuai

de adaptacion a diferentes condiciones

climaticas y geogréficas

Esta variedad es popular en regiones
productoras de café debido a su
adaptabilidad, resistencia y capacidad de
obtener buenos rendimientos, ademas de ser

Icatu
relativamente facil de cultivar y cosecha

Esta variedad es muy apreciada por su perfil
de sabor Unico y sus caracteristicas de

cultivo.
Java

Es una variedad muy resistente a las

enfermedad de roya que afecta a las hojas de

las plantas de café, que aparecen en forma

Castillo . .
de manchas de color amarillo-naranja.

2.1.1.3 Tipos de Plantas de Café en la Comunidad de Nogalani

Las variedades de planta de café mas cultivadas en el Municipio de Asunta

comunidad Nogalani son:
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Tabla 3: Tipos de Plantas de Café en la Comunidad de Nogalani

NOMBRE DESCRIPCION VARIEDAD

Es una variedad de café mas

famosas del mundo y una de las

Caturra
mas cultivadas en nuestro pais.
Esta variedad es muy apreciada por
su resistencia a enfermedades y su
Catuai rojo

capacidad de adaptacion.

2.1.2 Plagas de la Planta de Café

En general, los insectos debilitan los granos de café y reducen la densidad.
Ademas, las picaduras de estos pueden facilitar una infeccién secundaria de los cafetos
por parte de hongos y otros microorganismos. La infestacion de insectos no solo disminuye
el rendimiento, sino que también puede tener un efecto importante en el perfil del café, con

la reduccion de la calidad en cuanto al sabor y el aroma (Contreras, 2020, p. 99).

Tabla 4: Plagas de la Planta de Café

PLAGAS SINTOMAS DANOS

Perforacion del fruto por el area de
la corona, construyendo un tunel
Broca hacia el interior para depositar sus

huevos y alimentarse.
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Minador de

hoja

Nematodos

Planococus

Cochinilla del
café

Oligonychus

Acaro rojo del

cafeto

Manchas con formas irregulares
formadas por las larvas que
penetran la hoja para alimentarse de

sus tejidos.

Nudosidades necrosadas en las

raices laterales del cafeto.

Caida prematura de las hojas,

deformacion.

Cuando introducen el estilete en la
epidemia del haz de la hoja y
destruyen las células de las cuales
se alimentan, succionando
contenido celular de las hojas del

café.
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Meloidogyne
Nematodo Retraso en el crecimiento, plantas
agallador del con amarillamiento, entrenudos

cafeto cortos y defoliacion.

2.1.3 Metodologia Para el Uso de Agroquimicos

Para usar agroquimicos de manera segura y eficiente, se deben seguir

algunas recomendaciones:
e Minador de Hoja

Tabla 5: Agroquimicos para la Plaga de Minador de Hoja
PRODUCTO DOSIS

Oxicloruro de Cobre (50%) a 3.5 Kg/ha 6 g/litro de agua

Oxidos de cobre (50%) o hidrocidos de
6 g/litro de agua

cobre (50 %) a 2.5 Kg /ha

Nota: Plaga de Minador de hoja, Almengor, 2012,Manejo integrado de plagas en el

cultivo de café.
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e Planococus

Tabla 6: Agroquimicos para la plaga de Planococus de Hoja

Producto Dosis
Captan 1g/litro de agua
Benlate (50%) 1g/litro de agua

Nota: Plaga de Planococus, Almengor, 2012,Manejo integrado de plagas en el cultivo

de café.
¢ Nematodos

Tabla 7: Agroquimicos para la plaga de Nematodos de Hoja

PRODUCTO DOSIS

Oxicloruro de cobre 58.8% 1g/litro de agua

Nota: Plaga de Nematodos, Almengor, 2012,Manejo integrado de plagas en el

cultivo de café.

e Oligonychus

Tabla 8: Agroquimicos para la plaga de Oligonychus de Hoja

PRODUCTO DOSIS

Bangot (50%) 1g/litro de agua
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Nota: Plaga de oligonychus, Almengo, 2012, Manejo integrado de plagas en el

cultivo de café.

2.1.4 Control Bioldgico

Tabla 9: Control Biologica

Plagas Control Biologico

, ) o Evitar el uso de abonos nitrogenados
Minador de hojas

o Crianzay liberacion de parasitoides

Planococus o Usar fertilizantes adecuados y verificar un

Cochinilla del Café mejor control del suelo en el pH.

o Evitar sembrar café donde se sembrd

anteriormente

o Favorecer la aireacion

Nematodos
o Las plantas de sombra no deben tener mas
de 20 afios.
o Aplicaciones de oxicloruro de cobre.
o Se realiza a través de la accion de acaros
. depredadores de la familia Phytoseiidae
Oligonychus

ademas de otros enemigos naturales como

Araifita roja ) )
J los Coccinellidae
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2.1.5 Aplicacion Movil

Es una herramienta tecnoldgica que emplea inteligencia artificial (1A) para
identificar y diagnosticar de manera rapida y precisa las enfermedades y plagas que
afectan a las plantaciones de café, todo a través de la camara de un teléfono

inteligente
2.1.6 Aplicacion de Vision Artificial

Segun (Sullcahuaman, 2021) afirma que la visidn artificial es la utilizacion
de las técnicas adecuadas de las cuales permiten el analisis y el procesamiento de
cualquier tipo de informacion en el campo de la inteligencia artificial a través de
imagenes digitales. Los procesos que utiliza la vision artificial para realizar los
analisis de las imagenes son los siguientes procesos: adquisicion de la imagen, pre
procesamiento, segmentacion, representacion y descripcion, reconocimiento e

interpretacion.
2.1.7 Procesamiento de Imagenes Digitales

Segun (Parra-Plaza, 2015) define, “el procesamiento de imagenes digitales
como la representacién de diferentes estrategias y métodos que se utilizan para

analizar, modificar y/o extraer cualquier tipo de informacion”.

Para (Vilet, 2005) afirma que “el procesamiento de imagenes digitales
representa un papel muy importante porque esta construido sobre bases
probabilisticas y matematicas ya que estd basado para desarrollar juicios visuales

subjetivos para tener un mejor entendimiento con la percepcion humana”.
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Figura 2: Procesamiento de Imagenes Digitales

Segmentacion Repres EI.“E.E.I en
y descripcion

Preprocesado
Salida

. Reconocimiento
Dominio del £ interpretacicn
problema Base de conocimiento
Adguisicion de
imagenes

Nota: Procesamiento de imagenes, Parra-Plaza, 2015, Entrenamiento de CNN.

2.1.7.1 Adquisicién de laimagen de la Planta de Café

En esta etapa se captura la muestra mediante algin dispositivo o algun
sensor y en la cual la calidad de las imagenes tomadas depende de la precision de

la digitalizacién de este dispositivo (Parra-Plaza, 2015, p. 3).
2.1.7.2 Pre procesamiento

“En esta etapa posterior a la adquisicion de la imagen se trata de mejorar la
calidad de la imagen utilizando técnicas como la mejora en el contraste de imagen”

(Parra-Plaza, 2015, p. 15).
2.1.7.3 Segmentacion Semantica

“Diriamos que esta etapa es la mas importante porque en este proceso se aplican
los algoritmos que se va a utilizar para separar la imagen en sus componentes,

buscando asi una mejora en la busqueda de resultados” (Parra-Plaza, 2015, p. 15).
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2.1.7.4 Representacion y Descripcion

“En esta etapa se permite obtener la informacién de interés y adecuada para

la identificacion de patrones y rasgos, por ejemplo, las manchas de las hojas’

(Parra-Plaza, 2015, p. 15).
2.1.7.5 Reconocimiento e Interpretacion

‘Finalmente, en la ultima etapa se basa principalmente en la interpretacion
de resultados de las fases anteriores comparandolos con referentes en base de
datos, buscando similitudes en correspondencias basadas en patrones” (Parra-

Plaza, 2015, p. 16).
2.1.8 Procesamiento de Imagen OpenCv

OpenCv (Open Computer Vision), “es una libreria que se usa para el
procesamiento de imagenes, que son usadas principalmente para aplicaciones de
vision por el computador en tiempo real, de esta manera ayuda a detectar y reconocer

objetos” (Mogena Soler, 2014, p.9)

Esta libreria cuenta con un amplio conjunto de algoritmos de vision por
computador y aprendizaje automético con un mas de 2500 algoritmos optimizados,

entre las principales funcionalidades de opencv tenemos las siguientes:
e Procesamiento de imagenes (Brillo, Contraste, Umbral)
e Deteccion de objetos

e Captura de imagenes en tiempo real.
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Entre los principales lenguajes de programacion es compatible con C++, C,

Python, Java, y los sistemas operativos de Linux, Windows, Android y macO0s.
2.1.9 Machine Learning

Machine learning o aprendizaje automético, es un proceso computacional
que para lograr una tarea deseada se debe utilizar datos de entrada sin estar
codificado, logrando un resultado concreto. Estos algoritmos se vuelven mejores
mediante la repeticion para lograr una tarea deseada adaptandose a su

arquitectura. (El Naga & J.Murphy, 2015, p. 4).

El objetivo de este algoritmo es optimizar los datos de entrada para producir
un resultado deseado partiendo de datos no vistos, el entrenamiento es la parte
fundamental del aprendizaje automético en la cual es un buen algoritmo que a

medida que entrena aprende de sus errores mientras procesa los datos.
2.1.10 Vision general de aprendizaje automatico

e El aprendizaje automatico: puede dividirse por su naturaleza de etiquetado

de las siguientes formas:

e Aprendizaje supervisado: Es usado para mapear datos de entrada a partir

de muestras desconocidas donde los datos de salida son etiquetados.

e Aprendizaje no supervisado: Es usado para la entrada de datos al sistema

de aprendizaje.
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e Aprendizaje semi-supervisado: esta formado por una parte de datos que
parcialmente esta etiquetada se utiliza para inferir datos no etiquetados, es

la unién entre un aprendizaje supervisado y uno no supervisado.
2.2. METODOLOGIA MOVIL -D

La metodologia Mobile-D, una propuesta de desarrollo en aplicaciones
moviles, se fundamenta en la experiencia de investigaciones previas en
aplicaciones moviles, la evaluacion del potencial de éxito para servicios de tercera
generacion denominada 6 M, la ingenieria de software educativo con modelado
orientado por objetos (ISE-OQ), y principalmente en los valores de las metodologias

agiles (Medina, 2017, p. 11).
Fases a seguir para el desarrollo del sistema son:
e Analisis
En esta fase se analizan las peticiones o requerimientos de las personas o entidad

para la cual se desarrolla el servicio movil “cliente”, el propdsito es definir las

caracteristicas del mundo o entorno de la aplicacion.
e Disefio

e El objetivo de esta etapa es plasmar el pensamiento de la solucién mediante
diagramas o esquemas, considerando la mejor alternativa al integrar

aspectos técnicos, funcionales, sociales y econémicos.
e Desarrollo

El objetivo de esta fase es implementar el disefio en un producto en software.
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Pruebas de funcionamiento

El objetivo de esta fase es verificar el funcionamiento de la aplicacion en

diferentes escenarios y condiciones.
Entrega

Terminada la depuracion de la aplicacion y atendidos todos los
requerimientos de ultima hora del cliente se da por finalizada la aplicacion y se
procede a la entrega del ejecutable, el cddigo fuente, la documentacion y el manual

del sistema.
2.3 MODELO DE REQUERIMIENTO
2.3.1. Modelo Vista - Vista Modelo (Model View-View Model)

MVVM es un patrén de disefio arquitectonico que facilita la separacion entre
la interfaz grafica de usuario (front-end) y la l6gica de negocio (back-end) en cuanto
a su desarrollo se refiere. Es decir, que permite desarrollarlos de forma

independiente.

Para hacer esto posible, MVVM ha de contar con los siguientes

componentes:
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Figura 3: Arquitectura de MVVM

Notificacién
—
Egtlgge de Modelo de Vista
54_ s (ViewModel)
' Comandos
’rl 4+ —
Cédigo de logica de Logica de Ldgica de

interfaz de usuario (IU) presentacion dominio y fecha

Nota: Arquitectura de Modelo vista — Vista Modelo, Alberto Cardona Lopez,

2019,Desarrollo de Software.

Donde, ademas de los componentes habituales (views y models),

encontramos:

El ViewModel es una interfaz o intermediario entre el back-end y el front-end que
se encarga de preparar los datos que recibe del back-end (transformandolos o
disponiendo de ellos en distintas formas) de forma que facilite a la capa visual los
datos consumir y presentar los datos de forma cédmoda. Se puede entender como
que un view model es, en efecto, un modelo para una vista. Es practica extendida

el asociar cada vista con un Unico view model.

Notifications y Data Binding se refieren a las notificaciones que se envian
entre el ViewModel y la vista cuando alguno de los dos ha actualizado algin objeto

que esté enlazado (que tenga un binding entre el ViewModel y la vista).

Commands como forma de encapsular las acciones disponibles para el

usuario. Basta con hacer referencia a éstos en la vista e implementarlos después
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en el ViewModel. Incluso si no se implementan en absoluto, no tendré lugar ningin

error, si bien esas acciones no surtiran efecto alguno.
2.3.1.1 Ventaja del Patron MVVM

Un ViewModel proporciona un unico depdésito de estados y politicas de
presentacion, lo que mejora la reutilizacion del Modelo (desacoplandolo de las
Vistas) y facilita el reemplazamiento de las Vistas (al eliminar politicas especificas

de presentacioén, de las Vistas)

Un disefio MVVM mejora la facilidad de realizar Testing (Pruebas Unitarias
especialmente) de la aplicacion. Al separar la logica de las vistas y controles
visuales, podemos crear facilmente pruebas unitarias que se encarguen
exclusivamente del Modelo y del ViewModel (Puesto que las Vistas seran
normalmente solo XAML, sin “code-behind®). Adicionalmente, MVVM también
facilita la implementacién de MOCKs en la Capa de Presentacion, porque habiendo
desacoplado las Vistas del Modelo y situando la l6gica cliente en los ViewModels,
esa légica es facilmente sustituible por MOCKS (simulacion de ejecucion), que es

fundamental para las pruebas de aplicaciones complejas.

El patron MVVM ofrece un disefio desacoplado. Las Vistas solo tienen
referencia al View Model y el View Model referencia solo al Modelo. El resto lo

realiza el databinding y Commands de la infraestructura.
2.3.1.2 Desventajas del Patron MVVM

La relacion tipica entre un View Model y sus correspondientes Vistas son

normalmente “una a muchas”, pero hay situaciones en las que eso no es cierto. En
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general, cualquier l6gica de negocio cliente y légica de negocio de validacion de
entrada de datos (seguimiento de seleccion de elementos, etc.) debe

implementarse en el View Model.

Hay situaciones donde un View Model es “consciente” de otro View Model
dentro de la misma aplicacion. Esas situaciones aparecen cuando hay una relacion
maestro-detalle entre dos View Models o cuando un View Model representa a un

elemento suelto (por ejemplo, la representacion visual de un unico Cliente).
2.4. ESTIMACION DE COSTOS
2.4.1. Cocomo I

Para la estimacién de costos del software se aplicara el Modelo COCOMO

Es un modelo de estimacion cuantitativa que utiliza un enfoque analitico
basado en la descomposicion del proyecto y el analisis individual de sus
componentes. Proporciona una estimacion aproximada del tiempo, el costo y los
recursos necesarios para desarrollar un proyecto de software (Software, 2021, p.

7).
Ofrece tres niveles de detalle para la estimacion:

Béasico: Ofrece una estimacién inicial simple basada en el tamafio del

proyecto y algunos factores de ajuste.

Intermedio: Agrega mas factores de ajuste y considera aspectos como la

experiencia del equipo y la complejidad del proyecto.
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Detallado: Proporciona un analisis mas profundo, incluyendo una amplia
gama de factores que influyen en el costo y esfuerzo del proyecto.
2.4.1.1 Ecuacion del Modelo de Cocomo Il

Las ecuaciones que se utilizan son:

(1) Cantidad de Lineas de Codigo en Miles KLDC

=LD/@0O0O (1)

Donde:

Cantidad de lineas de cédigo en miles

Lineas de cdédigo

(2) Esfuerzo en Personas - Mes (ED)

EDA (KLDC (2

Donde:

= Esfuerzo requerido por el proyecto en personas-mes

Cantidad de lineas de codigo en miles

Coeficiente Cocomo I

Coeficiente Cocomo Il
(3)Tiempo de Desarrollo en Mes (TD)

= () 3)

Donde:

Tiempo de desarrollo

Esfuerzo requerido por el proyecto.
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C y D = Constantes con valores definidos en una tabla.

(4) Numero de Programadores Necesarios

- (4)

Donde:

Numero de Programadores

Esfuerzo requerido por el proyecto en personas-mes

Tiempo de desarrollo
(5) Costo del Proyecto
= )
Donde:

Costo del software

Sueldo mes

Numero de programadores

Tiempo de desarrollo

2.5.1.2 Modelo de Cocomo Il

Se utiliza para obtener una primera aproximacion rapida del esfuerzo, y hace

uso de la siguiente tabla de constantes para calcular distintos aspectos de costos
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Tabla 10: Modelo Bésico

PROYECTO DE A B C D
SOFTWARE
Orgéanico 2,4 1,05 2,5 0,38
Semicopado 3,0 1,12 2,5 0,35
Empotrado 3,6 1,20 2,5 0,32

Se puede observar que a medida que aumenta la complejidad del proyecto
(modo), las constantes aumentan de 2.4 a 3.6, que corresponde a un incremento
del esfuerzo del personal. Hay que utilizar con mucho cuidado el modelo basico

puesto que se obvian muchas caracteristicas del entorno
2.4.1.3 Ventajas de COCOMO I

Este modelo se usa en las etapas tempranas de un proyecto de software,
cuando se conoce muy poco del tamafo del producto a ser desarrollado, de la
naturaleza de la plataforma, del personal a ser incorporado al proyecto o detalles
especificos del proceso a utilizar. Este modelo podria emplearse tanto en productos
desarrollados en sectores de Generadores de Aplicacién, Sistemas Integrados o

Infraestructura.

Las ventajas del modelo de estimaciéon de costos COCOMO Il son:
e Es facil de realizar y de interpretar
e Tiene pocas variables

e Se acerca a la realidad en la mayoria de los casos
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2.5.1.4 Desventajas del Modelo Cocomo |l
e No saca resultados fiables en proyectos demasiado pequefios
e La eleccién de las variables es muy subjetiva depende de la persona que
realiza el estudio.(Alban &Galarza, 2017, p. 10)
2.5 METRICAS DE CALIDAD
Son todas las métricas de software que definen de una u otra forma la calidad
del software. Tales como exactitud, estructuracion o modularidad, pruebas,
mantenimiento, reusabilidad, cohesion del médulo, acoplamiento del médulo, etc.
Estas son los puntos criticos en el disefio, codificacién, pruebas y mantenimiento.

(Garcia & Palafox, 2010, p.8)

Para el presente proyecto tomaremos en cuenta la métrica de calidad
ISO/IEC 25010 hace parte de la familia ISO 25000. Es una norma que esté centrada
hacia la usabilidad, en el cual se determinan las caracteristicas de calidad que se

deben tener en cuenta en el momento de evaluar las propiedades de un producto.
En términos mateméticos se define asi:

6) Prediccion Positiva

- (6)

Donde:
= Exactitud de las predicciones positivas.
=Verdadero positivo.

= Falsos positivos.
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2.5.1 Funcionalidad

Representa la capacidad del producto software para proporcionar funciones
que satisfacen las necesidades declaradas e implicitas de los usuarios cuando el
producto se usa en las condiciones especificadas. Esta caracteristica se subdivide

a su vez en las siguientes sub caracteristicas:

Completitud funcional. Grado en el que el conjunto de funcionalidades del

producto cubre todas las tareas y los objetivos de usuario especificados.

Correccidon funcional. Capacidad del producto o sistema para proveer

resultados exactos cuando es usado por los usuarios especificados.

Pertinencia funcional. Capacidad del producto software para proporcionar un
conjunto de funciones que facilitan la consecucion de tareas y objetivos de usuario

especificados.

Férmula para ajustar puntos de funcién, que considera factores como la

complejidad técnica, el rendimiento y la usabilidad.

(7) Formula de Ajustes

= [065 00175 ] 7

Donde:

>( ) = Sumatoria de los valores de los factores de ajustes
= Ajustes
Con el limite superior establecido en la suma de los factores de ajuste de
acuerdo a los parametros propuestos, se realiza el calculo del valor siguiente en la
secuencia, este proceso es fundamental para mantener la coherencia en la

evaluacion de la complejidad del sistema.
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(8) Punto Funcién Maxima
. [06 5+ (0015 )] (8)
Donde:

S( ) = Sumatoria de los valores de los factores de ajuste.

= Punto funcién maxima.

Con estos factores podemos encontrar el valor de la funcionalidad.

(9) Formula de la Funcionalidad

= ) 100 9)

Donde:
= Funcionalidad
= Pruebas funcion

= Punto maximo

2.5.2 Confiabilidad

La confiabilidad de un sistema se refiere a su capacidad para mantener un
nivel de funcionamiento adecuado durante un periodo de prueba establecido que
implica considerar aspectos como la madurez del sistema. Aplicaremos las

férmulas correspondientes, teniendo en cuenta las probabilidades de fallas y éxitos

debido a varios factores.

e Utilizacion de recursos. Grado en que la cantidad y tipos de recursos
utilizados por el producto al llevar a cabo su funcion bajo condiciones

determinadas no exceden lo especificado.
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e Capacidad. Grado en que el producto cumple los requisitos relativos a limites
maximos para un pardmetro (items almacenados, usuarios concurrentes,
ancho error de banda de comunicaciones).

Considerando que se tiene en cuenta que:
(10) Probabilidad de Fallas
( =<) => (10)

Donde:

=Pr obbial i daldl &%

(11) Probabilidad de Trabajo Sin Fallas
(>)=1- ()=> (11)

Donde:

= Probabilidad de trabajo sin fallas
Se considera la siguiente funcion al calcular la confiabilidad del sistema.
12)Funcion de la Confiabilidad del Sistema MT

()= ) (12)

Donde:

Funcionalidad del sistema

Probabilidad de error

= Tiempo de prueba del sistema

() = Confiabilidad
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2.5.3 Usabilidad

Al evaluar la usabilidad de un sistema, es importante considerar el factor
humano, asegurando que el software cumpla con los requisitos y expectativas del
usuario, por lo tanto, se lleva a cabo una evaluacién mediante encuestas dirigidas

a los usuarios del sistema.

Estas encuestas permiten recopilar informacion valiosa sobre la experiencia
del usuario, su satisfaccion y la facilidad de uso percibida que se utiliza luego para
calcular la usabilidad del sistema, aplicando una formula disefiada especificamente

para medir la eficacia y la experiencia del usuario en la interaccion con el software.

(13) Funcion para Determinar la Usabilidad MT

2 10)0

Donde:
= Funcién usabilidad
>v a | =o $umatoria de los valores de la usabilidad del sistema

= Cantidad de valores de la usabilidad del sistema

2.5.4 Eficiencia
Capacidad del producto software para que el usuario interactie mediante su

interfaz intercambiando informacién para completar determinadas tareas.

Para determinar la eficiencia, se emplea la férmula siguiente.

(14) Férmula de la Eficiencia MT

I 100 (1%
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Donde:

> = Sumatoria de los valores de eficiencia

= Numero de preguntas

= Eficiencia
2.5.5 Mantenibilidad
Esta métrica evalla la cantidad de trabajo requerido para realizar cambios

en el sistema, ya sea para corregir errores 0 agregar nuevas funcionalidades. El

estandar IEEE94 recomienda utilizar el indice de madurez del sistema como
indicador de su estabilidad. Por lo tanto, la ecuacién para este indice es la siguiente:
15) Calculo del Nivel de Madurez del Sistema

[ -C + + ) (13

Donde:

= Numero de modulos total nde la version actual

Numero de mdodulos de la version actual que se afiadieron
Numero de modulo de la versién actual que se cambiaron

Numero de modulo de la version anterior que se eliminaron en la versién
actual

= Nivel de madurez del sistema

2.5.6 Portabilidad

La capacidad de un software para ser transferido de un entorno a otro incluye

varios aspectos importantes:
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e Adaptabilidad

Habilidad del software para ajustarse a diferentes entornos sin requerir

modificaciones adicionales.
¢ Facilidad de Instalacién
Esfuerzo requerido para instalar el software en un entorno especifico.
e Conformidad

Verificacion de que el software cumple con estandares o convenciones de

portabilidad.
e Capacidad de Sustitucién

Facilidad y esfuerzo necesarios para sustituir el software con otro producto

gue tenga funciones similares.

El sistema, desarrollado con Laravel, puede implementarse en cualquier

servidor con Apache y las herramientas necesarias.

Como la tecnologia web es ejecuta facilmente en cualquier dispositivo con

conexion a Internet y un navegador.
(16)Férmula de la Portabilidad MT
1
=1-(—) (19

Donde:

Probabilidad

Numero de dia para aportar el sistema

Numero de dias para implementar el sistema
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2.6 PRUEBAS DE SOFTWARE

Las pruebas de software son el proceso de evaluar y verificar que un
producto o aplicacién de software hace lo que se supone que debe hacer. Entre los
beneficios de unas buenas pruebas se incluyen la prevencion de errores y la mejora

del rendimiento.
2.6.1 Caja Blanca

La caja blanca es una categoria de las pruebas de software que se refiere a
los métodos de comprobacion del funcionamiento de la estructura interna y el
disefio del software. Contrasta con las pruebas de caja negra, que no se ocupan de
las operaciones internas del software, sino que s6lo comprueban sus resultados
externos, consiste en probar la estructura interna y el disefio de un programa, en
contraposicion a los resultados externos o la experiencia del usuario final que se

prueban en la prueba de caja negra (Thomas, 2024, p. 10).

2.6.2 Pruebas de Caja Negra

Las pruebas de caja negra, una forma de prueba que se realiza sin
conocimiento de los componentes internos de un sistema, se pueden realizar para
evaluar la funcionalidad, la seguridad, el rendimiento y otros aspectos de una
aplicacion. Andlisis dinamico de cédigo es un ejemplo de pruebas automatizadas
de seguridad de caja negra. Los evaluadores de caja negra definen casos de
prueba e interactuan con el software como lo haria un usuario para validar que hace

lo que deberia, como deberia (Zaptest, 2024, p. 7).
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2.63 Pruebas de Estrés

Las pruebas de esfuerzo validan el comportamiento de la aplicacién bajo
condiciones de carga maxima. El objetivo de esta prueba es identificar los errores
como fugas de memoria 0 problemas de sincronizacién, que aparecen soélo en
condiciones de carga maxima. Las pruebas de esfuerzo le ayudan a encontrar y
resolver los cuellos de botella. Los resultados de las pruebas de estrés destacan
los componentes que fallan primero y estos resultados pueden ayudar a los
desarrolladores a hacer que estos componentes sean mas robustos y eficientes.
Cada caso diferira en el volumen del estimulo a aplicar sobre la aplicacion (cantidad
de usuarios, cantidad de peticiones, etc.), el tiempo que durara cada estimulo y la

duracion total del experimento, entre otras variables (CANO, 2018, p. 11).
2.6.4 Pruebas de Accesibilidad en Dispositivo Movil

Las pruebas de accesibilidad te permiten experimentar tu app desde la
perspectiva del usuario y encontrar problemas de usabilidad que podrias pasar por
alto. Las pruebas de accesibilidad pueden revelar oportunidades para que tu app
sea mas potente y versatil para todos los usuarios, incluidos los que tienen

discapacidades.

Para obtener los mejores resultados, usa todos los enfoques descritos en

este documento:
2.7 HERRAMIENTAS A DESARROLLAR
2.7.1 Lenguaje Para el Desarrollo

En el desarrollo del sistema se utilizaran las siguientes herramientas:
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Python: Python es un lenguaje de programacion, se trata de un lenguaje
orientado a objetos, facil de interpretar y con una sintaxis que permite leerlo de
manera semejante a como se lee el inglés. Es un lenguaje interpretado, esto
significa que el cédigo de programacion se convierte en bytecode y luego se ejecuta

por el intérprete, en este caso, es la maquina virtual de Python (Duque, 2017, p. 5).

Pycharm: Es un entorno de desarrollo integrado (IDE) desarrollado
por JetBrains, una empresa conocida por crear herramientas de desarrollo de alta
calidad. Este IDE esta disefiado especificamente para programadores que trabajan

con el lenguaje de programacion Python (Casero, 2024, p. 3).

Interpretes: Es un programa que analiza y ejecuta simultdneamente un

programa escrito en un lenguaje fuente.

Pip: Es el sistema de gestion de paquetes que se utiliza para instalar y
administrar las bibliotecas externas en Python, es importante tener en cuenta que

Pip no siempre es perfecto.

Keras: Es una libreria que funciona como una interfaz de alto nivel para
Tensorflow, CNTK o Theano, y que al momento de programar reduce
significativamente la cantidad de cddigo requerida para implementar un modelo.
Esto hace més rapido el proceso de desarrollo de diferentes modelos Deep

Learning.

Lo anterior quiere decir que al momento de programar usaremos la sintaxis
definida por Keras, pero al momento de ejecutar el codigo Keras se encarga de

hacer la traduccién a la sintaxis usada por Tensorflow o Pytorch.


https://www.jetbrains.com/es-es/
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TensorFlow Lite: TensorFlow Lite es una biblioteca multiplataforma de
aprendizaje automatico optimizada para ejecutar modelos de aprendizaje
automatico en dispositivos perimetrales, incluidos dispositivos moviles iOS y

Android.

TensorFlow Lite es el motor principal del Kit de AA para ejecutar modelos de
aprendizaje automatico. El ecosistema de TensorFlow Lite cuenta con dos
componentes que facilitan el entrenamiento y la implementacion de modelos de

aprendizaje automatico en dispositivos moviles:

Model Maker es una biblioteca de Python que facilita el entrenamiento de
modelos de TensorFlow Lite con tus propios datos y con solo unas pocas lineas de

cbdigo. No necesitas experiencia en aprendizaje automatico.

La Biblioteca de tareas es una biblioteca multiplataforma que facilita la
implementacion de modelos de TensorFlow Lite con solo unas pocas lineas de

codigo en tus apps para dispositivos moviles.

Open Cv: Open (Open Computer Vision), “es una libreria que se usa para el
procesamiento de imagenes, que son usadas principalmente para aplicaciones de
vision por el computador en tiempo real, de esta manera ayuda a detectar y

reconocer objetos” (Mogena Soler, 2014, p. 8).

Kotlin: Es un lenguaje de programacion usado para el desarrollo de
aplicaciones moviles, facilita el manejo de cédigo y la reduccion de las lineas de
cbdigo, la cual permite la inclusion de este lenguaje por la compatibilidad con java

la cual permite la reutilizacién de cédigo (Martines, 2018, p. 5).
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Android Studio: Este entorno de desarrollo integrado (IDE) esta basado en
la herramienta de IntelliJ IDEA, y cuenta con un potente editor de cddigos y multitud
de funciones que permiten una mayor productividad durante el desarrollo de la
aplicacion. También ofrece un flexible sistema de compilacion, un emulador de gran
rapidez y herramientas para identificar problemas de compatibilidad, rendimiento o

usabilidad (Caceres, 2024, p. 7).

Compiladores: Es un compilador es un programa que traduce cdédigo
escrito en un lenguaje de programacioén (llamado fuente) a otro lenguaje (conocido

como objeto).

Los compiladores, a diferencia de los intérpretes, transforman el programa a
un programa equivalente en un coédigo objeto (fase de compilacion), y en un
segundo paso generan los resultados a partir de los datos de entrada (fase de

ejecucion).

Figura 4: Esquema General de un Compilador

Compilador
de LF

Compilacion

Nota: Jose Emilio Labra Guayo, 2017, Proceso del Compilador.

Ejecucion

Resultados

Java Development Kit (JDK):

Es el intérprete de Java. Ejecuta el bytecode a partir de los archivos class.


https://es.wikipedia.org/wiki/Programa_inform%C3%A1tico
https://es.wikipedia.org/wiki/Lenguaje_de_programaci%C3%B3n
https://es.wikipedia.org/wiki/C%C3%B3digo_fuente
https://es.wikipedia.org/wiki/C%C3%B3digo_objeto
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2.8.1.1 Estructuray Componentes de Keras

Keraz utiliza la misma estructura de componentes que TensorFlow y la

amplia. Algunos de los componentes mas importantes de Keras incluyen:

Capas: Las capas el bloque de construccién fundamental de Keras. Se

utilizan para construir modelos de aprendizaje automético.

e Modelos: Los modelos son un conjunto de capas que se utilizan para

construir modelos de aprendizaje automatico.

e Optimizadores: Se utilizan para ajustar los pardmetros de los modelos de

aprendizaje automatico durante el entrenamiento.

e Callbacks: Son funciones que se ejecutan durante el entrenamiento de un

modelo, permitiendo la customizacion del proceso de entrenamiento.

e Métricas: Son funciones que utilizan para evaluar el rendimiento de un

modelo de aprendizaje automatico
2.8.1.2 Estructuray Componentes de TensorFlow

TensorFlow tiene sus funcionalidades gracias al uso de diferentes

componentes claves de TensorFlow que incluyen:

e Capas Neuronales: Las capas son los bloques de construccion
fundamentales de los modelos de aprendizaje automatico en TensorFlow.

Hay diferentes tipos de capas para las diferentes tareas.

Modelos: Los modelos en TensorFlow son la presentacion matematica de un

problema de aprendizaje automatico.
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e Procesamiento de Datos: Es un paso crucial en el desarrollo de modelos
de aprendizaje automatico que proporciona herramientas para la limpieza,

transformacion y normalizacion de los datos.

e Algoritmo de Entrenamiento: Proporciona una variedad de algoritmos de
entrenamiento, como el algoritmo de gradiente descent Adam, RMSProp,
entre otros, que utilizan para ajustar los parametros del modelo durante el

entrenamiento.

Este codelab se enfoca en TFLite. Los conceptos y los bloques de codigo
gue no son relevantes para TFLite y la deteccion de objetos no se explican y se

proporcionan para que simplemente los copies y los pegues (Fidalgo, 2022, p. 12).

2.8.1.3. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son usadas para trabajar con
imagenes ya que son un tipo de algoritmo de Deep Learning, son capaces de
detectar objetos simples en las primeras capas, y con los procesos de
entrenamiento poco a poco se van especializando en reconocer formas u objetos

mas complejos (Llano-Carmona, 2021, p. 8).

Para las extracciones de caracteristicas de los objetos se utiliza la
composicién de capas convolucionales, capas de agrupacién y capas totalmente

conectadas.

Figura 5: Redes Neuronales Convolucionales
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Agrupamiento / \‘-_;
. maximo F
Convolucién

Imagen

- -

Red Neuronal Convolucién a ;"5' Perceptron

Aplanar (Flatten)

Nota: Redes Neuronales Convoluciones, Llano-Carmona, 2021,Capas

convolucionales hacia el perceptron

Las capas de convolucion se realizan por la multiplicacion de la matriz de
datos de entrada por una matriz bidimensional de filtros ya que son operaciones
lineales, el filtro se utiliza para detectar caracteristicas en la parte de la entrada de
datos, en la cual dicho filtro permite el desplazamiento de derecha a izquierda y de
arriba hacia abajo obteniendo un resultado de una matriz bidimensional o también
llamada feature map, es muy importante el entrenamiento del modelo de nuestra
red neuronal porque aprendera cuales son los valores adecuados para nuestro filtro

(Llano-Carmona, 2021, p. 9).
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Figura 6: Capa de Convolucion

Filtrar (Filter)
Convoluciéon

—_—
5x5x3

28

Filtrar (Filter)

28
Mapa de activacion

(Activation map) D)

Nota: Capa de convolucion, Llano Carmona, 2021, Capa de convolucion

Las capas de agrupacion o también llamadas pooling layers son utilizadas
para reducir las dimensiones del alto y el ancho de la entrada de la siguiente capa
convolucional. Es utilizada para la reduccién de sobrecarga de calculo ya que al
utilizar muchas capas las redes neuronales convolucionales el coste computacional
es muy elevado para el procesamiento de los parametros y esto nos conlleva a
reducir el tamafio, aunque vamos a perder informacion, pero nos ayudara para

realizar el sobreajuste. (Llano-Carmona, 2021, p. 12)

Figura 7: Max Pooling y Abaraje Pooling
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Agrupamiento Maximo

(Max Fodking) 2X2 Tamafio de la agrupacion
29 | 15 | 28 | 184 (Pool Size)
0O (100 | 70 | 38 100 | 184
12 | 12 2 ! 12 | 45
12|12 |45 | 6

Agrupacion Promedio

(Average Pooling) 2X2 Tamaiio de la agrupacion

(Pool Size)
31| 15 | 28 | 184
0 [100| 70 | 38 36 | 80
12 | 12 7 2 V 12 | 15
12 | 12 |[E4SEENEG

Nota: Max Pooling y Abaraje Pooling, Llano-Carmona, 2021, Operaciones de

agrupacion de Redes Neuronales Convolucionales.

Las capas totalmente conectas o fully-connected layers conectan a una sola
matriz en una sola dimension llamada flatten, que es conectada con la capa de
salida que tendra las neuronas con las clases que estamos clasificando en la cual

se va a predecir la etiqueta correcta.



Figura 8: Capa Flatten

—
-
._J.
Aplastamiento _.'
(Flattening) =

-LI

Capas completamente conectadas

(fully connected layers)

Nota: Capa Flatten,Llano-Carmona, 2021, Arquitectura Generica de un Red

Neuronal.
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CAPITULO Il - MARCO APLICATIVO
3. INTRODUCCION

En este capitulo se describe la forma de organizacion y descripcion del
anterior capitulo, se hara el uso de todas las herramientas mencionadas y
metodologias descritas anteriormente, que nos servira para el desarrollo de la

aplicacion y como se utilizara en el contexto agricola.
3.1. GENERALIDADES DE LA SOCIACION APEN
3.1.1. Ubicacién Geogréfica

La comunidad Nogalani, esta ubicado a una altura 1800 m.s.n.m., dentro el
municipio la Asunta, de la provincia sud yungas del departamento de La Paz.
Teniendo un clima muy agradable considerado como calido, y apto para la

produccion de café.

Figura 9: Ubicacién Geografica

San Ignacio = Victoria
Tucupi
Rosario
Entre Rios et
La Rinconada ovendo
Campamen
de la Esperar

Campa
del Otre

Campamentios.,_ >

Taipiplaya del Palmar

Floriali

Coroiquillo

La Asunta

Balsa Pampa
Copalani ;

La Cruzada

Ensefiada
_eT-lraiCalzadand  de Medique
> 22

Tajma

Nota: Google Maps, 2024, Ubicacion geografica del Municipio la Asunta.
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El municipio de la Asunta cuenta con distintos tipos de produccion, como

cultivos de café, coca, platanos, citricos y otros.

Figura 10: Ubicacion Geogréfica del Municipio La Asunta

MUNICIPIO LAASUNTA PROVINCIA SUD YUNGAS *

DEPARTAMENTO DE LA PAZ

Nota: Ubicacion del municipio de La Asunta, 2018, Provincia Sud Yungas.

3.2 DESARROLLO DE LA METODOLOGIA MOVIL -D

En el desarrollo de la metodologia se aplicara las fase o etapas para el

desarrollo de la aplicacion movil.
3.2.1 Analisis de Requerimiento

En esta fase es comprender en profundidad las plagas que afectan a las
plantaciones de café y establecer una base de datos adecuada con imagenes

relevantes para el entrenamiento del modelo. También se busca identificar los
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desafios especificos de la aplicacion y definir las caracteristicas clave del modelo

que se desarrollara.

Tabla 11:Plagas de la Planta de Café

NOMBRE DESCRIPCION SINTOMAS

e Defoliacion y

" _ estrés en la planta
Araiita roja

e Daifio follaje

(Tetranychus

e Reduccion en la

urticae) productividad
e Manchas amarillas
Roya 0 naranjas, con
presencia de polvo

(Hemileia fino amarillo

vastatrix) e Defoliacion

Hoja sana Son verdes durante todo

el ano
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Se describe todas las caracteristicas que se requiere para el desarrollo del

sistema aplicativo generado con CNN.

Tabla 12: Requerimientos Funcionales

N° PASOS DE INGRESO A APP OBSERVACIONES
1 Acceso a la aplicaciéon mévil  El usuario tendra el acceso a todas
Agrocafe. funciones de la APP.
Fo Escaneo de imagen por Realizara el escaneo con la camara
camara del equipo en hojas de las de café.
Realizara la seleccion de imagenes
F3 Seleccion de imagenes de hojas de café de la galeria del
equipo.
y El agricultor tendra el acceso a la
Informacion de las plantas .
F4 ] informacion rapida a las plagas de la
de café i
planta de café.
y Informacion de la institucion
Informacion APEN y manual o
F5 _ Asociacion de Productores
de siembra o ) _
Ecolégicos de Café Nogalani.
_ Ajustara automaticamente en el
F6 Manual de carga de imagen
modelo de CNN.
Modelo de modelo de CNN
F7 Reconocimiento de plagas
Infformacion  sobre las plagas
F8 Maodulo de resultados

detectadas
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3.2.2. Requerimientos No Funcionales

Los Requerimientos no funcionales (RFN), se describen cualidades y caracteristicas
del sistema que el usuario puede visualizar para ser efectivo, eficiente y adecuado,

a continuacion, se muestra la siguiente tabla.

Tabla 13: Requisitos no Funcionales

N° NO FUNCIONALES

La aplicacion debe tener funcionamiento eficaz de

la deteccion de las enfermedades mediante las fotos

FN1 o

0 imagenes

El dispositivo movil debe constar con el sistema
FN2

Android.

El dispositivo movil debe ser de la clase gama media
FN3

0 gama alta.

La calidad de la camara o fotografias deben de ser
FN4

de equipos con buena calidad de camara.

El dispositivo mévil debe de contar con espacio
FNS

disponible para la aplicacion
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3.2.3 Definicién de Actores

En la seccibn que se muestra se verd un desglose detallado de las

responsabilidades y funciones vinculadas al actor de nuestra aplicacion movil.

Tabla 14 : Lista de Actor

ACTOR FUNCIONES

¢ Acceso a la aplicacién

e Verificacion de iconos

e Acceso ala camara

e Acceso a galeria de imagenes

USucu o e Carga de la interffaz de la

enfermedad correcta en tiempo real
e Generacién del tipo de enfermedad

e Verificacion a la informacién de

APEN
3.2.4 Descripcion de Funciones
Tabla 15: Descripcién de Funciones
ACTOR FUNCIONES

El usuario tendra el acceso a todas las

opciones de la aplicacién movil.

USUARIO
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3.3 DISENO DE LA APLICACION
3.3.1 Diagrama de Casos de Uso

Los diagramas de casos de uso se emplean para representar las
interacciones entre el usuario y la aplicacion. A continuacion, se muestran los casos

de uso del sistema:

Figura 11: Caso de Uso General

Aplicacion

Reconocimiento con

camara [ ]
Reconocimiento w

por galeria

informacién

Ingreso a la APP

Usuario/Cliente

Tabla 16: Caso de Uso General

CASOS DE USO CASO DE USO GENERAL

Usuario, Escaneo de imagen, seleccién de

imagen, informacion rapida, informacion

Usuario
El usuario ingresard a la APP, tendra
opciones de realizar la busqueda de
iferentes icon formaran
Descripcion diferentes iconos que formaran de

diferente manera primero.
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Figura 12:Proceso de Captura

Proceso de captura

Aceptar la captura

——p Captura de camara
Analisis del modelo

Usuario/Cliente informacion de la
plaga

Tabla 17: Procesamiento de Captura de Imagen

CASO DE USO CASO DE USO EN PROCESAMIENTO

Usuario Caficultor

Primario esencial en el procesamiento de imagen

Tipo : o

mediante Inteligencia Artificial

Ingresando a la APP adicionalmente debera ingresar
Descripcion a la captura de imagen y recepcion el resultado

esperado.

Figura 13:Imagen por Galeria

Reconocimiento con Imagen

Seleccionar imagen

Seleccién de imagen /
—_ > 3
|
porg=ers Anélisis del modelo

Usuario/Cliente informacioén de la
plaga
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Tabla 18:Imagen por Galeria

CASO DE USO CASO DE USO EN PROCESAMIENTO

Usuario Caficultor

Primario esencial en el procesamiento de imagen

Tipo : SN

mediante Inteligencia Artificial

Ingresando a la APP adicionalmente debera ingresar a
Descripcion galeria seleccionar una imagen y recepcion el resultado

esperado

Figura 14:Procesamiento de Carga de Imagen

Carga de Imagenes

Selecciona una

Carga de imagenes—— -
imagen

Proceso de analisis | 4

Tabla 19:Procesamiento de Carga de Imagen

CASO DE USO CASO DE USO CARGA DE IMAGEN

Usuario Caficultor

o Al seleccionar una imagen se realizara el proceso de
Descripcion .
analisis del dato.

Figura 15:Procesamiento de Imagen en el Modelo de CNN

Modelo de CNN Carga de Imagen

Procesamiento de b Diagnostica de -
Imagen mediante CNN g . Prevencion dela
la plaga plaga >

Anilisis de Imagen

Recepcién de
Resultados
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Tabla 20:Procesamiento de Imagen de Modelo CNN

CASO DE USO CASO DE USO DEL MODELO CNN

Usuario Caficultor

o El dato optado se analizard en el modelo
Descripcion _
entrenado decepcionando un resultado.

Figura 16:Mddulo de resultado

Modulo de Resultado

A

Tabla 21:M6dulo de Resultado

CASO DE USO CASO DE USO DEL RESULTADO

Usuario Caficultor

o El resulta tendra diferentes tipos de informacion para
Descripcion ]
el agricultor

Figura 17:Informacion de APEN

Opciones de
siguiente pagina

Estatuto Organico

—) form. n /
Informacio
\\
\
\

Usuario/Cliente \\

Opciones de siguiente
pagina

\ Manual de Agro Café
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Tabla 22: Informacion de APEN

CASO DE USO CASO DE USO DE INFORMACION

Usuario Caficultor

En la opcién informacién se encuentran archivos

Descripcion o
de la Asociacion.

El agricultor podr& informase sobre el manejo de plantacion de café, a partir
de preparacion del suelo, eleccion de la variedad, produccién de plantulas(vivero),
trasplante al campo, poda y manejo de la planta, cosecha y beneficios del secado

del producto del café.

Figura 18: Manual de Cultivo

Manual de Cu\ti\/o|

Factores que influyen en la
produccion
Establecimiento de cultivo

>
cafe
café
Tabla 23: Manual de Cultivo
CASO DE USO MANUAL DE CULTIVO
Usuario Caficultor

El agricultor podra beneficiarse del manual
de cultivo para mejorar el producto primario

Descripcién . :
P del café, optando mejores resultados en la

familia caficultora.
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Figura 19:Informacion de la Cooperativa

Informacion de la Asociacion

Estatuto Organico de la [
Asociacion APEN

Tabla 24: Informacién de la Cooperativa

CASO DE USO INFORMACION DE APEN

Usuario Caficultor

L Informacion necesaria de la
Descripcion _
Cooperativa

3.4 REQUISITOS PREVIOS DEL DESARROLLO DE LA APLICACION

El sistema aplicativo se desarroll6 en PyCharm (IDE) para desarrollar el
codigo del modelo, con un lenguaje de programacion de Python en su version

3.12.4, TensorFlow en su version de 2.6.3 y Keras.

Para el entrenamiento de este modelo se adquiri6 una laptop con un
procesador Core 15 12th y una tarjeta gréafica Nvidia GeForce MX230, ademas, de

un celular con Android 10.0 para el procesamiento de las imagenes.
3.4.1 Requisitos del Entorno de Trabajo

El presente proyecto fue desarrollado en primer lugar en lenguaje de
programacion Python, y el entorno de desarrollo integrado de Pycharm, se realizo

la siguiente estructura de directorios:
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Figura 20: Requisitos del Entorno de Trabajo

Project

v [ python
> [ salida
~ (3 Train
[ .idea
v [ Train
> [ araia roja
> [ oxido
> [ saludable

[ training_plants_coffe

> [ vision_python
Folder h5

> b External Libraries

=- Scratches and Consoles

El directorio data se dividié en 3 sub directorios como punto de inicio de la
aplicacion, en las cuales son test, train, training_plants_coffe, vision_python, el sub
directorio train (carga de imagenes), el sub directorio training_plants_coffe
(direcciona datos y comprime model.h5 todas las imagenes), y el sub directorio
vision_python (pruebas), tienen datos de 3 ,2 son enfermedades y 1 es hoja
saludable que afectan a las hojas de café, siendo sub divididas en carpetas que

tienen los siguientes nombres: Hoja Saludable, Arafiita Roja y Roya de Hoja.
3.4.2 Procesamiento de Datos

Los datos procesados contienen una gran variedad de imagenes de hoja de
café para la deteccion de las enfermedades. En el preprocesamiento de los datos
se han eliminado detalles no deseados y se han mejorado caracteristicas de los

sintomas de las hojas del café.

El conjunto de datos se divide en tres partes: la primera parte contiene
imagenes originales de las hojas de café recortadas de los sintomas de las hojas,
segunda dataset Entrenamiento, y dataset Validacion, y por ultimo las imagenes

comprimidas de los Test.
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3.4.3 Descripcion de Conjunto de Imagenes

El conjunto total de datos contiene 2100 iméagenes que son divididas entre
las 3 diferentes clases de hojas entre ellas tenemos: Hoja saludable, Phoma de

hoja, Roya de hoja y hoja saludable.

En el entrenamiento de la CNN se utiliz6 un conjunto de imagenes de un total
de 700 imagenes recortadas en sus partes asintomaticas de las hojas que estan
etiquetadas segun diferentes clases entre ellas son: Hoja saludable, phoma de hoja

y Roya de Hoja todas las imagenes tienen una dimensién de 128x 128 pixeles.

3.4.4 Presentacion de Red Neuronal
El entrenamiento de la red neuronal se utilizé6 el modelo secuencial para
clasificar el presente modelo que ha sido implementado para usar las librerias de

Keras, TensorFlow en lenguaje de Python.

El algoritmo utilizado en la presente investigacion es el algoritmo de ADAM,
su rendimiento a comparacion a otros algoritmos, es mucho mas rapido en el
entrenamiento o la inferencia del modelo aprendizaje automatico para actualizar los
parametros, las imagenes proporcionadas para el entrenamiento son introducidas
en lotes de 32 y un valor de épocas de 20, para el entrenamiento se utilizan
imagenes de un tamafo de 128x128 pixeles pertenecientes a las 3 clases

diferentes.

3.4.5 Arquitectura de la Red Neuronal Convolucional (CNN)
Se describe el proceso de la CNN a seguir el entrenamiento que compone la

entrada de una capa o0 unas varias capas de convoluciones, una o varias capas de
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agrupamiento y una o varias capas densamente conectadas. La capa de entrada
consiste en un vector donde cada pixel de la imagen termina siendo una

caracteristica

Figura 21: Arquitectura de la red Neuronal Convolucional

L. Completamente conectado
Convolucion

Entrada (Convolution) Agrupacion (Fully Connected)

(Input) (Pooling) e Salida
o AN (Qutput)
i O- 20
O
O.':J'.-.
._c)_-:'

Extraccién de caracteristicas Clasificacion

(feature extraction) (Clasification)

Nota: Arquitectura Comun, Kumar, 2020,Redes Neuronales Convolucionales

3.4.6 Datos de Aumentacion
Es una técnica que permite incrementar el dataset, en caso tengamos una
cantidad pequefia de imagenes. Data augmentation se utiliz6 para mejorar el

sobreajuste y el aprendizaje de nuestra red neuronal.

Se usO esta técnica porque proporciona muchas formas de mejorar las
imagenes como lo son: girar la imagen original, cambiar las condiciones de
iluminacioén, recortarla de forma diferente de modo que la imagen pueda generar

diferentes submuestras.

La biblioteca Keras, proporciona una clase llamada ImageDataGenerator,

gue se encarga de aplicar transformaciones espaciales a las imagenes.
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Figura 22: Data Augmentation

Aumento de datos

(Data Augmentation)

Plaga de Minador

3.4.7 Desarrollo del Software
En el desarrollo se detallara la codificacion del software aplicando redes
neuronales convolucionales basado en los modelos y disefios previamente

desarrollados.

Al scanear una imagen en tiempo real mediante redes neuronales
convolucionales, verificara la informacion el caficultor, no podra almacenar datos

obtenidos del scaneo captura de imagen.
3.4.8 Estructura de Herramientas para el Desarrollo

Para la creacion de la aplicacion moévil Agrocafe, se ha utilizado como
entorno de desarrollo Android studio, y Pycharm, para el modelo se ha realizado en
el lenguaje de programacién Python, se ha utilizado Keras con TensorFlow como
bibliotecas de software, Open CV se utiliz6 como procesamiento de imagenes en

tiempo real y Pip administrador de paquetes de las bibliotecas.
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Figura 23:Estructura de Herramientas para el Desarrollo

Python Pycharm

Pg_f.‘:hurm

Entorno de
desarrollo

Desarrollo
Procesamiento
entrenado

Procesamiento de
entrenamiento

3.4.9. Pycharm (IDE)
Facilitara la escritura, prueba y depuracién del cédigo de Python relacionado

con el modelo de aprendizaje automatico y procesamiento de imagenes.

3.4.9.1 Modelo
Este modelo est4 basado en una arquitectura en la cual veremos un mayor

namero de capas convolucionales y se implemento la técnica de Early stopping.

3.4.9.2 Datos

Para la importacion de los datos del dataset, se utiliz6 la clase que
proporciona Keras llamada ImageDataGenerator, en donde se va aprovechar para
reescalar los pixeles entre los valores 0 y 1. Dicha clase ofrece un método llamado
Flow-from-directory a los que vamos a pasar los siguientes parametros: la ruta de

nuestro directorio, el tamafio de nuestras imagenes (128x128), los canales de color
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RGB (3 canales), el tamafio de los lotes o “batch size” (32) y el tipo de clase

(“categorical”).

En la clase categorical se aplica en el dataset el llamado “one-hot encoding”,
que asigna la etiqueta correspondiente a cada imagen en lugar de un valor
numerico. Este proceso se llevo a cabo tanto en las imagenes de entrenamiento

como en las imagenes de validacion y test.

3.4.9.3 Procesamiento del Modelo

El funcionamiento de Pychar IDE se encuentran subcarpetas almacenando
los datos que contienen campos que se asignan valores, estas fotos se almacenan
en coleccién, que son contenedores de las fotos que utiliza la aplicacion mévil para

la organizacion.

Figura 24:Procesamiento del Modelo

Project -~

~ D python D:\proyecto\python
~ [ Train
~ [ Train
~ [0 Hoja saludable
C8P25E2.jpg

CB8P25H1.jpg

a
a

:8P25H2.jpg
6E1.jpg
6H1.jpg
8E1.jpg
8H1.jpg
9E1.jpg
9H1.jpg

:8P30EZ2.jpg

30H2.jpg
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3.4.9.4 Entrenamiento
Para comprimir el model.h5 se import6 diferentes tipos de librerias se genera

datos de entrenamiento y validacion verificando las clases.

Figura 25: Entrenamiento del Modelo

Project v DGR @ entrenamiento.py

v [python validation_generator = datagen.flow_from_directory(

v [ Train data_dir,
v [ Train
> [3J Hoja saludable
> [3Phoma hoja
(3 Roya hoja
v [3 training_plants_coffe
> [.idea
v Dtraining_plants_coffe (train_generator.class_indices)
> [ .idea
> [ .venv
> DI tflite_models
@ entrenamiento.py
= model.h5
> [ vision_python
= model.h5
model tflite
Train.zip
training_plants_coffe.zip
vision_python.zip
> (fhExternal Libraries

= Scratches and Consoles

3.4.9.5 Entrenamiento del Modelo
La biblioteca Keras tiene una funcion llamada Fit, la cual permitié entrenar a

nuestro modelo con los siguientes parametros:

Primeramente, se agregé un generador de imagenes de entrenamiento,
redirecciona el directorio de datos, carga datos de entrenamiento y validacion la
cual ayudo con el numero de pasos por lotes “batch size” en cada época, seguido
agregamos un generador de imagenes de validacion con su respectivo parametro
llamado "validation steps" equivalente a “steps_per_epoch”, por ultimo el parametro

de “epochs” nos indica el nUmero de pasadas de todo el conjunto de entrenamiento
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la cual lo asignamos el valor de 20 y finalmente “model.save” se guarda el modelo

entrenado direccionando “E:/proyecto/python/model.h5”.

Por lo tanto, se agregé la técnica de regularizacion llamada “Early Stopping”,
esta técnica permite entrenar grandes épocas de entrenamiento y se detiene una
vez que el modelo del conjunto de datos visualiza que el rendimiento del
entrenamiento no mejora la ganancia, en nuestro caso hemos monitorizado el valor
de “val_loss”, agregando un parametro de “patience” con un valor de 3, esto quiere

decir que debe haber alguna mejora en nuestros indicadores en 3 épocas.

Figura 26: Entrenamiento

17/17 2 ] accuracy: .3238 Los 5.1568 val_accuracy: . val_loss:

Epoch 2/2
1/17 s/step accuracy: . : .8798

17/17 2s 9ms/step accuracy: . : .8798 val_accuracy: . val_loss: .B303
Epoch 3/2

17/17 2 -T1] accuracy: L4316 Lloss: .B565 val_accuracy: . val_loss: .B754
Epoch 4/2

17/17 accuracy: . : .B866 val_accuracy: 6364 val_loss: .B855
Epoch 5/2

17/17 2 ] accuracy: . : .B658 val_accuracy: .3906 val_loss: .B399
Epoch 6/2

17/17 accuracy: L4375 : .B916 val_accuracy: . 4545 val_loss: .9801
Epoch 7/2

17/17 2 ] accuracy: L4304 : . 33 val_accuracy: L4062 val_loss: .1357
Epoch 8/2

17/17 7 ste accuracy: .5000 : . val_accuracy: . 6364 val_loss: 7619
Epoch

17/17 2s/ accuracy: . 4587 : .8170 val_accuracy: . val_loss: .9916
Epoch 1

17/17 7 > accuracy: . : .9986 val_accuracy: L2727 val_loss: .9563
Epoch 1

17/17 2s/ accuracy: .5143 : .9683 val_accuracy: . val_loss: .08251
Epoch 12/20

17/17 8 > accuracy: . : 9764 val_accuracy: . val_loss:

Epoch 13/20

17/17 2s/ accuracy: . : .B0%4 val_accuracy: . val_loss:

Epoch 14/20

17/17 8 ste accuracy: . : .B516 val_accuracy: . val_loss: .9888
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3.4.9.6 Proceso del modelo entrenado

Para el procesamiento de datos de entrada y de salida, se ha utilizado la
biblioteca de TensorFlow, en la cual la Api del intérprete de TensorFlow ejecuta el
modelo de aprendizaje automatico en el dispositivo utilizando los tensores de forma
de ByteBuffer, en la cual los datos son dificiles de manipular y depurar, siendo el
objetivo final la cuantizacién de objetos de entrada y salida dando un resultado a

una probabilidad de un punto flotante entre O y 1.

3.4.9.7 Carga del Modelo Entrenado

Primero se realizé la carga del modelo entrenado con” model_path”, se
verifica los atributos del modelo, convierte el modelo a un ConcreteFunction,
configura el convertidor de TFLite” converter”, convertir el modelo a TensorFlow
Lite” tflite_model”, especificar el directorio donde se guardara el archivo.tflite,

guardar el modelo convertido en el directorio especificado.

Figura 27:Carga del Modelo Entrenado

Project ~ er Y e lite.py

v [3 Train
> [ phoma

model_path = 'E
model = tf.keras.models.load_model(model_path)

- [ training_plants_coffe
O .idea

> [ .venv

(model))

> [ tflite_models

® entrenamiento.py run_model = x: model(x))

= model.h5
[ vision_python = [BATCH_SIZE] + (model.inputs[8].shape[1:])
0 idea concrete_func = run_model.get_concrete_function(tf.TensorSpec(input_shape, model.inputs[8].dtype))
+ [ vision_python
O .idea
 .venv
e lite.py
@ testpy

converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_concrete_functions([concrete_funcl)

@ vision.py tflite_model = converter.convert()
e vision_litte.py

= model.h5

(@ model tflite 2k H t_dir,

Train.zlp output_path = {output_dir}




3.4.9.8 Proceso del Modelo a TensorFlow Lite

El proceso que se debe a seguir:
e Cargar el modelo TFLite
e Obtener detalles de entrada y salida del modelo
e Definir las etiquetas de las clases
e Inicializar la captura de video
e Procesar la captura del fotograma
e Configurar el tensor de entrada del modulo
e Obtener la salida del modelo

e Mostrar el resultado

3.4.9.9 Proceso del Modelo a TensorFlow Lite

Figura 28: Proceso del Modelo a TensorFlow Lite

Project v entrenamiento ite.py te / ¢ vision_litte.py

> [ saludable
v [ training_plants_coffe import numpy as np
> [J.idea import tensorflow as tf
¥ [ training_plants_coffe
> [0 .idea

. interpr = tf.lite.Interpreter(
> O venv

N interpreter.allocate_tensors()
> [ tflite_models

¢ entrenamiento.py
= modelhs input_d s = interpreter.get_input_details(
¥ D vision_python output_de = interpreter.get_output_details()
> O idea
v [ vision_python
> [Didea
> [ .venv

@ litepy

ideoCapture(0)

@ test.py

84
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3.4.9.10 Grafica de Precision

Es una gréafica que se utiliza para evaluar el rendimiento de modelos de
clasificacion, especialmente en conjuntos de datos desequilibrados. La curva
muestra la relacion entre precision y épocas que se va realizar el entrenamiento.

Figura 29: Grafica de Prediccion

Precisién del modelo Pérdida del modelo

0.95 o \__/

1.00 Pérdida en entrenamiento
// 051 \ Pérdida en validacion

0.4

0.3

Pérdida

Precision
e €
@

5]
~—

0.2 4

0.1 Y

0.70 :
—— Precision en entrenamiento
Precision en validacién |

T T T T T T T T T T T T T T T T T T
[+] 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 L3 5 6 7 8
Epocas Epocas

3.4.9.10.1 Precision del Modelo

e Precision en Entrenamiento (Linea Azul)

Esta linea muestra la exactitud del modelo en el conjunto de datos de

entrenamiento.

Observamos que la precision en el entrenamiento se mantiene alta (por
encima de 0,9) en la mayoria de las épocas. Esto sugiere que el modelo esta

"aprendiendo” bien estos datos y es capaz de reconocer patrones en ellos.

Sin embargo, cuando la precision en el entrenamiento es tan alta de manera
constante, esto podria ser una sefal de sobreajuste (overfitting), especialmente si

el modelo no mantiene un desempefio similar en los datos de validacion.
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e Precision en Validacién (Linea Naranja)

Esta linea muestra qué tan bien el modelo predice correctamente en un

conjunto de datos de validacion, es decir, datos que el modelo no ha visto antes.

Notamos que la precision en la validacion fluctia bastante. Esta variabilidad
(subidas y bajas) significa que el modelo no es consistente en sus predicciones

para datos nuevos, lo cual sugiere una falta de generalizacion.

3.4.9.10.2 Perdida del Modelo
e Pérdida en Entrenamiento (Linea Azul)

La pérdida representa el “error” del modelo, es decir, cuan lejos estan sus

predicciones de los valores reales.

La pérdida en el entrenamiento disminuye constantemente a lo largo de las
épocas, lo cual es una buena sefal en general, ya que indica que el modelo esta

aprendiendo y mejorando su precision en el conjunto de entrenamiento.
e Pérdida en Validacion (Linea Naranja)

La pérdida en validacibn no disminuye de forma constante; en su lugar,

muestra subidas y bajadas.

Las fluctuaciones en la pérdida de validacion, incluso cuando la pérdida en
entrenamiento sigue bajando, indican que el modelo no esta siendo capaz de

predecir bien en datos nuevos.
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3.4.10 Procesamiento en Android Studio
En Android estudio se realizara la ejecucion de tareas computacionales
como la inferencia de modelos, pre procesamiento de imagenes o datos, y la

generacion de resultados del modelo entrenado.

3.4.10.1 Configuracion del Entorno de Desarrollo

Android Studio es el entorno de desarrollo integrado (IDE) seleccionado para
implementar la aplicacion, gracias a sus herramientas de integracion especificas
para Android y su capacidad de manejo de procesamiento grafico y redes

neuronales. Se configuraron los siguientes elementos en Android Studio:
e Instalacion de dependencias
e Gradle scripts
3.4.10.2 Integracion de Redes Neuronales Convolucionales
El procesamiento de las redes neuronales convolucionales (CNN) para el
reconocimiento de plagas se lleva a cabo utilizando un modelo previamente

entrenado que esta optimizado para ejecutarse en Android. Los pasos clave

incluyen:
e Conversion del modelo
e Cargar el modelo en la aplicacion

Copiar el archivo tflite en el directorio assets de tu proyecto Android.



Figura 30:Vista del Proyecto y Modelo Entrenado
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class PlantDiseaseClassifier(private val context: Context) {

49 private val interpreter: Interpreter

init {

interpreter = Interpreter(loadModelFile( "tflite_models/model.tflite"))
1
@Throws (I0Exception::class)

private fun loadModelFile(modelPath: String): ByteBuffer {
val fileDescriptor = context.assets.openFd(modelPath)
FileInputStream(fileDescriptor.fileDescriptor).vse { inputStream ->
return inputStreanm.channel.map(FileChannel.MapMode .READ_ONLY, fileDescriptor.startOffset, fileDescriptor.declaredlength)

fun classifyImage(bitmap: Bitmap): FloatArray {
4 val inputSize = 224
val byteBuffer = preprocessImage(bitmap, inputSize)

val output = Array( 1) { FloatArray( size: 3) }
interpreter.run(byteBuffer, output)

return output[0]

private fun preprocessImage(bitmap: Bitmap, inputSize: Int): ByteBuffer {
val resizedBitmap = Bitmap.createScaledBitmap(bitmap, inputSize, inputSize,
T4 val byteBuffer = ByteBuffer.allocateDirect( c
75 order (ByteOrder.nativeOrder())

true)
4 * inputSize * inputSize * 3).apply {




Figura 32: Permisos de la Camara

package com.example.coffe.view
import ...
> .. class Gallery_scanner : AppCompatActivity() {

private lateinit var currentPhotoPath: String

private val viewModel: MainViewModel by viewModels()

private val permissions = if(Build.VERSION.SDK_INT >= Build.VERSION_CODES.TIRAMISU){
arrayof(
Manifest.permission.CANERA,
Manifest.permission.READ_MEDTA_IMAGES

)
lelse{
array0f(
Manifest.permission.CAMERA,
Manifest.permission.READ_EXTERNAL_STORAGE,
Manifest.permission.WRITE_EXTERNAL_STORAGE
il

¥

private val requestPermissionLauncher = registerForActivityResult(
ActivityResultContracts.RequestMultiplePernissions()

)
4 permissions ->
3 val granted = permissions.entries.all {it.value}
if Ctgranted) {
Toast.makeText( context this, text "No Tiene Permisos Requeridos.", Toast.LENGTH_SHORT).show()
¥
+

Figura 33: Listado de las Opciones

1 package com.example.coffe.view
import ...

15 P &, class OptionsActivity : AppCompatActivity() {

1¢ of override fun onCreate(savedInstanceState: Bundle?) {
1 super.onCreate(savedInstanceState)

18 enableEdgeToEdge()

19 setContentView(R.layout.activity options)

21 val optionsListView = findViewById<ListView>(R.id.optionslListView)

23 val options = array0f(

24 "Scaneo con Camara",

25 "Selecciona una imagen",
"Manual de Siembra de Cafe",
2 "Datos de la Organizacion"

val icons = array0f(
31 @ R.drawable.camera,
2 R.drawable.image,
R.drawable.pdf,
R.drawable.pdf

37 // val adapter = ArrayAdapter(this, android.R.layout.simple_list_item_1, options)

9 val adapter = CustomAdapter( context this, options, icons)
4 optionsListView.adapter = adapter
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Figura 34:Vista del Modelo de Resultados

import ...

14 class MainViewModel(application: Application) : AndroidViewModel(application) {

1€ private val classifier: PlantDiseaseClassifier by lazy {
1 PlantDiseaseClassifier(application.applicationContext)

18 ¥

2 private val _result = MutableliveData<Pair<String, Int>>()
21 val result: LiveData <Pair<String, Int>> get() = _result

2 fun classifyImage(bitmap: Bitmap) {
24 _result.value = Pair("", Color.TRANSPARENT)
25 viewModelScope.launch {
26 try {
2 val classificationResult = classifier.classifyImage(bitmap)
28 val (disease, description, color) = getDiseaseDescription(classificationResult)
29 val resultText = "<b>$disease</b><br><br>$description”
_result.value = Pair(resultText, color)
1 } catch (e: Exception) {
2 e.printStackTrace()
_result.value = Pair("Error durante la clasificacion: ${e.message}", Color.TRANSPARENT)

private fun getDiseaseDescription(result: FloatArray): Triple<String, String, Int> {
5 val diseases = array0f("Saludable", "Arafa roja", "Mionador de cafe")
4 val descriptions = array0f(
41 "La planta es SALUDABLE y no tiene signos de enfermedades.",

Res contiene los recursos sin codigo de una aplicacién, como imagenes,

cadena de IU.
3.4.10.3 Icono de la Aplicacién

La aplicacion movil se llama AGROCAFE. Es una aplicacion que detecta las
enfermedades que presenta las plantas de café, esta disponible para Android, esta

aplicacion movil el agricultor o la persona que inicia la APP, carga automéaticamente.
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Figura 35: Icono Principal

AGROCAEE

3.4.10.4 Menu Principal de la Aplicacion
La pantalla principal de la aplicacion mévil AGROCAFE mostrara tres listas

de funciones que son:

Figura 36: Menu Principal
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3.4.10.5 Reconocimiento de camara

En la opcidn realizara el ingreso a la camara del teléfono mévil para obtener
una fotografia de la hoja de café con enfermedad, se recomienda que tenga una

buena iluminacién para el reconocimiento.

Figura 37: Reconocimiento de Camara

Sadsdatilo

Saludable
Descripcion:

L& Hhojs Mo muestrn Sonos oo
Trsedad

Como manteneria saludable:

“Hiego sdecundo: Asmguratn e

B rente con te centl to de &

~Fartiencidn “ Tartil[zaee
balanceadcs Pam Aegurar o

WO v b sakad de is plants

sComtrod de plages: Feine

3.4.10.6 Reconocimiento con Imagen Guardada

En la opcidn la aplicacion podré ingresar a la galeria del teléfono movil, para

seleccionar la imagen correspondiente de una hoja de café con enfermedad.

Figura 38: Reconocimiento de la Galeria de Imagenes

e -
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Luego de pronosticar la enfermedad podra mostrar las recomendaciones

para tratar la enfermedad.

Figura 39:Prondéstico de la Plaga de Roya

1614 B S =

Roya
Enfermedad de la Roya
Descripcion:

La roya es causada por un hongo que
afecta las hojas de las plantas de café
Puede debilitar significativamente la
planta si no se trata.

Causas:

«Clima célido y himedo: La roya
prospera en ambientes calidos y
humedos

*Deficiencias nutricionales: La falta
de nutrientes hace a las plantas mas
vulnerables

El riego
o la falta de poda pueden favorecer la
propagacion

Tratamientos:

1614 B & »

propagacion
Tratamientos:

*Fungicidas: Aplicar fungicidas
especificos como Cupric Fungicide

o Benomyl para combatir el hongo.
Aplicar preventivamente, siguiendo las
indicaciones del fabricante

*Poda: Mantener las plantas bien
podadas para mejorar la circulacion de
aire y reducir la humedad

*Resistencia genética: Usar variedades

de plantas resistentes a la roya, como el
cultivar SL-28 de café

Productos:

*Oxicloruro de Cobre (50%) a 3.5kg/Ha:
6 g/litro de agua

+Oxido de cobre (50%) o hidrocidos de
cobre a 2.5kg/Ha: 6 g/litro de agua

En la opcion informacion contiene el manual de la planta de café y Estatuto

Organico de APEN.

Figura 40: Menu de Informacion

- Informacion |
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3.4.10.7 Manual de la Produccién de Café

Figura 41: Informacién en PDF

ESTATUTO ORGANICO MANUAL AGROCAFE

En la opcion tendrd un manual del campo para la produccion de café en documento
de PDF.

Figura 42: Manual del Campo

o Y 86%e

o s s
5

3 R
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3.4.10.8 Datos de la Organizacion
En la opcion estara los datos de la organizacion Asociacion de Productores

Ecologicos Nogalani, su estatuto organico en documento de PDF.

Figura 43:Datos de la Organizacion
o ® . 86%m

1821 O™ »

L PRODUCTORES

VEATUTO ORGANIZO DE LA “ASOCIACION D
ECOLOGICOS DE NOGALANI™

CAPITULO |

CONSTHCION, DENOMINACION, DOMIC LIOY I)U!Z»\CI(')N POR DECISION UNATIIME D1
LA ASOCIACION ECOLOGICOS DE NO! 1

).~ Sv constituye con sujecion a las leyes generales, “LA ASOCIACION DI
PRODUCTORES ECOLOGICOS DE NOGALANI -

ART 1CUT0 PRIMET
ALANLCanton

110 SEGUNDO.-EI domicilio local de Ta organizacién seré LA COMUNIDAD DE NOx
Poerto Ricoprovincia SUD YUNGAS, departamento La Paz cuya dur: cidn sera
ct- - indefmido, pudiendo disolverse por decision de la mayoria de los

ARTHC
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integran::s

MTULO T

FINES Y OBIETIVOS
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ULO CUARTO.- ORIE IVOS ESPECIFICOS
eriilizacion

dad de

ARYY
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1l como o

reconocido a nivel nacional e internacion
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CAPITULO IV CALIDAD, COSTO Y SEGURIDAD

4.1 METRICA DE CALIDAD DE SOFTWARE

La calidad del software es el desarrollo de software basado en estandares
con la funcionalidad y el rendimiento total que satisfaga los requerimientos del
cliente, todo desarrollador pone el maximo esfuerzo y dedicacion, pero no siempre

llega a la perfeccion en el producto terminado.

Al detallar estas métricas, el capitulo ofrecera una comprension integral de
como evaluar y asegurar la excelencia de la aplicacién en todos estos ambitos

clave.
4.2 METRICAS DE CALIDAD - ESTANDAR ISO/IEC 25000

Para el presente Proyecto de Grado, se han implementado métricas de
calidad que permiten evaluar diversos parametros del sistema. Estas métricas son
fundamentales para especificar de manera ordenada las caracteristicas y atributos
del software. Entre los diversos modelos y criterios de calidad para productos de
software, uno de los mas destacados es el ISO 25000. Este estandar ofrece un
marco integral para evaluar la calidad del software y se utiliza para medir varios
aspectos, incluyendo la funcionalidad, fiabilidad, usabilidad, eficiencia,

mantenibilidad y portabilidad del sistema, de acuerdo al siguiente detalle:
4.2.1 Eficiencia

Es la capacidad de un sistema o0 modelo para producir resultados precisos y
valiosos utilizando la menor cantidad posible de recursos, tiempo y esfuerzo. Para

determinar su nivel, se considera una escala especifica como referencia.



Tabla 25:Escala de Valores de Eficiencia

ESCALA VALOR
Excelente 5
Bueno 4
Aceptable 3
Deficiente 2
Pésimo 1

Tabla 26:Evaluacion de Eficiencia

PREGUNTA PORCENTAJE

¢Ladistribucién y estilo de la interfaz permite hacer captura 4
por cAmara?
¢La aplicacion es facil de utilizar? 5
¢En la aplicacién Agrocafe permite seleccionar una imagen .
por galeria?
¢La usabilidad de la aplicacién bueno? 5
¢El manual de la plantacién de café es bueno? 3

TOTAL 22

(17)Ecuacion Eficiencia
> 100 (17)

Donde:

98



99

5 = Sumatoria de los valores de eficiencia

= Numero de preguntas

E = Eficiencia

22100

= i 0
5 S 88 %

4.2.2 Portabilidad

La capacidad de la aplicacion para ser transferido de un entorno a otro

incluye varios aspectos importantes:

(18)Ecuacion de Portabilidad

:1—(00 i ) (18)

Donde:
1
:1—(1—%:0.91100%91%

Al analizar se ha obtenido el resultado que refleja el rendimiento global de la
aplicacion para asegura que la aplicacion cumple con los estdndares de la calidad y

funcionalidad.
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4.2.3 Usabilidad

Al evaluar la usabilidad de una aplicacion es importante considerar el factor
humano, asegurando que el software cumpla con los requisitos y expectativas del

usuario.

(19)Ecuacion de Usabilidad

= ( 1 0)0 9)

Donde:

s val = Sumatoriade los valores de la usabilidad del sistema

Cantidad de valores de la usabilidad del sistema

Usabilidad

Tabla 27:Indicadores de Facilidades de Uso

ESCALA VALOR
Muy bueno 5
Bueno 4
Regular 3
Malo 2

Pésimo 1
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Tabla 28:Usabilidad de la Aplicacion

PREGUNTA VALOR

¢, Puede Utilizar con facilidad la aplicacion? 4
¢El manejo de la aplicacion es complicado? 4
¢Te facilita la aplicacion en deteccion de 4
plagas?
¢ El sistema cuenta con interface agradable a la 4
vista?
¢Le parece complicada las funciones de la .
aplicacion?
.Se hace dificil o dificultoso aprender a .
manejar la aplicacion?
¢ Los resultados que proporciona la aplicacién 4
facilitan el trabajo?
¢,Durante el uso de la aplicacion se produjo 3
errores?

TOTAL 33

A partir de los datos recabados a través del cuestionario, llevamos a cabo un

analisis exhaustivo para evaluar la usabilidad de la aplicacion.

&2 100
-8 " g0
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4.2.4 Confiabilidad

La confiabilidad de una aplicacion se refiere a su capacidad para mantener
un nivel de funcionamiento adecuado durante un periodo de prueba establecido que
implica considerar aspectos como la madurez del sistema.

(20)Ecuacion de Confiabilidad

()= } 29

Donde:

= Funcionalidad de la aplicaciéon
VI = Probabilidad de error de la aplicaciéon
= Tiempo de prueba del sistema

() = Confiabilidad
“Llis
()=085 T0°°=017108017%
= (stH=1- ()
= ( £t)=1-017083
= ( €£t)=83%
4.2.5 Funcionalidad

Se llevara a cabo una exhaustiva evaluacion para determinar si el software
cumple con los requisitos funcionales establecidos. Este proceso garantiza que el
programa posea las caracteristicas esenciales para satisfacer las demandas y

expectativas del usuario, asegurando su plena funcionalidad.
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Tabla 29:Numero de Usuarios de Entrada

ENTRADAS DE USUARIO

Administracion de usuarios 20

TOTAL 20

Tabla 30:NUumero de Usuarios de Salidas

SALIDAS DE USUARIO

Administracion de usuarios 20

TOTAL 20

Tabla 31:Parametros de Medicidn

PARAMETROS DE MEDICION CANTIDAD
Numero de entradas de Usuario 20
Numero de salidas de usuario 20
Numero de archivos 2
Numero de interfaz externa 8

TOTAL 50

Después de contar los parametros de funcion, se procede al calculo de los
puntos de funcién sin ajustar en la tabla siguiente, este proceso implica sumar las

diversas métricas recolectadas.
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Tabla 32:indice de Usabilidad

IMPORTANCIA BAJO MEDIO ESENCIAL

¢, Se requiere imagenes con buena

. X 5
calidad?
¢ Es critico el rendimiento? X 4
¢ La aplicacion sera ejecutado en un 5
dispositivo movil?
¢, Se requiere una entrada interactiva X 4
para la aplicacion?
¢, Se requiere que la aplicacion tenga " 5
multiples ventanas?
¢ Los datos generados en la aplicacion " 4
son utiles?
¢, Son complejas las entradas del 4
entrenamiento de datos?
¢ Es complejo el procesamiento interno " 4
del sistema?
¢, Se ha disefiado el codigo para ser " 4

reutilizado?

¢ Se ha disefiado la aplicacion para
facilitar al agricultor el trabajo y ayudarlos X 5
a encontrar la informacion?

¢, Se ha disefiado la aplicacion para ser
facilmente utilizada por el agricultor?

TOTAL 49

Férmula para ajustar puntos de funcion, que considera factores como la

complejidad técnica, el rendimiento y la usabilidad.

(21)Ecuacion de Funcionalidad
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0650015 ] (21)

Donde:

2 () = Sumatoria de los valores de los factores de ajuste.
Conteo total = Niimero de parametros del punto funcién

PF = Ajuste

Se obtiene la ponderacién de los indices de usabilidad.
2()=409
=50[065 (00149]=57
A continuacion, calculamos el PF ideal
=50[065(00159]=62

Entonces la adecuacion funcional de la aplicacion es:

=(——) 108

-2 108913
= (5% °

Con el resultado de los célculos realizado se puede interpretar de que
91.93% es funcionalidad determina que la aplicacion responde de manera

adecuada a las funcionalidades requeridas.

4.2.6 Mantenibilidad

Esta métrica evalla la cantidad de trabajo requerido para realizar cambios
en el sistema, ya sea para corregir errores 0 agregar nuevas funcionalidades. El
estandar IEEE94 recomienda utilizar el indice de madurez del sistema como

indicador de su estabilidad. Por lo tanto, la ecuacion para este indice es la siguiente:
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(22)Ecuacion de Mantenibilidad

Donde:

= Numero de médulos total de la version actual
= Numero de médulos de la version actual que se afiadieron.
= Numero de médulos de la version actual que se cambiaron.

= Numero de mddulos que se eliminaron en la version anterior a la

actual.

IMS = Madurez del sistema

Tabla 33:Indicadores de Mantenibilidad

DESCRIPCION VALOR
Mt 9
Fa 0
Fc 1
Fd 0

A hora calculamos el IMS, usando los valores obtenidos:

_[9-(0+1+0)]

9 =08810688%

El rendimiento global de la aplicacion, se detalla de cada aspecto relevante
para asegurar que el sistema cumple con los estandares de calidad y funcionalidad

esperada.
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Tabla 34:Resultado Obtenido de la calidad

CRITERIOS EVALUADOS RESULTADOS
Confiabilidad 83 %
Usabilidad 92 %
Eficiencia 92%
Portabilidad 91 %
Funcionalidad 91,93%
Mantenibilidad 88%
TOTAL 89,65%

Con el resultado obtenido se llega a la conclusion de que el 89,93% del sistema es

de calidad.
4.3. ESTIMACION DEL COSTO COCOMO Il

Para estimar el costo de una aplicacion mévil que utiliza redes neuronales
convolucionales (CNN) para el reconocimiento de plagas en plantaciones de café,
puedes desglosar el proceso en varias etapas, considerando tanto los aspectos de
desarrollo de software como los de entrenamiento de modelos de inteligencia.

artificial. Aqui te detallamos los pasos:
Definir los requerimientos de la aplicacion

Funciones Principales: Se identificara las funcionalidades de la aplicacion
como captura de imagenes, procesamiento de imagenes con el modelo,

visualizacion de resultados y opciones de retroalimentacion.
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Interfaz de usuario (Ul): se refiere al nivel de dificultad y detalle involucrado

en el disefo, desarrollo y funcionamiento de la interfaz de usuario

Compatibilidad: La aplicacion solo sera desarrollado Unicamente para

Android.
Estimacion de Costo de Desarrollo de Software

La estimacion del costo de desarrollo de software para una aplicacion de
reconocimiento de plagas en plantaciones de café que utiliza redes neuronales
convolucionales (CNN) implica calcular el esfuerzo, tiempo y recursos necesarios
para cada etapa del desarrollo, considerando el tipo de tecnologia y los

requerimientos especificos del proyecto.
4.4, COCOMO I

En la siguiente tabla se detalla el nimero de lineas de cédigo desarrollada,
se realiz6 el uso de librerias que reduce significativamente el esfuerzo necesario ya
gue muchos componentes complejos, como el procesamiento de imagenes y las
redes neuronales convolucionales, estan pre construidos y optimizados en las

librerias.

Tabla 35: Numeros de Linea de Cdédigo

Lenguaje de programacion Lineas de programacion
Python 582
Kotlin 2138

Java 2880
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Total 3582

A continuacion, aplicamos las férmulas de esfuerzo, tiempo calendario y

personal requerido para lo cual utilizaremos las siguientes formulas:

(23) Linea de Cddigo
= + + (23)

= 582+1800+1200= 3582 lineas

En Cocomo Il, la métrica de tamafio se mide en miles de lineas de cédigo
(Kilo-Lineas of Code). Entonces para obtener KLDC, dividimos el total de lineas de

cédigo (LDC) entre 1000.

(24) Lineas de Cadigo en Limites

(24)
1000

Donde:
KLDC=?
LDC=3582 lineas
=358R0 0=03,6

(25)Esfuerzo en Personas-Mes (ED)

= ) (25)



KLDC=Cantidad de lineas de cbdigo en limites
A=24
B=1,05

=24 (36)10°5=972 -
(26) Tiempo de Desarrollo en Mes (TD)

= () (26)

Donde:
TD="?

ED=Esfuerzo requerido por el proyecto.

=25 (92)"03 8581
El tiempo de desarrollo es aproximadamente 5,81 meses.

(27) Numero de Programadores Necesarios

(27)

110
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ED = 9,2 personas-mes

TD = 5,81 meses

N P= 92—158
581

Se necesitara aproximadamente 1,58 programadores para el desarrollo del

proyecto.

(28) Costo de Software
= (28)

Donde:

CS =?

NP =1,58 programadores

TD=5,81 meses

Salario mensual= 2500 bs.
=1582500=2®50

Los modos de desarrollo de Cocomo Il son tres categorias que representan
diferentes niveles de complejidad y tamafio del proyecto de software. cada modo

tiene valores especificos para los coeficientes A, B, Cy C.
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Tabla 36: Valores de Modelo Basico

Modo A B C D
Organico 2,4 1,05 2,5 0,38
Semi-acoplado 2,94 1,12 2,5 0,35
Empotrado 3,6 1,20 2,5 0,32

4.5. PRUEBAS DEL SISTEMA

4.5.1 Pruebas de Caja Blanca

Las pruebas se basan en la inspeccién y evaluacion del codigo para

asegurarse de que los procesos internos del software estén funcionando

correctamente.

En la aplicacion mévil que se utiliza Redes Neuronales Convolucionales para

detectar plagas en las plantaciones de café, se enfoc6 en los siguientes aspectos.

Tabla 37: Pruebas de Inspeccion y Evaluacion

COBERTURA DE SENTENCIA

AL CARGAR LA IMAGEN SE

EJECUTA SOLO UNA VEZ

Cobertura de decisiones

Cobertura de ciclos

Se evalua “plaga detectada” vs “plaga

no detectada”

Probar casos con diferentes nimeros

de imagenes.
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Verificar las decisiones en el modelo y
Cobertura de caminos las rutas que pasan por diferentes

decisiones.

45.1.1 Médulos Basados en Funcionalidades

Agrupa las funcionalidades en modulos que pueden ser desarrolladas y

probados de forma independiente.

Figura 44:Médulo de Funcionalidad

¢ Inicio de sesion (1)
e Reconocimiento con camara (2)

e Reconocimiento con imagenes (3)
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e Manual de siembra de café (4)

¢ Informacion de la Asociacion APEN (5)
e Modulo de carga de imagenes (6)

e Moddulo de procesamiento (7)

e Moddulo de modelo de CNN (8)

e Modulo de clasificacion (9)

e Moddulo de resultados (10)

e Moddulo de interfaz de usuario (11)

e Vista del manual (12)

e Vista del estatuto de APEN (13)

Después de construir el grafo determinaremos su complejidad de siglo

utilizando la siguiente formula:

(29) Complejidad Ciclo Matica
= - +2 (29)

Donde:

VG= La complejidad ciclo matica.

A=Numero de aristas (flojos en el grafo de control)
N= Numero de nodos

Donde:
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A=12
N=13
=12132=1

La complejidad ciclo matica es 1 por lo que necesitamos 1 de prueba

independientes para cubrir todos los caminos.

Camino 1: El usuario ingresa a la aplicacion y selecciona reconocimiento con

camara, scanear el tipo de enfermedad ocasionado por la plaga.

Camino 2: El usuario ingresa a la aplicacion y selecciona reconocimiento con

imagen guardada scanear la hoja dafiada.

Camino 3: El usuario inicia la aplicacion y selecciona manual de siembra de

café se informara el agricultor.

Camino 4: El usuario inicia a la aplicacién y selecciona datos de la

organizacion se dirige a la documentacion de APEN.

Tabla 38: Descripcion de Cada Mddulo

MODULO DESCRIPCION

Médulo de carga de _ o _ N
o Maneja la carga de imagenes desde el dispositivo.
imagenes

Realiza el pre procesamiento de las imagenes
Modulo de

procesamiento

(redimensionado, normalizacion, etc.).
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Modulo de modelo de

CNN

Médulo de clasificacion

Modulo de resultados

Médulo de interfaz de

usuario

Médulo de gestion de

datos

Contiene la implementacion y carga del modelo de
red neuronal convolucional. Realiza la clasificacion de

las imagenes usando el modelo de CNN.

Realiza la clasificacion de las imagenes usando el
modelo de CNN.

Muestra los resultados de la clasificacion al usuario.

Maneja el almacenamiento y recuperacion de datos

de usuario.

Disefia y gestiona la interfaz de usuario de la

aplicacion.

4.5.2. Prueba de Caja Negra

En la prueba se enfoca en probar la funcionalidad desde la perspectiva del

usuario, sin necesidad de conocer el cédigo interno con diferentes pruebas.

Figura 45: Casos de Prueba Basado en Escenario de Usuario

Entrada

= o

Salida

Enfermedad de la Roya

Descripcién:

hongo que
de café.

“Clima célido y humedo: La roya
prospera en ambientes célidos y

“Manejo inadecuado: El rieg:
° oda pueden favor

propagacion.

Tratamientos:

1l
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La aplicacion identifica la enfermedad ocasionada por la plaga correctamente en la
mayoria de las pruebas con imagenes de baja calidad con confianza de 62%

muestra un nivel de certeza razonable, aunque puede ser inferior al de imagenes.

El resultado de las pruebas con imagenes de baja calidad depende de varios
factores, como la capacidad del modelo de redes neuronales convolucionales
(CNN) para manejar variaciones en las imagenes, la calidad de los datos de

entrenamiento y la optimizacion del modelo para condiciones dificiles.
Variaciones en la Calidad de Imagen:
¢ Imagen desenfocada

La confianza en la prediccion es baja debido a la calidad de la imagen.

Figura 46: Imagen Desenfocada

@ .l 94%m iillnll Ii.l iIQI

No se reconoce

e Condiciones de baja iluminacién

La confianza en la prediccién es baja debido a la iluminacion de la imagen.
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Figura 47: Imagen de Baja lluminacion

No se reconoce

Selecciona la Imagen

Segun la variacion de la calidad de imagen, el valor de confianza sera de 0,4 0 40%
el resultado sera erroneo.
4.5.3. Pruebas de Estrés

Las pruebas de estrés se emplean para evaluar el rendimiento de la
aplicacién es una manera de entender como responder bajo carga intensa o
condiciones extremas. Este tipo de pruebas ayuda a evaluar el rendimiento de la
aplicacion y la estabilidad del modelo de redes neuronales cuando se enfrenta a
escenarios de alto uso o condiciones dificiles.
Los pasos para aplicar las pruebas, de la aplicacion esté completamente instalada
en el dispositivo movil y configurada para procesar imagenes utilizando el modelo

CNN.

Generacion de graficos y analisis de resultados.
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Tabla 39: Prueba de Estrés

TIEMPO DE
NUMERO DE =~ RESPUESTA USO DE CPU USO DE BATERIA
IMAGENES PROMEDIO (%) MEMORIA (%) CONSUMIDA
10 2 segundos 50% 60% 5%
50 6 segundos 70% 75% 15%

100 12 segundos 90% 85% 25%
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CAPITULO V CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1 CONCLUSIONES

Durante la investigacidon sobre las plagas méas comunes dentro el Municipio
la Asunta se detectdé como arafiita roja y roya de hoja, también se dio un paso
fundamental fortalecer a los productores de café en el manejo de plagas,
protegiendo la calidad y el rendimiento de sus cultivos y apoyando el desarrollo

econdémico y ambiental.

El entrenamiento de imagenes se desarrollé con el modelo de red Neuronal
Convolucional (CNN) con las herramientas de TensorFlow y Keras. La diversidad
de las imagenes recopiladas, que incluyen variaciones de iluminacion y estado de
las plantas, contribuyd a mejorar la capacidad del modelo para reconocer plagas

en diferentes condiciones.

La aplicacion Agrocafe cumple las funciones de la deteccion en las hojas de
café prediciendo la hoja sanas y no sanas. Las hojas no sanas de las plantas de
café se clasifican en 2 clases: Roya de la hoja, arafiita roja, que son estreses
bidticos que ocurren comunmente en las plantas de café, siendo evaluadas las

plagas como arafiita roja y roya de hoja, por la muestra aleatoriamente.

Las pruebas realizadas el rendimiento y precision del modelo de la aplicacién
Agrocafe muestra la precision de reconociendo en porcentaje para la seguridad del

usuario y algunas recomendaciones marcadas por color verde.
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5.2 RECOMENDACIONES

Para obtener la prediccion de la enfermedad de la planta de café, el agricultor
debe situarse en la planta y tomar fotos de las hojas de las plantas de café que se

visualicen algun tipo de plaga.

Para hacer una prediccion aun mejor y lograr una mayor precision para una
amplia variedad de plagas en las plantas de café, se requieren variables adicionales
como la temperatura, la humedad del aire, variedades de plantas de café, el

momento de la plantacién y el clima de la ubicacion.

La aplicacion fue optimizada para dispositivos Android, garantizando un
disefio accesible y funcional, adaptado a las condiciones del entorno agricola.
Ademas, se priorizo la simplicidad y claridad, permitiendo a los usuarios realizar la
deteccién de plagas de forma rapida y precisa. La disposicidon de los elementos de
la interfaz, tiene 4 listados de funciones que son la captura de imagen, selecciones
de imagen de la galeria guardada, manual de la produccion de café para el campo

y por el ultimo datos de la asociacion (A.P.E.N.).

Como trabajo posterior se puede sugerir cambios necesarios en nuestra red
neuronal para que realice un registro en los cultivos de café, en que épocas del afio

hay mas posibilidades que puedan atacar las enfermedades.

Como trabajo fututo, pretendemos explorar los requisitos y cambios
necesarios en nuestra red neuronal para poder acomodar otras nuevas
enfermedades en las plantas de café y también tener en cuenta los factores

ambientales variables.
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Como un trabajo futuro desarrollar la Version 2 de la Aplicacion Mévil, utilizar
roles, mejorar el modelo de Deteccion de Plagas con Red Neuronal Mejorada,
utilizando modelo de redes neuronales més profundos o hibridos también llamadas
sistemas multi -red que no solo detectan plagas si no también que identifiquen

diferentes estados de infestacion y los tipos de dafios que causan.
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7.ANEXOS
ANEXO 1

ASOCIACION PRODUCTORES DE CAFE NOGALANI

ANEXO 2

PROCESAMIENTO DE PELADORA DE CAFE

ANEXO 3
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ASOCIACION DE PROODUCTORES DE CAFE NOGALANI
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ANEXO 4

VENTA DEL PRODUCTO DE CAFE PROCESADO

ANEXO 5
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CULTIVO DE CAFE

ANEXO 6

ETAPA DE FLORECIMIENTO DEL CAFE




132

ANEXO 7

RECECADOR DE CAFE




MANUAL DE USUARIO
Aplicacion movil para la deteccion de plagas en plantas de café
(Version 1.0)

1.Requisitos de la Aplicacion

Vv

Vv

Vv

\%

Sistema operativo: Android
Espacio de almacenamiento: Al menos 170 MB.
Cémara del dispositivo: Buena resolucion de camara.

Conexién a Internet: No es necesario.

2.Inicio de la Aplicacion

En el inicio de cesion de la aplicacion esperar unos segun para el ingreso a la siguiente

Pantalla.

3.Navegacion por la Interfaz



El usuario podra navegar a diferentes opciones de la aplicacion.

il (@] <

4.Uso de la Aplicacion
Ingresar a la opcién de reconocimiento con imagen, se seleccionara una hoja de café

con plaga y esperar 5 segundos para el analisis de la aplicacion.

518 B e « @ % 62%8

Selecciona la Imagen

i (@) <




4.1 Andlisis de la enfermedad de roya

16:14 B J % « G 97%m 16:14 8 % = © 1% 97%m

propagacion.
Roya

Tratamientos:
Enfermedad de la Roya Gt b

«Fungicidas: Aplicar fungicidas

Descripcion: especificos como Cupric Fungicide
o Benomyl para combatir el hongo.

La roya es causada por un hongo que Aplicar preventivamente, siguiendo las

afecta las hojas de las plantas de café. indicaciones del fabricante.

Puede debilitar significativamente la

planta si no se trata. +Poda: Mantener las plantas bien

podadas para mejorar la circulacion de

Causas: aire y reducir la humedad.

«Clima célido y hiumedo: La roya *Resistencia genética: Usar variedades
prospera en ambientes célidos y de plantas resistentes a la roya, como el
humedos. cultivar SL-28 de café.

+Deficiencias nutricionales: La falta Productos:
de nutrientes hace a las plantas mas
vulnerables. *Oxicloruro de Cobre (50%) a 3.5kg/Ha:

6 g/litro de agua.
*Manejo inadecuado: El riego excesivo

o la falta de poda pueden favorecer la +Oxido de cobre (50%) o hidrocidos de
propagacion. cobre a 2.5kg/Ha: 6 g/litro de agua.
] )
Tratamientos:
11 (@) < 11 @ <

5.Reconocimiento con Camara

Reintentar Aceptar




5.1 Andlisis de reconocimiento con camara.

16:11 B o % =

Saludable
Saludable
Descripcion:

La hoja no muestra signos de
enfermedad.

Cémo mantenerla saludable:
+*Riego adecuado: Asegurate de regar la
i) planta con la cantidad correcta de agua,
evitando el exceso de humedad o el
secado.
=Fertilizacion: Usa fertilizantes
balanceados para asegurar el
crecimiento y la salud de la planta.
«Control de plagas: Revisa
regularmente las plantas para detectar

plagas o enfermedades, y actua
preventivamente.

Captura la Imagen

11 (@) < 11 (@) <

6. La Opcion de Informacion Generara Informacion de la Asociacion APEN en PDF.

)

ESTATUTO ORGANICO MANUAL AGROCAFE

Informacion




