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RESUMEN

La presente investigacion titulada "Vision artificial en la agricultura de precision para

la identificacion de enfermedades en cultivos de arveja Quantum" se centra en los
sembrios de arveja Quantum para la deteccion de enfermedades mediante el uso
de herramientas tecnoldgicas. El objetivo principal consisti6 en desarrollar una
aplicacion movil haciendo uso de vision artificial enfocada a la agricultura de
precision, especificamente dirigida a los sembrios mencionados. El presente
proyecto se llevé a cabo en la provincia del Carchi, con énfasis en el canton
Montufar, ciudad de San Gabriel, comunidad La Delicia, donde se identificd un
problema recurrente en la deteccibn temprana de enfermedades como:
antracnosis, fusarium y oidio. La metodologia empleada combiné enfoques
cualitativos y cuantitativos. El andlisis cualitativo se centr6 en las caracteristicas
particulares de las enfermedades, por otro lado, el enfoque cuantitativo se basé en
la informacién recopilada mediante instrumentos aplicados a 192 agricultores. La
investigacion abarcd métodos: descriptivos, explicativos, exploratorios, de campo y
documentales, proporcionando informacion valiosa para el estudio. Enrelacién con
la deteccion de enfermedades, se observd que los agricultores la realizaban de
manera empirica, tomando como base su experiencia e identificando las
enfermedades en etapas avanzadas del crecimiento de la planta. Se propuso
entonces, el desarrollo de un aplicativo haciendo uso de algoritmos de vision
artificial con el fin de mejorar el tiempo en la deteccién de diferentes enfermedades
en el cultivo. Se optdé por la metodologia agil XP (Extreme Programming), por su
adaptabilidad en el desarrollo de software mejorando su calidad y capacidad de
ajustarse a los cambios en los requisitos del cliente. Esta metodologia por su
versatilidad permiti6 una comunicacion efectiva entre el cliente y el desarrollador,
ajustandose adecuadamente a los objetivos de la investigacion.

Palabras clave s: Vision Artificial, Agricultura de precision, metodologia XP.
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ABSTRACT

This research named "Computer Vision in Precision Agriculture for the identification of
diseases in Quantum pea crops" focuses on Quantum pea crops for disease
detection using technological tools. The main objective was to develop a mobile
application using artificial vision that focused on precision agriculture, specifically

aimed at the crops. This project was carried out in the province of Carchi; in the
Montufar canton; city , San Gabriel; community, La Delicia, where we identified a
recurring problem in the early detection of diseases such as: anthracnose, fusarium,

and powdery mildew.  The methodology used combined qualitative and quantitative
approaches. The qualitative anal ysis focused on the characteristics of the diseases, on

the other hand, the quantitative approach was based on information collected
through instruments applied to 192 farmers.  The research encompassed descriptive,
explanatory, exploratory, field, and docu mentary methods, providing valuable

information for the study. In relation to disease detection, it was observed that farmers
did it empirically, based on their experience and identifying diseases in advanced
stages of the plant growth.  We proposed to deve lop an application using computer

vision algorithms to improve the time to detect different diseases in the crop. The agile
XP (Extreme Programming) methodology was chosen for its adaptability in software
development, improving its quality and ability to a djust to changes in customer

requirements. This methodology, due to its versatility, allowed effective
communication between the client and the developer, fitting adequately to the
objectives of this research.

Keywords: Computer Vision, Precision Agriculture, XP methodology.
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INTRODUCCION

El impulso de la investigacién nace de la seleccién de un tema de investigacion que

se centra en abordar los desafios presentes en la agricultura , especificamente en la
tarea de reconocer enfermedades durante las etapas tempranas del cul tivo de
arvejas especificamente en el cantén Montufar ciudad de San Gabriel comunidad

la Delicia , cabe sefialar que los agricultores llevan a cabo la deteccion de
enfermedades de manera empirica, lo que implica que utilizan métodos tradicionales

y basados en su experiencia practica para este proposito. Por otro lado, debido a
gue cada enfermedad en el cultivo exhibe un conjunto Unico de caracteristicas, es
importante tener en cuenta la variedad de enfermedades que estan p resentes, por
ende, es necesario la utilizacion de algoritmos de vision artificial para lograr la

deteccion de enfermedades especificas como lo es antracnosis, fusarium y oidio.

Durante este estudio, s e aplicod el enfoque mixto para tener una visién global de la
problematica, es decir obtener informacion completa y precisa de las anomalias que

afectan al sembrio de arveja quantum, por la parte cualitativa se obtuvo informacién
detallada de las enfermedad es (antracnosis, fusarium y oidio), esto permitié saber las
caracteristicas especificas, las cuales son importantes para lograr una buena
eficiencia del aplicativo mévil, por otro lado, lo cuantitativo se lo recopilo de los
instrumen tos aplicados a los agricultores de la comunidad, dicha informacién ayudo

a mejorar en diferentes aspectos la propuesta de la investigaciéon ademas,
mencionaron aspectos de vital importancia como el clima, fungicidas vy
circunstancias especificas que se debe de tomar en cuenta para el disefio,
comportamiento y satisfaccion que debe de brindar el aplicativo. Ademas, se
empled la metodologia XP  que brinda un contexto de entendimiento entre usuario y
desarrollador, gracias a esto mejora la calidad del software, e s decir que | a
metodologia XP se centra enla colaboracion, la adaptabilidad y la mejora continua

para atender las necesidades en constante cambio del cliente y entregar  un software

de calidad vy eficiente.
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I. EL PROBLEMA
1.1. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

En el mundo el cultivo de arveja se enfrenta a un gran desafio, puesto gque la oferta
de este producto es muy alta , de tal manera Agrositio (2020) , menciona que la
demanda de este tipo de legumbre es alta en naciones como China, India y Pakistan.

Canadé se destaca como el principal exportador y productor, en segundo lugar, la
region del Mar Negro, la Unién Europea, Asia y Australia en términos de importancia

A pesar de ello, Argentina desempefia un papel significativo en el mercado,
especialmente en la fabricacibn de guisantes verdes. No obstante, surge un
problema con la variedad de guisante amarillo, tomando en cuenta que esta no

goza de suficiente aceptacion en el mercado.

Segun Roldan et al. (2019), afirma que el problema que experimenta este producto
son las diferentes enfermedades que adquieren, ya sea por los cambios de clima o

una mala eleccién de semilla, es decir, que la semilla estd infectada por hongos, por

tal motivo, es importante realizar investigaciones especificamente en la agricultura
de precision po r lo que utiliza tecnologias como la visién artificial con el fin de

potenciar la eficacia y rendimiento de los cultivos.

Es por eso por lo que a Igunos beneficios del uso de la vision artificial enfocada en la
agricultura de precision incluyen : la deteccion automatica de enfermedades y
plagas, analisis de la salud de los cultivos, identificacion de plantas individuales,
optimizacion de riego, andlisis de suelo y fertilizacion que ayuden a la deteccion de

estas enfermedades como: fusarium, antracnosis, oidio, entre otras.

En Pamplona , segun Torrado (2019), menciona que el cultivo de arveja es de baja
calidad, puesto que los agricultores no hacen el uso de asistencia técnica para el
proceso de cultivo de esta  leguminosa , sino mas bien se enfocan en cultivar este
producto de manera tradicional con la utilizacion de quimicos no muy bien
recomendados por una persona experta en el tema, ademas en estas etapas del

cultivo se destacan hongos pertenecientes al género Ascochyta ( Ascochyta pisi,

Ascochyta pinodes y Ascochyta pinodella)
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Por ende, se presenta la enfermedad fusarium que es visualizada a la larga distancia
con manchones amarillos , marchitamiento o su vez también el deterioro en las hojas

de la planta causando pérdidas del cultivo.

Segun Villota (2019), afirma que e n el Ecuador la agricultura representa el 7% de todo
el producto interno del afio 2017 la cual se la denomina la actividad que produce

mas empleos en todo el pais, pero debido a varios avances tecnolégicos, toda esta
produccién de campos en el Ecuador se la considera baja, las causas que generan
esta baja produccién son varias como el limitado acceso a fertilizantes o el bajo
despliegue de sistemas de riego, sin embargo, estos inconvenientes tienen muy poca
probabilidad lo que hace que el Ecuado r tenga reducida la aplicacién tecnolégica

gue permiten generar la optimizacién y mejorar los procesos agricolas.

Segun Angulo (2019), afirma que, en la provincia del Carchi, especialmente en el
Canton Bolivar, los agricultores tienen un conocimiento limitado sobre los diversos
hongos que afectan el cultivo de arvejas. Esta falta de conocimiento ha generado
problemas en las plantas, aunque se han imp lementado medidas de control en los
Ultimos afios, estas no han sido eficaces para proteger completamente las plantas.

Como resultado, se han producido dafios irreparables en los cultivos.

Una de las mejores variedades de arveja es la Quantum, este es uno de los granos
mas resistentes ademas de posee r mejor calidad, segun  Moreno (2019), manifiesta
gue en la actualidad los sembrios de arveja variedad Quantum en la comunidad de
Monte Verde, provincia del Carchi, los agricultores eligen utilizar semillas certificadas
para aumentar la eficiencia de sus cosechas. Ademas, también prefieren emplear
semillas que hayan sido cosechadas previamente y hayan demostrado ser efectivas.
Destacan que, aparte de estas variedades, también siembran otras como

Sindamanoy y San Isidro, reconocidas por su alta calidad.

La presente investigacidbn se desarrollara en la Provincia del Carchi, Canton
Montufar, especificamente en la ciudad de San Gabriel, en la comunidad de la

Delicia, puesto que, en esta comunidad no existe un control fitosanitario, es decir

gue carece de medida s destinada s a proteger Yy prevenir la salud de las plantas
como también de controlar o erradicar enfermedades , al mismo tiempo se
evidencia agentes patégenos que por el desconocimiento de fungicidas y el control

actual se lo realiza mediante practicas tr adicionales, los cultivos de arveja Quantum
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se encuentran con un alto riesgo de propagaciéon de enfermedades principalmente

de antracnosis, fusarium y oidio.

1.2. FORMULACION DEL PROBLEMA

El desconocimiento de la vision artificial en cultivos de arveja Quantum provoca la
propagacion no controlada de agentes patégenos generando una identificacion
de enfermedades tardia mediante métodos tradicionales, en la comunidad de La

Delicia, ciudad de San Gabriel, durante el periodo 2023.
1.3. JUSTIFICACION

El propésito de este proyecto es proporcionar a los agricultores una herramienta
tecnoldgica, haciendo el uso de la vision artificial para detectar de forma temprana

de las enfermedades denominadas antracnosis, oidio y fusarium debido a gue son
las principales que afectan a las plantaciones de arveja, durante el proceso de
siembra, puesto que dichas enfermedades no se han podido identificar
anticipadamente, generan pérdidas en el cultivo y una baja calidad del producto,

al igual gque su produccion.

Segun Garzon (2020), manifiesta que el uso de la vision artificial en la agricultura se
enfoca en el mejoramiento y la eficiencia de los productos de siembra y a su vez
aumenta la produccién mas de un 50% en la calidad del producto. Por lo que los
pequefios y grandes agricultores pueden tener una mejor manipulacion de los
cam pos, ya sean estos grandes o pequefios en el proceso de detectar las anomalias

de los productos que se encuentran en progreso.

Los resultados que arroja el estudio , mediante la evaluacion de algoritmos de
deteccidn de objetos ayudaran a los agricultores a identificar de manera eficiente
las enfermedades que provocan dafios en las diferentes partes de la planta, es
decir; tallo, hoja y fruto, ademas se puede establecer un mejor rendimiento en la
produccién , beneficiando asi a los consumidores, aumenta ndo su calidad y a los
agricultores econdmicamente, por lo que esta herramienta tecnolégica también

brinda un control total del cultivn 0. De esta manera, la investigacion adquiere la
importancia en este sector debidoa que a | hacer la utilizacién de vision artificial en

la identificacion de enfermedades en los cultivos de arveja mejorara la estabilidad

del agricultor y la satisfaccion del consumidor en la comunidad de la Delicia.
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1.4. OBJETIVOS Y PREGUNTAS DEVESTIGACION
1.4.1. Objetivo General

Desarrollar una solucién informatica haciendo uso de la vision artificial en la
agricultura de precisibn  para la identificacibon  temprana de enfermedades en los

cultivos de arveja Quantum
1.4.2. Objetivos Especificos

1 Fundamentar bibliograficamente las variables de estudio para conocer una

solucioén al problema.

9 Seleccionar un algoritmo de vision artificial que permita la identificacién de

enfermedades en plantas.

9 Identificar las principales enfermedades que afectan al cultivo de arveja a

edad temprana.

9 Proponer un aplicativo con base en la vision artificial haciendo el uso de
bounding boxes para la identificacion de enfermedades fungicas en arveja

variedad Quantum
1.4.3. Preguntas de Investigacion

9 ¢Lasvariables de estudio proporcionan  una posible solucion al problema de
cultivo de arveja?
1 ¢EL algoritmo de vision artificial permite la identificacion de enfermedades
en las plantas?
¢,Cuales son las principales enfermedades que afectan al cultivo de arveja?
¢, Como es el aplicativo  con vision artificial que ayude la identificacion de

enfermedades fungicas en arveja  ?
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Il. FUNDAMENTACION TEORICA
2.1. ANTECEDENTES DE LA INVESTIGACION

Como respald o del avance de est e proyecto , se ha empleado como base teérica
el analisis de investigaciones previas enfocadas con el empleo de la  vision artificial

en la agricultura de precision para la identificacion de enfermedades en sembrios.

Segun Huanca (2022), en su proyecto de investigacién propuso la elaboracion de
una app movil para el diagnéstico preliminar del oidio mediante imagenes digitales

de la planta de uva. Ademas, emple6 una metodologia de investigacion
cuantitativa y experimental. Tras el desarrol  lo de la aplicacion, se logro una precision
del 99,00% en el indicador de sensibilidad, mientras que la especificidad oscil6 entre

el 92,38% y el 96,00%. Esto lleva a concluir que la aplicacion mévil contribuye al

diagnostico preliminar del oidio mediante imagenes digitales.

Segun Serrano y Torres (2020), en su investigacidon, plantea la creacién de un
prototipo de aplicacion movil destinada a identificar mazorcas de cacao afectadas

por Monilia y/o Fit6ftora, haciendo uso de tecnologias de visién por computadora y
aprendizaje automatico. Después de recopila r datos, compila un conjunto de
informacién que abarca las enfermedades mas preocupantes, como la Fit6ftora y

la Monilia. Los resultados obtenidos mediante el uso del modelo YOLOv4 arrojan una
precision del 60% en la deteccion de las mazorcas de cacao. Est os hallazgos insintan
gue dicha herramienta moévil podria resultar beneficiosa tanto para los agricultores

como para los investigadores agricolas en la toma de decisiones.

El estudio realizado por, Cusme y Loor (2019), tuvo como propdsito crear una app
moévil mediante el uso de aprendizaje automatico para identificar y clasificar "la

roya" en los cultivos de café robusta, buscando automatizar este proceso. Se
recolectaron imagenes de hojas y plantas afectadas para entren ar los algoritmos
seleccionados. Tras el desarrollo e implementacion de la aplicacion, se consigui6

una efectividad del 95% en la deteccion de la roya. S e logré una precision del 97%

en la deteccién y categorizacion de la enfermedad en las hojas de café ro busta.
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Las repeticiones llevadas a cabo mostraron un promedio del 93% de precisién en la

deteccion, lo que destaca la exactitud y utilidad de la aplicacion creada.

Ademas, se toma en cuenta la presencia de consumo y produccioén en la provincia

del Carchi para identificar sus ventajas y desventajas en el cultivo por lo que, Issuu
(2019), afirma que e n la provincia de Carchi se registra un mayor indice tanto de
consumo como de produccién de arveja, representando el 47,4%  a nivel nacional.
Esto indica que una parte significativa de las pérdidas financieras para quienes

cultiva n se reducen por plagas y enfermedades , como resultado de una mayor
atencion a las técnicas y el manejo del cultivo. Actualmente, se puede observar que

estas atacan con mayor frecuencia a los cultivos son ; barrenador, minador, oidio,
fusarium y antracnosis con los porce ntajes de 67%, 33%, 47% 33%, 20%

respectivamente, lo que  reduce la productividad de los cultivos.

La identificacion y categorizacion de granos de café resulta fundamental para
mantener los precios internacionales en niveles elevados. Sin embargo, en las distintas
practicas de seleccion de productos, alin se emplea un enfoque tradicional. En este
context o, Gonzabay (2023), llevé a cabo un proyecto de desarrollo que se basa en
el uso de redes neuronales convolucionales (CNN) para el procesamiento de
imagenes. Este método permite una seleccion mas eficiente de cada producto. Para

la clasificacién de los granos de café, se emple6 MobileNet, una arquitectura
optimizada. El analisis de rendimiento se realiz6 para las arquitecturas MobileNetV2 y
MobileNetV1, arroja ndo precisiones del 99.18% y 88.72%, respectivamente. Ademas,
se obtuvo una validacién del 99.20% y 81.25% respectivam ente. De estos resultados,
se concluyé que MobileNetV2 es mas apropiado para lograr una clasificacién

Optima.

La tarea de identificar y clasificar las plagas presentes en los cultivos de tomate rifién
demanda el uso de algoritmos que tengan la capacidad de procesar informacion

de manera efectiva para su posterior analisis . Segun Jacome (2022) , en su
investigacion se resalta la importancia de la utilizacion de diversas tecnologias para
obtener resultados Optimos. Su objetivo primordial fue detectar plagas como el
minador y la mosca blanca, asi como la enfermedad fusarium en el tomate rifidén de

manera temprana mediante la aplicacién de técnicas de vision artificial, aprendizaje
automatico y Edge Computing. Estas técnicas permiten optimizar los recursos de

produccién. Losdatos finales muestran una exactitud del 96.875% en la validacion del
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modelo original, del 98.438 % para el modelo LITE disefiado para la tarjeta de

desarrollo, y del 92.54 % en pruebas reales, validadas con la asistencia de expertos

Segun Moran y Quiranza (2022), en su trabajo de investigacion destaca una solucién
informatica que permite la deteccion de enfermedades de papa que hace el uso

de vision artificial. Este enfoque se centra especificamente en el ambito agricola,
abordando de manera efectiva los desafios a sociados alas patologias que impactan
en los cultivos de papa. Para la implementacion exitosa de esta aplicacién, se ha
centrado en un enfoque mixto que adopta técnicas de investigacion, respaldado
ademas por la metodologia XP (Programacion Extrema), que se ha revelado como

un enfoque eficaz para el desarrollo &gil de software

Segun Guerrero (2021), se destaca la importancia crucial del seguimiento de cultivos

en parcelas utilizando la visién artificial, dado que esta actividad es fundamental para
evaluar el rendimiento y anticipar la cosecha. Sin embargo, los productores en el
sector enfrentan desafi os significativos debido a factores climaticos que complican

la deteccion temprana de enfermedades y plagas. Durante la evolucién del sistema,
se utilizé un conjunto de datos compuesto por 502 imagenes y se ejecutaron un total

de 6000 iteraciones de entren amiento. Los resultados obtenidos revelaron que, en un
contexto de datos densamente poblado, la Interseccion sobre la Unién (loU) alcanz6

el 59.23%, mientras que la Precision Media (mAP) fue del 81.60% , lo que demuestra
gue el sistema logra detectar el objeto de estudio con una eficacia del 86%. Ademas,

el modelo propuesto exhibe un rendimiento altamente satisfactorio, con un promedio

de precision del 96%.

2.2. MARCO TEORICO

El proyecto se estructura en dos fases fundamentales. En la primera etapa, se
explorara el &mbito de la vision artificial enfocada en la agricultura de precision,
abordando algoritmos especificos disefiados para la identificacion de objetos en
ilustraciones . Para llevar a cabo esta tarea, se haréd uso de tecnologias de desarrollo
punteras como Python, Flutter, Visual Code, entre otras. En la segunda fase, se
enfocara en detectar enfermedades en los cultivos de guisantes . Esta fase
comprenderd un analisis deta  llado de las enfermedades mas frecuentes, explorando

sus caracteristicas distintivas. Con este enfoque dual, la investigacién busca no solo

comprender las herramientas tecnolégicas utilizadas en la deteccion visual, sino
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también proporcionar una comprension profunda de las enfermedades que afectan

a los cultivos de arveja.

2.2.1.Enfermedades en plantas

Segun Cherlinka (2023), afirma que | as enfermedades que afectan a las plantas
representan unaseria situacién que pone en peligro la produccion agricola. Es crucial
que los agricultores estén debidamente preparados para hacer frente a estos
problemas y puedan implementar estrategias de control efectivas a lo largo del
proceso de cultivo. Estas enfermedades pueden manifestarse en diferentes partes de
la planta, incluyendo las hojas, el tallo y las raices, incluso pueden afectar a la planta

en su totalidad.

2.2.1.1. Tiposde Enfermedades de las plantas y agentes causales

Dentro del &mbito de las enfermedades que afectan a las plantas, se pueden
distinguir dos categorias principales: las enfermedades abiéticas, las cuales son
conocidas comono infecciosas, y las enfermedades bidticas, que se caracterizan por
ser infecciosas.

Las enfermedades no contagiosas tienden a surgir en situaciones ambientales
desfavorables, como temperaturas extremas o niveles inadecuados de humedad.
Estas afecciones son causadas por factores abioticos, como la presencia de
sustancias dafinas en el aire .

Es esencial destacar | os principales factores responsables de las enfermedades en las
plantas , entre los cuales se encuentran bacterias, hongos, nematodos, virus y plantas
parasitarias. Reconocer estos agentes es crucial para implementar medidas
preventivas y estrategias de control efectivas, asegurando la eficiencia en la

produccién agricola

2.2.1.2. Enfermedades causadas por bacterias

Las enfermedades ocasionadas por bacterias representan una de las afecciones mas
comunes en la agricultura, manejo y prevencion de patologias son tareas
considerablemente complejas. Para que se dé la infeccion, el agente causal debe
penetrar en el tejido del cultivo, usualmente a través de areas dafadas, como las
producidas por herramientas agricolas, la presencia de insectos como pulgones, o
debido a condiciones climéticas desfavorab les, como polvo, viento o lluvias intensas.
Es relevante destacar que las  bacterias pueden permanecer latentes, ya sea en la
planta misma o en el suelo, durante prolongados periodos de tiempo hasta que se

presenten las condiciones Optimas para su desarrollo completo. La comprension
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detallada de estos procesos es fundamental para implementar estrategias efectivas

de prevencion y control, contribuyendo asi a la salud y productividad del cultivo

2.2.1.3. Enfermedades causadas por hongos

La presencia de hongos patdgenos es uno de los problemas més frecuentes en la
agricultura. Segun Almeida et al. (2019), anualmente , aproximadamente la tercera
parte delos sembrios de alimentos se ven afectados por enfermedades de las plantas
causadas por hongos. Esta situacion no solo tiene importantes implicaciones
humanitarias, sino también considerables consecuencias econémicas. Similar a las
enfermedades bacterianas, las infecciones fungicas en las plantas s e manifiestan
mediante heridas, aberturas naturales y areas humedas, asi como por medio del
viento, se suelen dispersar las esporas de los hongos , facilitando su propagacion en

los cultivos.

2.2.2.Enfermedades en leguminosas

Segun Palomo (2022), indica que la fusariosis es una enfermedad con origen en el
suelo, y se manifiesta cuando se presentan condiciones ideales como temperaturas
elevadas y alta humedad. Su principal objetivo es atacar los vasos de la planta, esta
enfermedad puede surgiren cualquier etapadel proceso del cultivo. ademas, tiende
a desarrollarse de manera rapida, especialmente en ambientes con temperaturas
elevadas y una humedad considerable.

Elmildiu es otra enfermedad comun en las leguminosas, la cual tiene su origen tanto
en los restos de la cosecha como en las semillas. Esta afeccidn se inicia desde la base

de la planta y se propaga hacia la parte superior, afectando los tallos, las hojas y las

vainas. La identificacion del mildiu se realiza a través del amarillamiento de las hojas,

y otra caracteristica distintiva es la presencia de un micelio gomoso en el envés. Est a

enfermedad se desarrolla  en condiciones muy hiumedas Yy temperaturas bajas.

2.2.3.Arveja Quantum

La arveja Quantum posee un alto potencial de produccién, su porte es mediano, sus
vainas estan entre 7y 8 granos, ademas, esta variedad presenta una notable ventaja

en su produccién debido a la presencia de nudos que se duplican, triplican e incluso
cuadruplican, lo que la distingue claramente de otras variedades en términos de
rendimiento. Es conocida por su sabor dulce y su capacidad para producir altos

rendimientos.

Se necesita de riegos ligeros y frecuentes especialmente cuando esta se encuentra

en floracion y llenado de vaina, hay que evitar el exceso de humedad y se debe
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realizar cambio de surco entre 25 a 35 dias después de la siembra. Hacer el aporte
después del abonamiento, para optimizar el uso del fertilizante y alejar el tallo del

contacto con el agua para evitar problemas de pudricién.

Esta hortaliza posee una gran produccion y contiene mucho carbohidrato al igual
que proteinas , por otro lado , la arveja Quantum es recomendable, puesto que se
adapta al climafrio ademasde un excelente rendimiento de acuerdo con el manejo

de | cultivo que brindan los agricultores.

Tabla 1. Ventajas y caracteristicas de la variedad de arveja Quantum

Ventajas de la arveja Quantum Caracteristicas

Muestra una alta capacidad para resistir Es una planta de buen vigor y rustica.

condiciones climéticas desfavorables

Cada vaina contiene entre 7 y 9 granos. Promedio de altura 70cm.

Reduccion en el uso de pesticidas. La floracién ocurre en un periodo muy
concentrado.

Tolera las épocas lluviosas. En cada nudo, se pueden observar de 2 a 4
flores en floracion.

Vainas muy compactas de excelente llenado y Muestra resistencia a las infecciones

duracion. causadas a Fusarium sp. y Mildiu .

Plantas muy sanas . Las vainas son solidas y bien formadas.

Fuente: Guerrero (2023).
2.2.3.1. Requerimientos edafoclimaticos

La arveja es una leguminosa que se cultiva de manera 6ptima en invierno, muestra
resistencia a las heladas durante su fase de desarrollo , mientras crece, pero no

durante la etapa de  floraciéon (Cordova, 2022).

1. Condiciones edéficas

1 Texturade suelo: Las caracteristicas Optimas del suelo incluyen texturas de nivel
medio, que abarcan desde franco limoso hasta franco -arcilloso arenoso, con
una profundidad efectiva que se sitlia en el rango de 45 a 60 centimetros.

1 pHdelsuelo: El rango 6ptimo se sitla entre 5.5 y 6.5, indicando un nivel
ligeramente 4cido a neutro.

1 Drenaje: Debe permitir que el agua se filtre, y se construye zanjas de 15 a 20
metros, para sacar el agua.

1 Materia 0 rganica: Un nivel de materia organica en el suelo que oscile entre el
2% y el 5% se considera optimo.

1 Fertilizacién: Implica agregar nutrientes al suelo, aplicar 200 kg. ha -1 de 18 -46-
00 10-30-10
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2. Condiciones climéticas

1 Temperatura: Debe estar dentro de un rango especifico entre 15°C a 18°C vy la
minima en 10°C.

1 Luz: Esencial para la fotosintesis de las plantas en requiriéndose de 5 -9
horas/sol/dia

1 Agua: La arveja necesita 250 a 380 milimetros de agua

i Estacioén de cultivo : Estacién adecuada maximiza la produccién entre los 2.000
a 3.000 msnm.

1 Viento: La velocidad del viento puede afectar la estructura de las plantas.

1 Heladas: Pueden dafiar plantas sensibles al frio, sometidos a temperaturas por
debajo de +12,5 °C

2.2.3.2. Enfermedades en el cultivo de arveja variedad Quantum

Debido a la sensibilidad y susceptibilidad del cultivo de arveja a enfermedades
durante las etapas de cultivo, uno de los inconvenientes de hoy en dia es lograr una
produccion de alta calidad. Cabe sefialar que unas de las enfermedades mas
frecuentes son; antracnosis , fusarium vy oidio, estas son enfermedades causadas por

hongos (Castellanos et al., 2021) .

Segun Saenz (2020), menciona que e n los primeros meses en esta variedad de
guisante las enfermedades ya son notorias . Cabe sefialar que Ascochyta Pisi y
Fusarium son hongos notables en este tiempo porlo que dafia n tanto las hojas como
las raices de la planta , debido a que atacan las zonas mas vulnerables de la planta

es muy complicado que pued a sobrevivir. Ademas, si la enfermedad no se controla
adecuadamente y en el tiempo exacto puede propagarse con el viento asi

contagiando a todo el cultivo.

2.2.3.2.1. Antracnosis

Segun Guerrero (2023), menciona que esta enfermedad es ¢ ausada por Ascochyta
pisi o Colletotrichum spp , afecta ndo directamente a  los tallos, las hojas y los frutos.
Inicialmente, Se presenta como &reas redondas de color amarillo, con un diametro

de aproximadamente 5 mm y bordes oscuros. Estas areas son numerosas y pueden
expandirse a lo largo de grandes secciones del 6rgano afectado. En las vainas, estas
manchas pueden aumentar en profundidad y ocasionar dafos en las semillas. En
climas con alta humedad, hay mayor riesgo de prop agacion de esta enfermedad,

lo que podria llevar al deterioro total de la planta.
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La antracnosis 0 mas conocida como ojo amarillo presenta una serie de signos
distintivos que impactan diversas partes de la planta. Estos signos comprenden
manchas en las hojas, tallos y vainas, las cuales pueden empezar como lesiones
pequefias y redondeadas, extendiéndose con el tiempo y rodeadas por un a zona
amarillenta. Ademas, la enfermedad puede causar la caida prematura de las hojas
afectadas, provocando una defoliacién temprana. Las manchas en las vainas
pueden generar ablandamiento y deformacion de | os tejidos, y en casos mas graves,
pueden resultar en la putrefaccién y disminucién del rendimiento de la cosecha.
Asimismo, los frutos también pueden ser afectados en etapas avanzadas de la
enfermedad, mostrando sintomas de pudricién y descomposicion. La intensidad de
estos sintomas puede variar segun factores como la variedad de arveja, las

condiciones ambientales y la susceptibilidad de la planta a la enfermedad.

2.2.3.2.2. Fusarium (oxysporium)

Segun Castillo (2019), menciona que fusarium es una enfermedad que es
ocasionada por un hongo denominado (fusarium oxysporum f.sp. pisi) el cual afecta
a los cultivos, provocando dafios en el tallo y su follaje, por lo cual este hongo se
muestra en la planta con un color amarillento debido a que ataca en un inicio en lo

que se le domina cuello de la raiz hasta que llega a cubrir toda la plan ta, los
agricultores la conocen esta enfermedad por su nombre tradicional denominado

marchitez por fusarium.

De acuerdo con la informacion proporcionada por, Guerrero (2023), menciona que
esta patologia es provocada por el hongo Fusarium spp y se manifiesta d urante la
fase en que la planta esta floreciendo . Durante esta etapa, los sintomas se
manifiestan inicialmente como un amarillamiento de las hojas que avanza
gradualmente con el tiempo, y conforme avanza se produce un deterioro adicional,

culminando en el marchitamiento completo de la planta.

Segun Waldimar (2022), la presencia de Fusarium se manifiesta a través de un
amarillamiento blanquecino. Este fenébmeno resulta en una pudricion seca de los
componentes de las raices internos y la region inferior del tallo , exhibiendo un tono
rojizo. Este cambio de color se atribuye a las toxinas generadas por el hongo, que
provocan la obstruccion de la xilema, ocasionando en ultima instancia, el

fallecimiento de la planta. Ademas, resalta las circunstancias  apropiadas para la
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propagacion de esta enfermedad se encuentran en temperaturas entre 20 y 25 °C,

acompafiadas de una humedad que oscile entre el 75% y el 95%.

2.2.3.2.3. Oidio (Erysiphe polygoni)

Segun Angulo (2019), el Oidio también conocida como erysiphe polygoni , es una

afeccion flngica que afecta a las plantas de arveja (Pisum sativum ). Es causada por

diversos hongos pertenecientes a los géneros Erysiphe o Sphaerotheca. Se manifiesta

como una capa de polvo blanco que aparece en los tallos, hojas, flores y vainas

Esta enfermedad suele comenzar con la aparicion de pequefias manchas blancas
en las hojas, que con el tiempo se agrandan y se fusionan, dando lugar a areas mas
amplias cubiertas por el hongo. Si ho se controla adecuadamente, puede debilitar la
planta, reduc iendo su capacidad para realizar la fotosintesis y producir alimentos, lo

gue puede llevar a una disminucién en el rendimiento de la cosecha.

La propagacion del oidio ocurre mediante esporas que son transportadas por el
viento o a través del contacto directo entre plantas . Condiciones que involucran una
alta humedad relativa y temperaturas moderadas suelen ser propicias para su
desarrollo. Para controlar esta enfermedad, se pueden implementar practicas
culturales, como la eliminacién de plantas infectadas, asi como el uso de fungicidas

especificos para combatir el hongo.

Tabla 2. Matriz de correlacion entre enfermedad y causas

Hoja Tallo Fruto

X X X 3 Antracnosis
e}

X -g Fusarium

()

X X X £ Oidio
[¢]
c
w
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Tabla 3. Plagas y con diciones climaticas

Plagas Condiciones climatica s
Barrenador del Minador Trips Pulgon Enfermedades Alta Temperaturas  Suelos Mal Viento (20 - Deficiente
tallo (Lyriomyza (Frankliniella verde Humedad Moderadas Drenados 30 km/h) fertilizacién
(Melanagromyza trifolii) spp.) (Myzus (70%) (10°C - 25°C)
lini) persicae)
X X X Antracnosis X X X X
X Fusarium X X X X
X X X Qidio X X X
Tabla 4. Enfermedades y efectos
Agente Causal Sintomas en Hojas Sintomas en Sintomas en Sintomas en Efectos en el Condiciones
Tallo Vainas Semillas Rendimiento Favorables
Antracnosis  Colletotrichum Manchas oscuras, Lesiones Manchas Manchas negras Reduccién de Humedad alta,
spp. hundidas, fusién de alargadas, oscuras 'y 0 marrones. rendimiento, temperaturas
n manchas. oscuras y hundidas. calidad de vainas. moderadas a
% deprimidas. célidas.
3 Fusarium Fusarium Amarillamiento, Cancros en la En casos Podredumbre, Muerte de plantas, Suelos mal
£ oxysporum marchitamiento base del tallo, severos, reducciéon de reduccion drenados,
é’c_-’ marchitez manchas viabilidad significativa de temperaturas
i marrones rendimiento. célidas
Oidio Erysiphe pisi Polvo blanco en Lesiones Manchas No es comun Reduccion de Humedad baja a
hojas, hojas blancas, polvo blancas, crecimiento, vigor moderada,
amarillas blanco vellosas en de plantas temperaturas
vainas calidas
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2.2.4.Vision artificial en la agricultura

La vision artificial en la agricultura es una tecnologia cada vez mas utilizada para
mejorar los resultados del sector agricola. Esta tecnologia utiliza técnicas avanzadas

de vision artificial, como el reconocimiento facial, para detectar y clasificar plantas,
animales y objetos en los cultivos, segun Cuauhtemoc (2019), esto permite a los
agricultores identificar y diagnosticar los problemas de sus cultivos de manera rapida

y precisa. La visibn artificial también se ha utlizado para monitorear

el progreso y la salud de las plantaciones a través de la deteccion de cambios en la
luz, el color y la madurez de las frutas y verduras. Ademas, algunos productores
agricolas han empezado a utilizar la visién artificial para gestionar y optimizar los

recursos y los procesos relacionados con la agr  icultura.
2.2.5.Algoritmos de aprendizaje para  deteccién de objetos en  imagenes

Segun Anitha y Jayalakshmi (2021), mencionan que | o0s algoritmos de aprendizaje
para identificacion de imégenes son programas informaticos disefiados para
reconocer patrones y caracteristicas en imagenes, conocidos como algoritmos de
aprendizaje para identificacion de imagenes, emplean técnicas de aprendizaje
automatico, especialmente aprendizaje supervisado. En este proceso, se realizan
entrenamientos utilizando conjuntos de datos que incluyen imagenes etiquetadas, es

decir, imagenes acompafiadas de sus respectivas categorias o clases.

Durante el entrenamiento, el algoritmo se alimenta con miles o incluso millones de
imagenes junto con las etiquetas correctas, permitiéndole aprender a asociar
patrones visuales con las clases a las que pertenecen. En este contexto, la red
neuronal convolucional (CNN) emerge como el enfoque de aprendizaje mas
predominante , destacando por su eficacia en actividades relacionadas con la visién

artificial en computadoras, como la identificacién de imagenes.

Una vez que el algoritmo ha sido entrenado, se vuelve capaz de clasificar nuevas
imagenes asignandoles la etiqueta o categoria aprendida durante el entrenamiento,
en un proceso conocido como inferencia. Estos algoritmos de identificacion de
imagenes encuentran aplicaciéon en diversos campos, como el reconocimiento

facial, diagnostico médico, vehiculos auténomos, sistemas de seguridad, entre otros.

Existen diferentes algoritmos de aprendizaje tal y como se muestra en la tabla 5,enla

cual se realiza una comparativa entre algoritmos, en donde figura caracteristicas
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esenciales para la identificaciéon del algoritmo mas calificado para la presente

investigacion.
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Tabla 5. Comparativa de algoritmos de aprendizaje para detec

tar de objetos en imagenes

Algoritmo Caracteristicas Ventajas Desventajas Aplicaciones Escalabilidad Requisitos Analisis

de computacionales

aprendizaje

R-CNN Propone regiones Alta  precision Lento en la  Deteccién de Limitada por su Requiere altos  Es reconocido por su alta
de interés. en la inferencia. objetos en velocidad en requisitos precision en la deteccién
Procesamiento en deteccion. Requiere mucho imagenes. el tiempo de computacionales. de wuna variedad de
etapas. Capacidad de almacenamiento y ejecucion objetos, aunque  su

detectar poder lentitud en la inferencia y

objetos computacional. alta demanda de

variados. recursos
computacionales limitan
su utilidad en
aplicaciones que
requieren tiempos de
ejecucion rapidos.

Fast RCNN Utiliza una red Eficiente en la  Requiere un  Deteccion de Mejora en Necesita recursos MejoralaeficienciadeR -
convolucional extraccion de preprocesamiento objetos en velocidad en computacionales CNN al realizar la
para extraccion caracteristicas adicional. imagenes comparacion considerables. extraccion de
de caracteristicas y deteccion. Puede perder con R-CNN caracteristicas y
Propone regiones No necesita  detalles finos en propuesta de regiones
de interés  regiones de objetos pequefio de interés en una sola
mediante una interés pasada, pero ain
sola pasada previamente requiere recursos

definidas. computacionales
considerables y puede
perder detalles en
objetos pequefios.

Faster R- Propone regiones Eficiente en la  Complejo y Deteccion de Mas escalable Es necesario tener Integra redes

CNN de interés  generacion de requiere ajustes de objetos en que R-CNN y recursos convolucionales y de
mediante  redes regiones de  hiperparametros. imagenes Fast R-CNN. computacionales deteccién para
convolucionales y interés. Requiere mas significativo perfeccionar la
de deteccion Buena precision  ajustes de eficiencia en la
Buena precisibn en la  hiperparametros. produccién de regiones
en la deteccion. deteccion. de interés, siendo mas

escalable que R -CNN vy
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Algoritmo Caracteristicas Ventajas Desventajas Aplicaciones Escalabilidad Requisitos Analisis

de computacionales

aprendizaje

Fast RCNN, pero su
implementacion es mas
compleja 'y requiere
ajustes adicionales de
hiperparametros.

Yolo Realiza la Alta velocidad Puede tener  Deteccion de Buena Solicita menos  Se destaca por su alta
deteccion de de deteccion. inconvenientes en objetos en  escalabilidad recursos velocidad de deteccién
objetos en una No requiere  detectar  objetos tiempo real. y velocidad. computacionales. y capacidad para
sola pasada. regiones de pequerios. realizar la deteccion en
Utiliza una anica  interés tiempo real utilizando
red convolucional previamente una Unica red
para deteccion definidas.

convolucional, aunque
puede tener dificultades
con objetos pequefios
debido a su enfoque de
una sola pasada.
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Como se muestra en la tabla 5, se realizdé la comparativa entre algoritmos de
aprendizaje en donde se lleg6 a la conclusion de que el algoritmo Yolo es el mas
apropiado para la deteccion de objetos, puesto que realiza la identificacion en
tiempo real a diferencia de los otros, cabe sefi alar que este algoritmo requiere menos
recursos computacionales lo que es conveniente para la investigacion. Yolo es eficaz

de modo que se puede adaptar a diferentes tamafios de objetos y a su vez a
diferentes escenarios cabe me  ncionar que tiene una alta velocidad en el proceso y
deteccidn es por ello por lo que, esta eleccidén es la mas idonea para el presente

proyecto.

En la tabla 6, se realiza una comparativa de algoritmos de deteccidén de objetos en

dos diferentes SO.

Tabla 6. Compara cion de algoritmos

Modelo ftems de evaluacién Windows  Windows Comparacion Especifica de
10 11 Modelos

YOLOV8 Numero de Imagenes 1320 1320 - En ambos sistemas operativos,
Numero de épocas 100 100 tiene un porcentaje de validacion
Tiempo 15.50H 18.08H bastante alto, aunque ligeramente
Porcentaje de validacion 0.916% 0.873% mejor en Windows 10.
Margen de error 0.09% 0.13% - El margen de error es menor en

Windows 11.

- El tiempo de ejecucién es
comparable en ambos sistemas

operativos.
YOLOV5 Numero de Imagenes 1320 1320 - El porcentaje de validacion es

Numero de épocas 100 100 mas alto en Windows 11.

Tiempo 20.66H 22.16H - El margen de error es menor en

Porcentaje de validacion 0.83% 0.75% Windows 11.

Margen de error 0.17% 0.24% - El tiempo de ejecucién es
comparable en ambos sistemas
operativos.

R-CNN Numero de Imagenes 1320 1320 - El porcentaje de validacién es

NUmero de épocas 100 100 mas alto en Windows 11.

Tiempo 28.12H 34.75H - El margen de error es menor en

Porcentaje de validacion 0.66% 0.74% Windows 11.

Margen de error 0.34% 0.26% - El tiempo de ejecucién es mayor

en Windows 11 en comparacion
con Windows 10.

Fast RRCNN Numero de Imégenes 1320 1320 - El porcentaje de validacion es
NUmero de épocas 100 100 mas alto en Windows 11.
Tiempo 22.47H 31.57H - El margen de error es menor en
Porcentaje de validacion 0.68% 0.78% Windows 11.
Margen de error 0.32% 0.21% - El tiempo de ejecucién es mayor

en Windows 11 en comparacion
con Windows 10.
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La ejecucion del modelo YOLOVS se llevo a cabo en dos sistemas operativos distintos,

tanto en la versién 10 como en la versidén 11, como se muestra en la tabla 6. Tras
realizar un analisis, se llegé a la conclusion de que YOLOV8 es considerablemente mas
eficiente en cuanto al rendimiento de tiempo en comparacidon con las otras
opciones. Es importante destacar que, a pesar de las diferencias en el tiempo de
ejecucion, los resultados en términos de precision fueron similares para todas las

configuraciones evalu adas .

2.2.5.1. MobileNetV2

Segun Gonzélez y Pacheco (2022), MobileNetV2 ha sido desarrollado como una
arquitectura de redes neuronales convolucionales especificamente disefiada para

su implementacion en dispositivos moviles y sistemas con recursos limitados,
centrdndose en aplicaciones de vision por computadora. Est aversion representa una
evolucion de la arquitectura inicial de MobileNet, introduciendo mejoras sustanciales

tanto en eficiencia como en precision. Utiliza técnicas de optimizacién como la
separacion de convoluciones y el uso de bloques residuales para | ograr un equilibrio
entre precisiéon y eficiencia. Ademas, permite ajustar parametros como el "ancho" y

la "resolucion” para adaptarse a diferentes requisitos de aplicaciones y recursos de
hardware. MobileNetV2 es muy util en tareas como categorizacion de imagenes, la
identificacion de objetos y el analisis semantico de segmentos , siendo especialmente
adecuado para implementaciones en dispositivos moéviles y sistemas embebidos

debido a su eficiencia computacional.

De acuerdo con Gonzéalez y Pacheco (2022) , La estructura de MobileNetV2 se ha
disefiado especialmente para dispositivos moéviles que tienen capacidades
computacionales limitadas. Su eficiencia sobresaliente permite la ejecucién de

tareas de vision artificial en tiempo real. MobileNetV2 emplea convolu ciones
profundas separables y bloques residuales invertidos para reducir la cantidad de
parametros y operaciones requeridas, manteniendo la precisién. Ademas, incorpora
técnicas como la ampliacion de canales y la activacion de ReLU6 para mejorar aun

mas la eficiencia y la capacidad de representacion. Esta arquitectura ha probado

ser valiosa en una variedad de aplicaciones de vision artificial en dispositivos méviles,
simplificando la implementacién de modelos de aprendizaje profundo en entornos

con recurs os limitados.
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Tabla 7. Analisis del modelo MobileNetV2

Modelo items de Windows Windows Analisis de rendimiento
evaluacion 10 11

MobileNetV2 NUmero de 1320 1320 - Aunque el tiempo de
imagenes entrenamiento es significativamente
NUmero de 100 100 mayor en Windows 11, no hay una
épocas mejora notable en la precision del
Tiempo 20.17h 31.23h modelo en comparacién con
Precision 1.0000 1.0000 Windows 10.
entrenamiento - La leve reduccion en la pérdida de
Pérdida 0.1773 0.1646 validacion en Windows 11 no
validacién parece justificar el aumento
Precisién 0.9451 0.9451 significativo en el tiempo de
validacion entrenamiento.

En la tabla 7, se examind minuciosamente el rendimiento de un modelo de
clasificacion denominado MobileNetV2 en dos sistemas operativos diferentes,
evidenciando que Windows 10 es el mas apto, ademas, su tiempo es el mas

conveniente para su ejecucion.
2.2.6.Tecnologia en la nube
2.2.6.1. Google Colab

Segun Das (2023), mencionaque Google Colab ofrece acceso gratuito a una amplia
gama de recursos informéticos, que incluyen espacio de almacenamiento, memoria

RAM, capacidad de procesamiento, tarjetas graficas (GPU) y unidades de
procesamiento tensorial (TPU). Ademas de esto, Colab sim plifica el proceso de
reutilizacion de archivos de Jupyter Notebook alojados en GitHub y permite la
importaciébn de proyectos relacionados con ciencia de datos y aprendizaje
automatico desde diversas fuentes. Esta plataforma también facilita la colaboracion
eficiente al permitir la importacién de activos, lo que resulta en la presentaciéon de

codigo Python de manera clara y libre de errores. Los usuarios de Free Colab tienen
la oportunidad de acceder de manera gratuita a tiempos de ejecucion de GPUy TPU

por un maximo de 12 horas. Este servicio brinda una variedad de recursos
tecnolégicos valiosos, que van desde una CPU Intel Xeon hasta un pod eroso
acelerador Tesla K80. Asimismo, el tiempo de ejecucion de TPU ofrece una
impresionante capacidad de potencia comp utacional gracias a una TPU en la nube
con una potencia de 180 teraflops. Para aquellos que requieran una mayor
capacidad de procesamiento, Colab Pro y Pro+ ofrecen la opcién de ampliar estos
recursos, permitiendo a los usuarios prolongar su tiempo de uso mas alla de las 12

horas iniciales.
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Gracias a todos los beneficios antes mencionados esta herramienta es la opcion ideal
parallevaracabo estainvestigacion, permitiendo ejecutar elalgoritmo enun minimo

tiempo por su gran capacidad de forma gratuita.

2.2.7. Tecnologias de desarrollo

Segun Layedra et al. (2022), afirma que | as tecnologias de desarrollo  engloban las
herramientas, plataformas, lenguajes de programacion, frameworks y entornos
empleados por los desarrolladores en la creacion de  software y aplicaciones.  Su
importancia radica en simplificar el proce dimiento de la creacidon del software,
incrementar la eficiencia y ofrecer un entorno coherente que favorece a los

desarrolladores .

2.2.7.1. Lenguajes de programacion

Es un sistema formal que permite a los programadores transmitir instrucciones a una
maquina, generalmente una computadora, mediante el uso de simbolos y codigos
especificos. Estos expertos utilizan estos lenguajes para crear y desarrollar
aplicaciones movi les que posteriormente son utilizadas a diario por los usuarios. En el
ambito de la programacion, es crucial mencionar que hay una variedad de
lenguajes disponibles especificamente disefiados para ciertos sistemas operativos, lo

gue significa que algunos so  n exclusivos para plataformas particulares (Layedraetal.,
2022).

Tabla 8. Lenguajes de programacion.

Lenguaje d Plataformas Tipo de Ventajas Desventajas
programacion compatibles aplicaciones
Java Android, Movil, web, Tiene gran Tiene gran consumo
Windows, Linux escritorio cantidad de de recursos
librerias Es menos conciso que
Portabilidad algunos lenguajes
modernos
Swift i0S, macOS Movil, escritorio Sintaxis clara y Tiene compatibilidad
concisa limitada
Tiene Desarrollo
rapido y
eficiente
Compatibilidad
con apple
Kotlin Android Movil, escritorio, Compatibilidad Soporte a medias
web con java
Tiene mejoras en
seguridad
Posee mayor
productividad
Dart iOs, Android,  Mouvil, web,  Soporte Nuevo a diferencia de
web escritorio multiplataforma otros lenguajes
Tiene facilidad Tiene menos
de aprendizaje popularidad que otros
lenguajes
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Lenguaje d Plataformas Tipo de Ventajas Desventajas

programacion compatibles aplicaciones
Posee un
rendimiento
solido en
aplicaciones

JavaScript i0S, Android,  movil, web, Gran cantidad Poco rendimiento en

web escritorio de bibliotecas y aplicaciones

frameworks complejas
Facilidad de No es compatible en
utilizar todos los navegadores
Versatil

Como se muestra en la tabla 8, se realiz6 un analisis de varios lenguajes de
programaciéon para detectar cual es el mas apto para la presente investigacion, de
acuerdoa laeleccion ellenguaje de programacion Dart es el mas adecuado puesto
gue, se fundamenta en su facilidad de aprendizaje y su adaptabilidad para diversas
aplicaciones, incluyendo moviles, web y escritorio. Ademas, destaca por ser
multiplataforma y exhibir un rendimiento solido, convirtiéndolo en la opcion ideal para

este tipo de i nvestigacié n.

2.2.7.2. Frameworks

Segun Ticona (2022), menciona que un framework en el &mbito de la creacién de
programas informaticos  representa una estructura conceptual y tecnol6gica que
suministra funcionalidades predefinidas y establece una base organizativa para la
creacion de aplicaciones. Su propésito es simplificar y agilizar el proceso de creacion
al ofrecer un conjunto de reglas, convenciones y herramientas que capacitan a los

desarrolladores para construir software de manera mas eficiente y uniforme.

Tabla 9. Frameworks.

Framework Plataformas Lenguaje Ventajas Desventajas
compatibles principal
React Native: iOS, Android JavaScript Desarrollo rapido Rendimiento en
algunas
situaciones
puede ser inferior
al desarrollo
nativo
Flutter: iOS, Android, Web Dart Amplia Mayor  tamafio
personalizacion de | programa
de la interfaz de
usuario segun las
preferencias

individuales.
Xamarin: i0S, Android, C# Reutilizacién de Menos
Windows codigo para comunidad en
multiples comparacion
plataformas con algunos otros
frameworks
lonic: iOS, Android, Web TypeScript Desarrollo Rendimiento
multiplataforma puede ser inferior
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Framework Plataformas Lenguaje Ventajas Desventajas

compatibles principal
a las aplicaciones
nativas
NativeScript: iOS, Android, Web JavaScript, Acceso nativo a Curva de
TypeScript API del dispositivo  aprendizaje mas
pronunciada
para algunos

desarrolladores

Tal y como se muestra en latabla 9, se realiz6 una comparativa entre frameworks en
donde se puede evidenciar que Flutter es el mas calificado para el presente proyecto
considerando que es una  solucidbn con una multiplataforma con una interfaz de
usuario altamente personalizable y un ciclo de desarrollo rapido. Por otra parte, Flutter
es un framework de desarrollo de interfaz de usuario (Ul) el cual cuenta con un
desarrollo rapido, es decir, ofrece un ciclo con funciones de recarga en caliente que

permiten v er los cambios en tiempo real sin reiniciar la aplicacién por completo.
2.2.8. Manejadores de Base de Datos

Segun Marin (2019), lo define como un sistema de gestion de database como una
herramienta que se especializa en la creacién, control y supervisién de bases de
datos, abordando aspectos como también la seleccién y administracion de las

estructuras esenciales para almacenar y recuperar datos de manera Optima.
2.2.8.1. PostgreSQLE

Segun Borges (2019), menciona que PostgreSQL se destaca en ser un sistema de
codigo abierto en cual no tiene complejidad en descargarlo, debido a que no tiene

un costo adicional, mas bien es gratuito por ello, es una buena opcion emplearle en
proyecto s por su buen rendimiento. Ademas, es muy popular en aplicaciones
empresariales y de alto rendimiento debido a sus capacidades de gestion de datos
robustas y flexibles. Ademas, es ampliamente utilizado en aplicaciones web y en la
ciencia de datos. Fue diseii ado para ser resistente a fallos y con la habilidad para
manejar enormes cantidad es de informacibn de manera efectiva. con un

rendimiento excepcional.

42



Tabla 10. Beneficios y consecuencias de PostgreSQL

Ventajas Desventajas

Instalacién y uso gratuito Elaborado para ambientes con una
considerable cantidad de informacion.

Sistema multiplataforma Es posible que el sistema exhiba lentitud en
sus implementaciones para bases de datos

Estabilidad La manipulacién de la sintaxis o los
comandos puede no ser sencilla de ejecutar

Escalabilidad y configuracion Puede volverse complicado utilizarlo si no se

cuenta con el conocimiento necesario.

2.2.8.2. MySQL

De la misma manera se tiene a MySQL el cual figura como uno de los sistemas de
gestion de database mas reconocidos y ampliamente empleados a nivel global.
Segun Robledano (2019), menciona que MySQL se utiliza para guardar , organizar y
recuperar informacion en diversos contextos, que van desde sitios web y aplicaciones
moviles hasta sistemas corporativos. Este sistema tiene la capacidad de gestionar
volimenes importantes de informacién y puede ajustarse segin las demandas en
constante evolucién de una aplica cion. Ofrece una serie de caracteristicas
avanzadas Yy transacciones . También es compatible con diversos lenguajes de

desarrollo, tales como PHP, Java, C#, Python, entre otros

Tabla 11. MySQL

Caracteristicas Ventajas Desventajas

Ofrece la opcion de elegir entre varios Es de uso libre y Muchas soluciones no se

motores de almacenamiento para cada gratuito. encuentran documentadas o

tabla. carecen documentacion
respaldada por fuentes
oficiales.

Combina transacciones de diversas formas Software que cuenta La documentacibn no esta

mediante conexiones para aumentar la con la licencia GPL disponible para algunas de sus

velocidad de procesamiento por segundo, funcionalidades.

al tiempo que asegura una conexién

segura.

Realiza operaciones de compra y venta y Requisitos de bajo En la actualidad, no se

utiliza relaciones con claves externas. coste. caracteriza por ser el programa

mas facil de usar.
No requiere de Presenta una deficiencia
hardware o software cuando requieren de una

de alta potencia. modificacién.
Proporciona una amplia gama de Cuenta con una Configurar y optimizar MySQL
funcionalidades dentro del lenguaje SQL. extensa comunidad para un rendimiento especifico
de usuarios y puede ser complejo y requerir
desarrolladores que conocimientos técnicos
participan avanzados.

activamente con el
desarrollo y soporte.

Amplia capacidad para buscar e indexar Rendimiento Puede tener limitaciones en la
informacién en forma de texto. eficiente, gestion de transacciones y en
especialmente en
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Caracteristicas Ventajas Desventajas
operaciones de la implementaciéon de ciertas
lectura. funciones avanzadas.

Utiliza una variedad de herramientas para

mejorar la portabilidad.

Tiene la capacidad de
cantidades masivas de datos,

Utilizacion de multiples hilos a través de hilos

del nucleo del sistema operativo.

gestionar
incluso
cuando superan los 50 millones de registros.

Cumple  con los
estandares SQL vy
ofrece
compatibilidad con
varios lenguajes de
programacion.

Herramienta
especializada en la
administracion de
bases de datos
estable y confiable.

Escalable, lo que
significa que se
maneja grandes

cantidades de datos
y un alto volumen de
transacciones.

No es la mejor opcién para

almacenar datos no
estructurados.
Algunas caracteristicas

avanzadas y herramientas de
administracion pueden requerir
la version comercial de MySQL

La configuraciéon incorrecta o
la falta de actualizaciones
pueden poner en riesgo la
seguridad del sistema.

2.2.8.3. SQL server

SQL Server se refiere a una plataforma para la gestién de database que admite
distintos lenguajes de programacién. De acuerdo con Segun Parada (2019),
Server, desarrollado por Microsoft, es una herramienta para gestionar database
relacionales. Reconocido como uno de los sistemas mas conocidos y utilizados en el
mercado, se utiliza para almacenar, gestionar y recuperar informacion en diversos
contextos empresariales, sitios web y aplicaciones moéviles. Ademas, permite la
conexiéon co n diferentes tipos de datos, es decir textos niameros, imagenes, fechas,
ofrece diversas herramientas para facilitar tanto la administracion como el desarrollo
de bases de datos. Incluye funciones avanzadas como Business Intelligence,

inteligencia artificia |, andlisis de datos brindando seguridad de la informaciéon con

SQL

una escalabilidad alta.

Tabla 12. SQLserver

Ventajas

Desventajas

Optimo rendimiento en entornos
Windows.
Fuertes
autenticacion.
Escalabilidad vertical y horizontal.
Amplia variedad de herramientas

y compatibilidad.

Administracion  sencilla a través
de SQL Server Management
Studio.

medidas de

Los costos de licencias y hardware son elevados.

Configuracion complicada en politicas de seguridad.

Es necesario tener precaucion al escalar horizontalmente.
Algunas herramientas son exclusivas de Microsoft.

La interfaz de administracion puede resultar abrumadora.
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Tabla 13. Bases de Datos en aplicaciones moviles.

Base de datos Caracteristicas Ventajas Desventajas

SQLite Es una plataforma Se destaca por su No es la opcién mas
enfocada a la  gestion  ligereza y facil adecuada para
de bases de datos integracion. aplicaciones de gran
relacionales envergadura.

Firebase Realtime  Constituye una Permite Presenta limitaciones

Databas data base en tiempo actualizaciones en en consultas y filtros
real basada en la tiempo real. avanzados.
nube.

Firebase Firestore Se trata de una Ofrece escalabilidad y Su costo esta asociado
data base que opera permite consultas mas al volumen de
en tiempo real y utiliza complejas. operaciones.
un modelo NoSQL .

Realm Es una base de datos Destaca por su rapidez Puede requerir ajustes

especialmente creada
para su uso en
aplicaciones moviles.

Es una base de datos
NoSQL disefiada para
aplicaciones moviles

Couchbase Mobile

y eficiencia en
operaciones de lectura
y escritura.

Gestiona

eficientemente
grandes conjuntos de
datos.

para adaptarse a
ciertos casos de uso
especificos.

Su implementacion
demanda familiaridad
con el enfoque NoSQL.

2.2.9. Metodologias de desarrollo

Las estrategias de desarrollo de software son componentes fundamentales en el

procedimiento de creacién

calidad, cuyo objetivo primordial es satisfacer los requisitos de los usuarios.

y actualiza cién de software con un buen estandar de

Ademas,

considera que estas metodologias son una parte fundamental de la ingenieria de

software y las define como un conjunto coherente de métodos interrelacionados,

guiados por principios comunes (Rivas et al., 2019).

Tabla 14. Metodologias de Desarrollo.

Metodologia Definicion Caracteristicas  Ventajas Desventajas
XP Representa un enfoque Sus Sus beneficios  Sin embargo,
agil de desarrollo que se caracteristicas son la puede ser intensiva
enfoca en la mejora incluyen adaptabilidad en recursos y
constante del software desarrollo a cambios, requerir una cultura
mediante la iterativo, entrega organizacional
colaboracion  estrecha pruebas rapida y la  especifica.
entre desarrolladores y frecuentes, alta calidad
clientes (Raeburn, 2022). programacion del cédigo.
en parejas e
integracion
continua.
Kanban Es una metodologia de Sus rasgos Ofrece No obstante, es
gestién visual centrada distintivos son flexibilidad, menos
en la mejora continua y un tablero  una clara  estructurada que
la entrega constante de visual, limites visualizacion otras metodologias
trabajo Mesh (2020), de trabajo en del trabajo y y puede requerir
progreso y un  optimizacion disciplina para su
flujo continuo. del flujo de  implementacién
trabajo como
ventajas.
RAD Se enfoca en el Caracteristicas Entre sus Sin embargo,
desarrollo que prioriza la clave incluyen ventajas se puede
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Metodologia Definicién Caracteristicas  Ventajas Desventajas
rapidez y adaptabilidad, desarrollo encuentran comprometer la
utilizando prototipos 'y iterativo, entregas calidad en favor de
ciclos cortos de prototipos y la rapidas, la velocidad y no es
desarrollo Catro (2019), participacion adaptabilidad adecuada para

del usuario. a cambios y la todos los proyectos.
participacion
del cliente.

Scrum Se centra en la entrega Elementos Proporciona No obstante,
incremental y equipos distintivos transparencia requiere roles 'y
autoorganizados (Estrada incluyen en el responsabilidades
et al., 2021). sprints, roles progreso, bien definidos, lo

definidos , y adaptabilidad que puede ser
reuniones y entregas  desafiante para
regulares. frecuentes equipos nuevos.
como
ventajas.

Talycomo se evidenciaenlatablal 4, muestrala Metodologia XP se ha seleccionado
para el marco metodoldgico principal para esta investigacion debido a varios
motivos clave. En primer lugar, se destaca su capacidad para fomentar una

interaccion continua vy fluida entre el cliente y desarroll ador. Esta comunicacién

personalizada es fundamental para entender lo que el cliente necesita y espera , lo
que a su vez facilita la identificacion temprana de posibles problemas y su pronta
resolucién. Elentorno en do nde se llevaacabo el desarrollo de software los requisitos
pueden evolucionar rdpidamente, esta capacidad de adaptacion es invaluable.

Otro aspecto primordial de esta es su flexibilidad en los plazos de desarrollo de la
aplicacion. A diferencia de enfoques mas rigidos como Kanban, XP permite la
inclusion de nuevas tareas en cualquier fase del ciclo de desarrollo. Esta flexibilidad

es esencial cuando surgen nuevas neces idades o requisitos durante el proceso de
desarrollo, lo que permite al equipo ajustarse rapidamente y priorizar de manera
efectiva las tareas adicionales.

En comparacion con Kanban, XP ofrece una ventaja significativa al permitir la adicion

de tareas adicionales en cualquier etapa del proceso. En Kanban, la falta de
flexibilidad puede resultar restrictiva, puesto que se requiere que una tarea sea
completada antes de que se pueda agregar una nueva. Esta rigidez puede ralentizar

el proceso y dificultar la capacidad del equipo para adaptarse a modificaciones en

los requerimientos del proyecto.

Ademas de su versatilidad y capacidad de adaptacion, la Metodologia XP fomenta
un ambiente de trabajo colaborativo y participativo. Todos los miembros del equipo
son alentados a contribuir con ideas y soluciones, lo que no solo enriquece el proceso

de desarrollo, sino que también  aumenta el sentido de propiedad y compromiso con
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el proyecto. Esta cultura de colaboracion fue un factor determinante en la eleccion
de la Metodologia XP para esta investigacion, por ende, se reconocié su capacidad

para potenciar el talento y la creatividad de todos los involucrados.
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ll. METODOLOGIA
3.1. ENFOQUE METODOLOGICO
3.1.1. Enfoque

Segun Salas (2019), se destaca al enfoque mixto por su capacidad para integrar tanto
datos cualitativos como cuantitativos en un solo estudio. Este enfoque reconoce la
complementariedad y la sinergia entre ambos tipos de datos, lo que permite
entendimiento mas exhaustivo y profundo de los fenbmenos que estan siendo

investigados.

En el caso especifico del estudio sobre el cultivo de arvejas, el enfoque mixto ofrece
una metodologia sélida para abordar la complejidad de los procedimientos agricolas

y los desafios asociados con la salud de las plantas. Al emplear métodos cualitativos,
los investigadores pueden explorar en profundidad los procesos y practicas utilizadas
en el cultivo de arvejas, asi como comprender las perspectivas y experiencias de los

agricultores, expertos en agronomia y otros actores relevantes en el campo.

Por otro lado, el enfoque cuantitativo permite recopilar datos numéricos objetivos
sobre variables especificas relacionadas con la salud de los cultivos de arvejas, como

la temperatura , el crecimiento de las plantas y la humedad del suelo. Estos datos

un

cuantitativos proporc ionan un sélido punto fundamental para realizar un estudio y la

identificacion de patrones o tendencias en el comportamiento de los cultivos.

Al combinar ambos enfoques,  se obt iene una imagen mas completa y detallada de
la salud y el rendimiento en los cultivos de arvejas. Esta integracion de datos
cualitativos y cuantitativos facilita una comprension holistica de la realidad agricola,

al mismo tiempo puede realizar estrategias mas efectivas para mejorar la

produc tividad y calidad de sembrios de arvejas.
3.1.2. Tipo de Investigacion

Dentro del enfoque mixto, se han considerado varios tipos, como la investigacion

descriptiva, explicativa, documental o bibliogréfica, de campo Yy exploratoria .
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3.1.2.1. Investigacion descriptiva

Segun Gevara et al. (2020), menciona que esta investigacion tiene como finalidad
explorar el qué y el porqué de un estudio, buscando describir y explicar a fondo el

objeto de investigacién con el propdsito de proporcionar una solucion clara a la
cuestién tratada. Ademas, se destaca por la recopilacidn exhaustiva de info rmacion
y por el reconocimiento meticuloso de variables, asi como la realizacién de estudios

transversales.

Este proyecto se enmarca con una investigacién descriptiva, detalla las
caracteristicas de la vision artificial  juntamente con la  aplicacién en la agricultura
Asimismo, proporciona informacién detallada sobre los requisitos edafoclimaticos en
donde se desarrollan las enfermedades dentro del cultivo del guisante. Asi mismo la
investigacién implica la recopilacion de datos, resultado de un extenso estudio, que

abordara las técnicas utilizadas en el cultivo de arvejas.
3.1.2.2. Investigacion explicativa

Segun Bastis (2020), afirma que la investigaciébn explicativa investiga un fenémeno
especifico que es huevo o que no ha sido investigado a fondo.  Elpropésito de dicha

investigacion es proporcionar ~ conocimiento relevante  sobre ellos.

Se emplea la investigaciéon explicativa, en vista de que se analizan y explican los
fendmenos que tienen lugar en los cultivos de arveja. Se exponen las circunstancias
propicias para la revelacion de las enfermedades mas comunes en los sembrios de
arveja , asi como las circunstancias de crecimiento de la leguminosa. Ademas, se
enfatiza que la visién artificial como una herramienta fundamental en el sector
agricola. Del mismo modo, se ofrece una explicacién sobre la utilizacion de recursos

y se realiza un andl isis de todos los aspectos como algoritmos, metodologias,

database, motores .

3.1.2.3. Investigacion bibliogréfica

Segun Zorrila (2021), describe que este estudio se centra en examinar la informacién
disponible sobre el tema de interés . Esta revision constituye uno de los semblantes
primordiales en diferentes investigaci ones y sus respectivas fuentes. Es un proceso
crucial que involucra una serie de fases, que incluyen la observacién, investigacion,
interpretacion y sintesis, con el fin de  reunir informacion relevante para el tema de

interés.
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Ademés, se enfoca en la busqueda de fuentes bibliogréaficas, mediante la
exploracién de tesis y articulos cientificos disponibles en formato digital se realiza una
conexioén entre investigaciones auténticas que respaldan el trabajo . Ademas, esta

préactica facilita la orientacion adecuada de la investigacion.
3.1.2.4. Investigacion exploratoria

El propésito es obtener datos, recopilar informacion que, a su vez, posibilite una
comprension precisa. Asimismo, se orienta hacia la exploracion de temas
especificos, buscando abordarlos desde nuevos enfoques o descubrir aspectos

novedosos que merecen ser estudiados (Vizcaino et al., 2023).

Se emplea la investigacion exploratoria, puesto que se realiza andlisis preliminar para
reconocer area sde estudio, lo que implica la definicion precisa de los problemas que
enfrentan los cultivos de arveja en la comunidad de La Delicia. Se redne la
informacién variada para orientar el desarrollo d e este trabajo . De igual manera , se
utiliza para laidentificacibn de la problematica especifica  enla deteccion temprana
de enfermedades en los sembrios de arveja, lo que contribuye a mejorar la

comprension de es ta situacién sin llegar a conclusiones definitivas.

3.1.2.5. Investigacion de campo

Se emplea cuando involucra la interaccion con el entorno, lo que
facilita la identificacion del procedimiento mas idoneo para el sector agricola
mediante la utilizacién de los  avances tecnoldgicos disponibles . Es decir que, se basa
en la realidad objetiva en lugar de percepciones subjetivas. Asimismo, los resultados
obtenidos orientan a los desarrolladores hacia las necesidades reales de los
agricultores . Esto se logra a través de la ejecucion de entrevistas, encuestas y analisis

de los datos recopilados durante el proceso.
3.2. IDEA A DEFENDER

El uso de visién artificial en la agricultura de precision  facilitard la identificacion de
enfermedades en las primeras etapas del cultivo de arveja variedad Quantum en la

comunidad de La Delicia, ciudad de San Gabriel
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3.3. DEFINICION Y OPERACIONALIZACION DE LAS VARIABLES

Tabla 15. Operacionalizaciéon de variables

Variable Definicién Dimension Indicadores Técnica Instrumento
Independiente Aprendizaje del algoritmo Tiempo de aprendizaje del Entrevista Cuestionario de preguntas
Vision artificial en la agricultura de precision: modelo Encuesta abiertas
Segun Garcés (2022), es una tecnologia que
respalda significa mente a la agricultura de . . e Cuestionario de preguntas
precision al ofrecer diversas herramientas Cantidad de informacion cerradas
disefiadas para reducir las dificultades que
enfrenta el agricultor durante el proceso de Calidad de la informacion
siembra.
Algoritmo a estudiar Costes de ejecucion
Precisién de algoritmo
Procesamiento de Interpretacion de resultado
imagenes
Etapas de procesamiento
Dependiente Caracteristicas de la Tamafio Entrevista Cuestionario de preguntas
Identificacion de enfermedades en cultivos enfermedad ol Encuesta abiertas
olor

de arveja Quantum:

Segun Cordova (2022), destaca la
importancia de estrategias para prevenir
enfermedades en el cultivo de arvejas,
recomendando control bioldgico, manual y
fisico, asi como control quimico especifico.
Estas estrategias ofrecen un enfoque integral
para garantizar un cultivo saludable vy
productivo.

Lesiones en la hoja
Textura

Ciclo de enfermedad

Cuestionario
cerradas

de preguntas
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Requerimientos
edafoclimaticos

PH del suelo

Clima 6ptimo

Tipo de suelo

lluminacién
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3.4. METODOS UTILIZADOS

Se utilizé la metodologia de investigacion de accién en la elaboracion del proyecto :
segun Salas (2019), esta investigacion se concibe como un estudio del contexto
social, caracterizado por un proceso de investigacion en espiral, donde la
investigacion y la intervencién se llevan a cabo simultaneamente. Por lo tanto, esta
investigacion se considera apropiada p ara la elaboraciéon del proyecto. Se ejecutd
una investigacién exhaustiva sobre el uso de la vision artificial enfocada en la
agricultura de precision para detectar de forma temprana enfermedades en
sembrios de arveja Quantum. Esto permitié desarrollar un a solucion informética para
detectar, tomar acciones correctivas y proteger el cultivo. Es importante ser practico,
realizando tareas que impliquen autorreflexién e investigacién, asi como interpretar y
comprender las sefales emitidas por el prototipo y realizar las modificacio nes

necesarias para mejorarlo.
3.4.1. Método deductivo

Para Villafuerte y Téala (2020), es un proceso de investigaciéon que emplea diversos
métodos de razonamiento, que van desde la aplicacion de la I6gica general hasta

la consideracion de hechos particulares fundamentados en leyes o principios. En
esencia, se trata de un enfoque logico destinad 0 a extraer conclusiones a partir de

una serie de principios establecidos.

Este método en la investigacion se centr 6 en la aplicacién de principios tedéricos y
marcos conceptuales existentes en la vision artificial y la identificacion temprana de
enfermedades en la  agricultura de precision. Basandose en teorias previas sobre el
procesamiento de i lustraciones y algoritmos de deteccion de objetos , se formulé
predicciones especificas sobre cémo estos principios pueden aplicarse a la
deteccién de enfermedades en plantaciones de arveja Quantum, a partir de teorias
sobre la discriminacion de patrones en imagenes, se pueden derivar predicciones

sobre la eficacia de ciertos algoritmos para distinguir entre plantas sanas y afectadas

por enfermedades.

3.4.2. Método inductivo

Segun Quesada y Medina (2020), afirma que e |enfoque inductivo implica identificar
las caracteristicas comunes o generales presentes en diversas situaciones para luego
establecer relaciones causales y formular proposiciones de validez universal o leyes

cientificas. Este método se basa en un razonamiento que parte de lo especifico y
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concreto para llegar a lo general y abstracto. Se sostiene cominmente que la

inferencia inductiva es un tipo de razonamiento dirigido hacia un objetivo especifico.

El enfoque inductivo en esta investigacion implic 6 la observacién directa de los
sintomas de enfermedades presentes en los cultivos de arveja Quantum, asi como la
recopilacién de datos sobre sus patrones de propagacion y factores ambientales
asociados. A través de este proceso de observacion detallada, se busc 6 patrones o
irregularidades que puedan sugerir relaciones significativas entre los sintomas y otros
factores. Al estudiar la aparicion de manchas foliares en los cultivos, se puede
identificar patrone s estacionales o condiciones climaticas especificas que podrian

influir en la prevalencia de la enfermedad.
3.4.3. Técnicas

Los métodos empleados en este  proyecto ayudarona obtener informacién  relevante
de la deteccion y las diferentes enfermedades dentro del proceso d el sembrio de
arveja Quantum, por lo cual  se sustentd los datos obtenidos mediante la recoleccion

de informacion con los instrumentos utilizados.
3.4.3.1. Observacioén participativa

En esta observacion se elig i6 un lugar, el mismo que se va a estudiar para observar
de manera sistém ica el objeto en cuestion y ademas se tendra una reunién con el

sefior José Rosalino Tutacha Paillacho, agricultor del sector la delicia.
3.4.3.2. Encuesta

Segun Garcia (2020), mencionaque una encuesta consiste en una serie de preguntas
estandarizadas dirigidas a un grupo representativo de la sociedad, con el propdsito

de indagar sobre opiniones o aspectos que puedan influir en ellos.

Como estrategia, se decidié llevar a cabo una encuesta dirigida a diversos conocidos
especializados en el cultivo de arvejas en las distintas comunidades de San Gabriel.
El objetivo principal era obtener un entendimiento mas profundo sobre el cultivo,
incluyendo posibles enfermedades que podrian surgir durante el proceso de siembra.
Este enfoque tenia como finalidad recopilar informacién detallada y precisa que seria
de gran utilidad para nuestra investigacion, los datos obtenidos de cada agricultor

nos brindarian informacioén valiosa.
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3.4.3.3. Entrevista estructurada

Segun Lazaro (2021), Se caracteriza por seguir un conjunto de preguntas
preestablecidas, que suelen ser abiertas en su mayoria, a diferencia de las preguntas
cerradas o de opcién mdultiple que se utilizan en un cuestionario. En este tipo de
entrevista, todos los entrevistados responden a las mismas preguntas, que se formulan

de la misma manera y en un orden predeterminado.

Se empled esta técnica con el propdésito de adquirir un entendimiento adecuado de
los diversos procesos aplicados en el cultivo de la arveja , para ello se implementa un
lugar de informacion sobre cuales son las técnicas, el proceso y el tratamiento en los

sembrios de arveja.
3.5. ANALISIS ESTADISTICO

3.5.1. Poblacién y muestra
La muestra de la presente investigacion consiste en 384 individuos que trabajan en el
sector agricola, segun los registros de la cuadrilla de trabajadores de la comunidad
de la Delicia. Para obtener el tamafio muestral , se procedi6 hacer la utilizacion de la
férmula propuesta por  Velazquez (2019), con 95% de confianza, una desviacion
estandar de 1.96 y una probabilidad de éxito del 50%. Se establecié un margen de
error de estimacion del 0.05%.

0z znzn
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3
Donde:
N = poblacion
7D i= 1.962 nivel de confianza
p = probabilidad de acierto %= 0.5
g = probabilidad de fracaso1  dp. 0.95
e = error de estimacion 0.0 5%
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Utilizando la férmula mencionada, se determind que 192 agricultores son escogidos
para lareco pilaciébn de datos de vital importancia  usando encuetas via internet con

preguntas adaptadas para una mejor comprension de estos
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3.6. RECURSOS

3.6.1. Recursos materiales

Esta investigaciéon se basa en una variedad de fuentes, incluyendo tesis tanto fisicas
como digitales, libros como referencias de investigacion, articulos, papers y la guia
metodolégica para el plan de TIC de la UPEC. Como también se emplean portatiles

para crear el prototipo. Los recursos utilizados en la elaboracion son los siguientes:
1 Computadoras para investigar y desarrollar el documento.
1 Internet para recopilar y buscar informacién necesaria para el proyecto.

1 Se emplearon memorias USB y discos duros externos como dispositivos de

almacenamiento
3.6.2. Recursos humanos

Los estudiantes llevaran a cabo este proyecto gracias a la asistencia del personal
docente, incluyendo al Msc. Carlitos Guano , quien proporcionara orientacion para

su desarrollo y realizara correcciones pertinentes.

Tabla 16. Recursos Humanos

Nombres Ocupacién Rol
Msc. Carlitos Guano Director de Carrera y docente Tutor
de la UPEC
Kimberlhy Pérez Estudiantes de la Carrera de Desarrolladores
Wilmer Tutacha Computacion
Sr. José Tutacha Agricultor Especialista en identificacion de

enfermedades presentes en
cultivo sde arveja.

3.6.3. Recursos financieros

Parallevar acabo el presente trabajo , se ha designado un monto presupuestario que
posibilitard su desarrollo. A continuacion, se presenta la tabla 17, detallando dichos

recursos financieros.

Tabla 17. Recursos Financieros

Recursos Cantidad Tiempo Precio unitario Total
Internet 20 me nsual $30 $600
Energia eléctrica 20 Me nsual $35 $700
Transporte 20 Me nsual $20 $200
Vivienda 20 Me nsual $80 $1600
(arriendo)

Total $3100
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3.6.4. Recursos tecnologicos

A continuacion, se detallaran las herramientas de hardware y software empleadas

en el desarrollo y ejecucion de este proyecto.
Hardware

Para la realizacion de este trabajo, se hacen necesarias dos herramientas
tecnoldgicas. Se empleara un dispositivo movil (celular) para la captura de imagenes

de las hojas del cultivo, las cuales seran posteriormente sometidas a analisis.

Sistema operativo: Android 13

Camara: 50 megapixeles

Resolucién: 8160x6120 pixeles

Distancia focal : 26mm (lente)

Memoria RAM: 4GB LPDDR4X

Memoria interna: 128GB (101GB disponible) eMMC 5.1

= 4 -4 A - -2

Para el proceso de programacion, pruebas de correccién y analisis, se utilizé una

laptop con las siguientes especificaciones

1 Marca: VivoBook ASUS

1 Procesador: AMD Ryzen 7 4700U with Radeon Graphics 2.00 GHz
f Memoria Ram: 8,00 GB
1

Sistema operativo: Windows 10 Pro

Software
9 Visual Studio Code 1.86.1
9 Android Studio 2022.3
1 Python 3.10.11
9 Flutter 3.16.5
9 Yolov8
1 Dart
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IV. RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. RESULTADOS
4.1.1. Analisis de la encuesta

Gracias a las 192 encuestas realizadas a los agricultores a continuacién se presenta

el andlisis respectivo

1. ¢Cuéantos afios de experiencia tiene usted como agricultor?

@ De 10 a 20 afios
@ De 21 a 30 afios
Mas de 31 afios

68,8%

Figura 1. Experiencia del agricultor

Analisis e interpretacion

La experiencia de un agricultor desempefia un papel fundamental en el proceso
agricola. Su conocimiento sobre la preparacién del suelo, la seleccién de semillas y

la aplicacion de fungicidas es crucial para enfrentar las enfermedades que puedan

surgir. En el sector de La Delicia, la mayoria de los trabajadores estan dedicados a la
agricultura, por lo que esta accibn genera ingresos econdémicos altos. Segun lo
reflejado en la figura 1, el 31% de los agricultores tienen entre 21 y 30 afios de
experiencia, mientr as que un 68,8% cuentan con una experiencia de 10 a 20 afios en

el cultivo. Estos datos evidencian que la comunidad agricola local esta compuesta
mayormente por individuos con un sélido conocimiento y experiencia en el sector,

por lo que contribuye significativamente al desarrollo de la agricultura en la zona.
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2. ¢Cuantas hectareas destina usted para el cultivo de arveja?

150

146 (76 %)

100

50
45 (23,4 %)

0(0 %) 1(0,5 %)

Figura 2. Hectareas destinadas al cultivo

Andlisis e interpretacion

Antes de proceder con la siembra, los agricultores evaltan si disponen de la cantidad
adecuada de semillas para cubrir la extension de tierra requerida, ya sea una
hectarea completa o menos. En ocasiones, descubren que no es necesario sembrar

toda una hect &rea para lograr una buena produccion. Gracias a los datos
recopilados por la encuesta, en la figura 2, el 76% de los agricultores , tienen la
capacidad de sembrar una hectarea. Mientras tanto, el 2 3.4% restante, cuentan con
dos hectareas de tierra. Esto su giere una distribucion adecuada de tierras para la

practica agricola en el sector.

3. ¢Cudles son las variedades de arveja que usted siembra en la zona?

@ Sindamanoy

@ Andina
Quantum

@ Sanisidro

9

Figura 3. Variedades de arveja mas comunes en la zona

Analisis e interpretacion

Los agricultores toman decisiones sobre qué variedad de arveja sembrar y cual evitar
basandose en su experiencia previa y conocimiento del rendimiento del producto.
Esto incluye evaluar si una variedad ha demostrado ser productiva o no. Segun se

muestraenla figura 3, el 87.5% de los agricultores eligen sembrar la variedad de arveja
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Quantum, mientras que el  9.9% optan por la variedad  Andina y el 2.6% prefieren la
variedad San isidro. Estos datos indican claramente que la arveja Quantum es la mas

cultivada en el sector de La Delicia.
4, ¢Cuantas veces en el afo siembra ALVERJA?

150

148 (77,1 %)

100

50
44 (22,9 %)

1 2

Figura 4. Siembras al afio

Analisis e interpretacion.

La decision de cuando sembrar a lo largo del afio estd condicionada por factores
climaticos que influyen considerablemente en el cultivo de arveja. Segun se muestra
en la figura 4, el 77.1% de los agricultores elige sembrar una vez al afio, mientras que
el 22.9% restante prefiere realizar dos siembras anuales. Esto sugiere que la mayoria

de los agricultores optan por realizar una sola siembra al afio.

5. ¢Seleccione la o las enfermedades mas frecuentes que se presentan en el cultivo

de arveja?

Antracnosis 40 (20,8 %)

Fusarium 138 (71,9 %)

Oidio 65 (33,9 %)

0 50 100 150

Figura 5. Enfermedades en el cultivo

Andlisis e interpretacion

Las enfermedades en los cultivos, particularmente en los de arveja, han sido una
preocupacion persistente a lo largo del tiempo, influidas tanto por factores climaticos
como por préacticas agricolas. La adopcion de medidas de control es crucial para

garanti zar una produccién saludable. En la figura 5, se observa que el 7 1.9% de los
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agricultores identifican al fusarium como la enfermedad mas comun, seguido por el

odio conun 3 3.9% y la antracnosis con un  20.8%.

6. ¢Seleccione la o las plagas mas frecuentes que se presentan en el cultivo de
arveja?
Minador 52 (27,1 %)
Barrenador

116 (60,4 %)

Trips

Otro |0 (0 %)

0 25 50 75 100 125

Figura 6. Plagas mas frecuentes en el cultivo

Analisis e interpretacion

Las plagas representan otro aspecto crucial en el proceso de cultivo, dado que
pueden surgir en etapas tempranas y, de no ser controladas a tiempo, pueden
ocasionar pérdidas econdmicas significativas y afectar el desarrollo 6ptimo de la
produccién. Tal como se puede visualizar enla figura 6, muestran que el 6 0.4% de los
agricultores son afectados por el barrenador , seguido por el tri ps con un 37% vy el
minador conun 2 7.1%. Esto destaca que el barrenador es la plaga que mas impacto

tiene en el cultivo.

7. ¢Con que frecuencia realiza el monitoreo de plagas y enfermedades en su cultivo

de arveja?

@ Diariamente

@ Cada 8 dias
@ Cada 15 dias
@ Cada mes
Figura 7. Monitoreo en el cultivo
Andlisis e interpretacion.
Es fundamental llevar a cabo un monitoreo adecuado del cultivo, puesto que el

exceso de maleza puede propiciar la aparicion de enfermedades o plagas.

61



Mantener el cultivo limpio es crucial para garantizar su salud. Segun se puede
apreciar en la figura 7, el 67.2% de los agricultores realiza un monitoreo cada 8 dias,
mientras que el 24. 5% lo hace cada 15 dias vy el 8.3% diariamente. Esto resalta la
preferencia por un monitoreo mas frecuente, cada 8 dias, como la practica mas

efectiva .

8. ¢Considera usted necesario ayuda técnica de algin agronomo para el manejo

de plagas y enfermedades en el cultivo de arveja?

® si
® No

Figura 8. Indicaciones técnicas

Andlisis e interpretacion

Es fundamental contar con la ayuda técnica de un agrénomo para combatir tanto

plagas como enfermedades en el cultivo. Una vez que el cultivo se ve afectado, las
pérdidas para el agricultor pueden ser considerablemente altas. De acuerdo con lo
representado en lafigura 8, el total de agricultores  estan de acuerdo en la necesidad

del asesoramiento técnico para el control de estas enfermedades.

9. ¢En base a su experiencia como identifica una enfermedad en el cultivo de

arveja?

@ Mira como esta el tallo
@ Mira como esté la hoja
Mira como esta el suelo

@ Mira que el cultivo esta disminuyendo
en el crecimiento

~

Figura 9. Formas para detectar una enfermedad en el cultivo
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Andlisis e interpretacion

El proceso de identificacibn temprana de enfermedades es crucial para los
agricultores, quienes buscan la asesoria de expertos para prevenir la propagacion de
enfermedades. Si se detecta una enfermedad en sus etapas iniciales, el agricultor

puede interveni r a tiempo y evitar pérdidas en la produccion. Sin embargo, si la
enfermedad avanza sin control, las pérdidas pueden ser significativas. De acuerdo

con la figura 9, el 67.7% de los agricultores se dedica a identificar indicios de
enfermedades ubicadas en d iferentes partes de la panta especificamente en las
hojas, mientras que el 2 2.4% observa cualquier disminucién en el crecimiento del
cultivo. Ademas, un  5.2% presta atencién al tallo y un 4.7%  monitorea el estado del
suelo. Esto demuestra que la mayoria de los agricultores se enfocan en la observacion

de las hojas para identificar las enfermedades presentes en el cultivo.

10. ¢Qué recomendaria hacer para obtener un cultivo libre de plagas y

enfermedades?

Fertilizacion adecuada 64 (33,3 %)

Aplicacién de agroquimicos. 123 (64,1 %)

Buscar un técnico agrénomo 46 (24 %)

0 25 50 75 100 125

Figura 10. Recomendaciones para un cultivo libre de enfermedades

Andlisis e interpretacion

Es crucial tomar medidas preventivas al cultivar este tipo de vegetales para prevenir
la transmision y aparicion de enfermedades. Esto implica realizar trabajos de
desinfeccion de las semillas antes de realizar la siembra con el objetivo de  mitigar
cualquier anomalia. Segun se muestraen la figura 10, el 64.1% de los agricultores opta
por aplicar agroquimicos, el  33.3% prefiere una fertilizacioén adecuada, y el 24% busca
el asesoramiento de un agrénomo. Esto refleja la preferencia mayoritaria por el uso

de a groquimicos.

63



11. Usted como agricultor ¢cree que el uso de fungicidas funciona para controlar

enfermedades en el cultivo?

@ Pocas veces funciona
@ Sifunciona
No funciona
@ No funciona en todo el cultivo

Figura 11. Uso de fungicidas para reducir enfermedades en el cultivo

Andlisis e interpretacion

La utilizacién de fungicidas constituye un recurso importante para los agricultores,
puesto que su experiencia les proporciona conocimientos sobre qué fungicidas
aplicar y como dosificarlos para controlar enfermedades. Sin embargo, en casos
extremos, puede resultar dificil controlar la enfermedad. Segln se muestra en la figura
11, el 41.7% de los agricultores menciona que los fungicidas funcionan solo pocas
veces, el 24% indica que si funcionan, el 1  8,2% sefiala que no funcionan en todo el

cultivoy el 1 6.1% indica que directamente no funcionan.

12. ¢En caso de existir una aplicacion para su teléfono celular que identifique

enfermedades, lo utilizaria?

®si
® No

Tal vez

93,8%

Figura 12. Aplicativo para la deteccion de enfermedades

Andlisis e interpretacion

Para los agricultores, contar con asistencia técnica, y preferiblemente tecnoldgica,
es fundamental para reducir pérdidas y aumentar la produccién. Esto se refleja en la

figura 12, donde el 9 3.8% de los encuestados afirma que utilizaria una aplicacion
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movil , mientras que solo el 6.3% indicé que no lo haria. Es evidente que la mayoria

esta de acuerdo en utilizar herramientas tecnologicas para mejorar su produccion.

13. ¢Cree usted que el uso de herramientas tecnoldgicas ayudaria a detectar
enfermedades en el cultivo de arveja?
®si

® No
@ Talvez

Figura 13. Uso de herramientas tecnoldgicas

Analisis e interpretacion

Segun lo expresado por los agricultores, llevan a cabo la deteccién de enfermedades

de manera tradicional, examinando el tallo, las hojas o el suelo. Sin embargo,
reconocen la utilidad de contar con ayuda tecnoldgica para una deteccién mas

precisa de las e nfermedades que afectan a sus cultivos. Como se observa en la figura
13, el 90.1% esta de acuerdo con el uso de herramientas tecnoldgicas, mientras que

el 9.9% restante no lo esta.

14. ¢ Cudl de las siguientes opciones deberia tener la aplicacién para identificar

enfermedades de su interés?

Confiable 67 (34,9 %)

Gratuita 45 (23,4 %)

Facil de usar 119 (62 %)

0 25 50 75 100 125

Figura 14. Opciones del aplicativo

Andlisis e interpretacion

Segun lo conversado con los agricultores, consideran que la aplicacion debe ser facil
de utilizar, puesto que no tienen un amplio conocimiento en tecnologia. En la figura

14, se puede notar que el 62% de los participantes en la encuesta prefiere una opcion
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facil de usar, seguido por el 34% que prioriza la confiabilidad y el 2 3.4% que busca una
alternativa gratuita. Esto indica que la mayoria se inclina por una aplicacién que sea

sencilla 'y de manejo accesible.

15. ¢ Con el uso de la vision artificial usted cree que se puede mejorar la calidad y

rendimiento de nuestros cultivos?

® si
® No

Figura 15. Uso de la vision artificial

Andlisis e interpretacion

Actualmente, la vision artificial enfocada en la  agricultura es un tema de gran
relevancia, porloque ayuda alos agricultoresa obtener un producto de calidad ya
ser seguros en la intervencién de enfermedades. Como se evidencia en la figural 5,
un 99.5%, de los participantes en la encuesta estan de acuerdo en que el uso de la
vision artificial en la agricultura  para obtener calidad en cada uno de los productos

gue ofrecen, especificamente en arveja, mientras que solo el 0. 5% sefiala lo contrario.
4.1.2. Propuesta

La propuesta se originé a partir de  conversaciones directas con los agricultores de la
comunidad La Delicia en el Canton Montufar de la ciudad de San Gabriel. La
investigacion se enfoc6 en la  detec cién de patologias que afectan los cultivos de
guisantes, destacando aquellas que tienen un impacto significativo. Segun los
resultados arrojados de las encuestas, las tres principales enfermedades que afectan
estos cultivos son: antracnosis (Colletotrichum spp.), fusarium (Oxysporum f. sp. Pisi) y
oidio (Erysiphe polygoni). Estas enfermedades gener an inconvenientes para los

agricultores, incluyendo la pérdida total de sus cultivos.

Dado que actualmente el sector agricola carece de herramientas tecnoldgicas para
la deteccion temprana de estas enfermedades, se ha concluido que es viable
desarrollar un prototipo capaz de identificar estas enfermedades en sus etapas

iniciales en los cult ivos de arveja. Ademas, se optd por la Programacién Extrema (XP)
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para realizar el desarrollo del prototipo, con el objetivo de gestionar el proyecto de
manera efectiva, llevar a cabo el desarrollo en etapas iterativas y definir roles

especificos dentro del equipo de investigacién.
4.1.2.1. Metodologia XP
4.1.2.1.1. Fase de planificacién

Durante esta etapa , se definen roles de los desarrolladores en el proyecto, asi como

los plazos asignados para cada uno de los instrumentos de la metodologia
a) Roles

Tabla 18. Roles

Nombre Descripcion Rol XP

MSc. Carlitos Guano Tutor Consultor
Kimberlhy Pérez Investigador Programador
Wilmer Tutacha Investigador Programador
Sr. José Tutacha Agricultor Consultor

b) Estimacion de tiempo

La valoracion del tiempo implica medir la importancia de las horas y los dias durante
la semana de trabajo. Esta evaluacion sera fundamental para establecer los

parametros en las etapas siguientes del proceso metodoldgico.

Tabla 19. Tiempo

Semanas Dias Horas
0,2 1 7
0,4 2 14
1 5 35
1,6 8 56
2 10 70
2,4 12 84
2,6 13 91
3 15 105
4 20 140
c) Mdodulos

Tabla 20. Médulos de la aplicacion

Mdédulo Contenido

1.- Inicio de sesién Registro con datos de usuario
Registro mediante Google directamente

Restablecimiento de contrasefa

2.- Modelo de vision artificial Preparacion del modelo

Experimentos de modelo
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Mdédulo Contenido

Ejecucion de modelo

3.- API REST Vinculo con el modelo de vision artificial.

Captura de datos

Captura de imagenes

4.- Consulta de datos Aceptacion de datos API REST

Exposicion de resultados

Como se observa en la tabla 20, se da a conocer el nUmero de médulos existentes

ademas del contenido de cada uno de estos.
d) Historias de usuario
Modulo 1: Inicio de sesién

Tabla 21. H_usuario 1

Historia de usuario

N°: 1 Usuario: administrador
Nombre: Registro con datos de usuario

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo:  Alto
Tiempo : 1 semanas Iteracion: 1

Encargado : Wilmer Tutacha

Detalle : El administrador debera acceder a la aplicacion ingresando sus datos personales para iniciar

sesion.
Tabla 22. H_usuario 2
Historia de usuario
N°: 2 Usuario: administrador
Nombre : Registro mediante Google directamente
Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo:  Alto
Tiempo : 2 semanas Iteracion: 1

Encargado : Wilmer Tutacha

Detalle : El administrador debera registrarse directamente mediante su cuenta de Google para
ingresar a la app.

Tabla 23. H_usuario 3

Historia de usuario

N°: 3 Usuario: administrador
Nombre : Restablecimiento de contrasefa
Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo:  Alto
Tiempo : 2 semanas Iteraciéon: 1
Encargado : Wilmer Tutacha
Detalle : En caso de olvidar la contrasefia, podra restablecerla utilizando direccién de correo

electrénico que esta registrada y enlazada con su cuenta.

Mo6dulo 2. Modelo de visién artificial

Tabla 24. H_usuario 4

Historia de usuario

N°: 4 Usuario: administrador
Nombre: Entrenamiento del modelo de vision artificial.
Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: Alto
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Tiempo: 4 semanas Iteracion: 1

Encargado: Wilmer Tutacha

Detalle: El administrador tendr4 el conocimiento para realizar actualizaciones y realizar el
entrenamiento en el modelo de vision artificial de acuerdo a su necesidad.

Tabla 25. H usuario 5

Historia de usuario

N°: 5 Usuario: Administrador
Nombre : Pruebas de modelo

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: Bajo
Tiempo : 4 semanas Iteracién: 2

Encargado : Wilmer Tutacha
Detalle : El administrador podra realizar pruebas detalladas de  modelo de visién artificial ~ evaluando
asi su funcionalidad.

Tabla 26. H_usuario 6

Historia de usuario

N°: 6 Usuario: Administrador
Nombre: Implementacién del modelo

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: Alto
Tiempo: 4 semanas Iteracion: 1

Encargado: Kimberlhy Pérez, Wilmer Tutacha
Detalle: El administrador lograra vincular el modelo de vision artificial recién creado y, al mismo tiempo,
integrarlo plenamente en la aplicacion.

Modelo 3. API REST

Tabla 27. H_usuario 7

Historia de usuario

N°: 7 Usuario: Administrador
Nombre : Conexién del modelo de vision artificial a través de la API.

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: alto
Tiempo : 6 semanas Iteracion: 1

Encargado : Kimberlhy Pérez, Wilmer Tutach&a
Detalle : Conexion de datos a través de la APl REST

Tabla 28. H_usuario 8

Historia de usuario

N°: 8 Usuario: Administrador
Nombre : Captura de imagenes

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: Bajo
Tiempo : 3 semanas Iteracion: 1

Encargado : Kimberlhy Pérez, Wilmer Tutacha
Detalle : Tomar fotografias en el momento o elegirlas desde la galeria, todo directamente desde la
aplicacion mévil  con la finalidad de hacer el andlisis mediante el modelo de visién artificial.

Tabla 29. H usuario 9

Historia de usuario

N°: 9 Usuario: Administrador
Nombre : Envi6 de imagen es

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo: Medio
Tiempo : 2 semana Iteracion: 2

Encargado : Wilmer Tutacha
Detalle : Enviar imagenes para su andlisis mediante el modelo de visién artificial.
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Modulo 4. Consulta de datos

Tabla 30. H usuario 10

Historia de usuario

N°: 10 Usuario: Agricultor
Nombre : Recepcién de datos

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo:  Alto
Tiempo : 1 semana Iteracion: 2

Encargado : Wilmer Tutacha
Detalle : El modelo cumple la funcién de recibir  la fotografia y la procesa para su andlisis.

Tabla 31. H usuario 11

Historia de usuario

N°: 11 Usuario: Agricultor
Nombre : Presentacion de resultados

Prioridad: Alta Riesgo en desarrollo:  Alto
Tiempo : 2 semana Iteracion: 2

Encargado : Wilmer Tutacha
Detalle : EI modelo envia los resultados y muestra la prediccion de la enfermedad basada en la
imagen .

e) Tareas de usuario

Tabla 32. T usuario 1

Tarea de usuario

Numero de tarea: 1 Numero de historia: 1
Nombre : Informacién sobre Firebase

Tipo: Investigacion

Inicio: 05/02/202 3 Fin: 15/02/2023

Encargado : Kimberlhy Pérez, Wilmer Tutacha

Detalle : Andlisis del funcionamiento con aplicaciones méviles en relacion a Firebase

Tabla 33. T usuario 2

Tarea de usuario

Numero de tarea: 2 Numero de historia: 2
Nombre : Conexion con la plataforma Firebase

Tipo: Investigacion

Inicio: 17/02/2023 Fin:04/03/202 3
Encargado : Kimberlhy Pérez, Wilmer Tutacha

Detalle : Implementacién de cddigo en Visual Studio Code.

Tabla 34. T_usuario 3

Tarea de usuario

Numero de tarea: 3 Numero de historia: 3
Nombre : Autenticacion de login

Tipo: Investigacion

Inicio : 06/03/202 3 Fin: 29/03/2023
Encargado : Kimberlhy Pérez, Wilmer Tutacha

Detalle: Utiliza cuenta de Google como método de inicio de sesion.

Tabla 35. T usuario 4

Tarea de usuario

Numero de tarea: 4 Numero de historia: 4

Nombre : Seleccion de algoritmos de vision artificial

Tipo: Investigacion

Inicio : 02/04/202 3 Fin: 12/04/2023

Encargado : Kimberlhy Pérez, Wilmer Tutacha

Detalle : Seleccién de algoritmos de visién artificial enfocados a la deteccién de imagenes
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Tabla 36. T _usuario 5

Tarea de usuario

Numero de tarea: 5 NUmero de historia: 5

Nombre : Pruebas de algoritmos de visién artificial

Tipo: Investigacion

Inicio : 18/04/202 3 Fin: 30/04/202 3

Encargado : kimberlhy Pérez, Wilmer Tutacha

Detalle : Pruebas de algoritmos para implementar modelos de vision artificial; Yolo v8, MobileNetV2

Tabla 37. T usuario 6

Tarea de usuario

Ndmero de tarea: 6 Numero de historia: 6

Nombre : Analisis de algoritmos de vision artificial

Tipo: Desarrollo

Inicio : 12/05/202 3 Fin: 19/05/202 3

Encargado : Kimberlhy Pérez, Wilmer Tutacha

Detalle : Se realizara un analisis de cada algoritmo, considerando aspectos como el tiempo de
ejecucion, el tiempo de entrenamiento y la eficiencia de estos.

Tabla 38. T_usuario 7

Tarea de usuario

Numero de tarea: 7 Numero de historia: 6

Nombre : Implementacion de | modelo de vision artificial

Tipo: Desarrollo

Inicio : 27/05/202 3 Fin: 10/06/202 3

Encargado : Kimberlhy Pérez, Wilmer Tutacha

Detalle: E laboracion y aplicacion del modelo de visién artificial en el prototipo, que incluye la
capacidad de enviar y recibir datos, para realizar las debidas detecciones.

Tabla 39. T usuario 8

Tarea de usuario

Numero de tarea: 8 Numero de historia: 7

Nombre : Disefio APl REST

Tipo: Desarrollo

Inicio : 15/06/202 3 Fin: 29/06/202 3

Encargado : Kimberlhy Pérez, Wilmer Tutacha

Detalle : Elaboracion de una APl REST disefiada para recibir imagenes destinadas a analisis, ademas
de facilitar el envio de imagenes y las correspondientes predicciones.

Tabla 40. T usuario 9

Tarea de usuario

NUmero de tarea: 9 Numero de historia: 8
Nombre : Disefio de prototipado

Tipo: Disefio

Inicio : 12/07/202 3 Fin: 14/08/2023

Encargado : Wilmer Tutacha
Detalle : Elaboracién de prototipos de interfaces para la app.

Tabla 41. T usuario 10

Tarea de usuario

Nimero de tarea: 10 NUmero de historia: 8

Nombre : Desarrollo de interfaz de aplicacién movil

Tipo: Desarrollo

Inicio : 15/08/202 3 Fin: 02/09/2023

Encargado : Wilmer Tutacha

Detalle : El disefio y desarrollo de las distintas interfaces y menus de la aplicacion destinada a la
deteccién de patologias.

Tabla 42. T usuario 11
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Tarea de usuario

NUmero de tarea: 11

Nombre : Funcionalidades de

Tipo: Desarrollo
Inicio : 03/09/202 3

la aplicacion movil

Encargado : Kimberlhy Pérez, Wilmer Tutacha
Detalle : Implementacién de funcionalidades para captura de imagenes del dispositivo movil.

NuUmero de historia: 8

Fin: 11/10/2023

Tabla 43. T usuario 12

Tarea de usuario

NUmero de tarea: 12

Nombre : Envié de imagenes para el analisis de la aplicacion movil

Tipo: Desarrollo
Inicio : 12/10/2023

Encargado : Kimberlhy Pérez, Wilmer Tutacha

Detalle : Desarrollo de un script con la capacidad de enviar
y la API.

aplicacion movil

Numero de historia: 9
con API

Fin: 13/11/2023

imagenes de manera eficiente a la

Tabla 44. T usuario 13

Tarea de usuario

NUmero de tarea: 13

Numero de historia: 10

Nombre : Recepcion de imagenes y generacion de predicciones en la aplicacion

Tipo: Desarrollo
Inicio : 16/11/2023

Encargado : Kimberlhy Pérez, Wilmer Tutacha
Detalle : Desarrollo de un script para recibir imadgenes y realizar las predicciones correspondientes

Fin: 04/12/202 3

movil

Tabla 45. T usuario 14

Tarea de usuario

Nlamero de tarea: 14

Ndmero de historia: 11

Nombre : Presentacion de los resultados que incluyen las predicciones generadas en las imagenes

Tipo: Desarrollo
Inicio : 08/01/2024

Encargado : Kimberlhy Pérez, Wilmer Tutacha
Detalle : Desarrollo de un script que permita realizar predicciones basadas en la imagen visualizada

Fin: 12/02/2024

f) Estimacion de tareas de usuario

Tabla 46. Estimacion de tiempo en tarea sde usuario

Nombre historia No, Tarea Semana Dias Horas Porcentaje
Tarea de semanas
Inicio de sesién 1 Registro con datos de 1 5 35 4,35
usuario
2 Registro mediante 2 10 70 8,70
Google directamente
3 Restablecimiento de 2 10 70 8,70
contrasefia
Entrenamiento  del 4 Seleccion de 1 5 35 4,35
modelo de visidon algoritmos de visién
artificial artificial.
5 Pruebas de 2 10 70 8,70
Algoritmos de vision
artificial.
Pruebas del modelo 6 Eleccion de algoritmo 2 10 70 8,70

de vision artificial
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Nombre historia No, Tarea Semana Dias Horas Porcentaje
Tarea de semanas
Implementacién del 7 Implementacion  de 2 10 70 8,70
modelo modelo  de  visién
artificial.
Conexién con el 8 Disefio APl REST 3 15 105 13,04
modelo de vision
artificial.
Captura de 9 Disefio de prototipado 2 10 70 8,70
imagenes Desarrollo de interfaz
10 de aplicacion movil 1 5 35 4.35
Envié de imagenes 11 Funcionalidades de 1 5 35 4,35
aplicacion movil
12 Envi6 de imagenes
para el analisis de la 2 10 70 8,70
aplicacion movil
Recepcion de datos 13 Recepcion de 1 5 35 4,35
API imagenes y
generacion de
predicciones en la
aplicacion movil
Presentacion de 14 Presentacion de 1 5 35 4,35
resultados resultados con imagen
y prediccion en
aplicacion movil
Total, de tiempo estimado 23 115 805 100

g) Plan de entrega proyecto

La tabla 47, describe el calendario estimado con cada uno de

los pasos esenciales

para progresar en el proyecto y proporciona una estimacion del tiempo requerido

para cada fase, basada en las

Tabla 47. Plan de entrega del proyecto

historias narradas en etapas anteriores

Médulo N°.  Nombre de historia Semanas Dias Horas
Inicio de sesién 1 Registro con datos de usuario 1 5 35
2 Registro mediante Google  directamente 2 10 70
3 Restablecimiento de contrasefia 2 10 70
Modelo de vision 4 Entrenamiento del modelo de visidn 4 20 140
artificial artificial.
5 Pruebas de modelo. 4 20 140
6 Implementacién del modelo. 4 20 140
Api Rest 7 Enlace con el modelo de 6 30 210
vision artificial.
Captura de 8 Captura de imagenes. 3 15 105
datos 9 Envié de imagenes. 2 10 70
Consulta de datos 10 Recepcion de datos API 1 5 35
11 Presentacion de resultados. 2 10 70

4.1.2.1.2. Fase de disefio

El prototipo emplea la

arquitectura cliente

-servidor con el

resultados éptimos y se presenta de la siguiente manera.

objetivo de lograr
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(

@

‘i' Imagen procesada
S —

App mavil API

Dietecsidn g anfermedsd
[

Servidor

—

Desarrollo local

Figura 16. Arquitectura cliente - servidor
a) Prototipo de interfaces

La herramienta que se utilizé para el perfeccionamiento del prototipo de la app se
denomina Marvel que permite la creacion rapida de prototipos ademas proporciona

un entorno colaborativo por lo que es una buena alternativa en este proyecto, de tal
manera se muestra las diferent es escenas del aplicativo, gracias a esta herramienta

se detalla cada interfaz del aplicativo las cuales se muestran a continuacion:
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Interfaz 1: Login

Interfaz 2: MenU de inicio

PLANT VETCH

Correo electrénico

Contrasefia

¢Has olvidado tu contrasefia? niciaczesion

¥ 4 = 1300

Registrarse

Nombre

Apellido
Correo electrénico

Contrasefa

Verifique su contrasefia

Figura 18. Prototipo menu inicio
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Interfaz 3: Manejo Agronomo

Taxonomia del cultivo

Orden: Fabales
Familia: Fabaceae (Leguminosas)
Género: Pisum

Especie: Pisum sativum

O N S

Figura 20. Prototipo Taxonomia del cultivo
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Requerimientos nutricionales del cultivo para
producir una tonelada de arveja

\ o ) \ - )

Figura 21. Prototipo requerimientos nutricionales

o N (.= )

Requerimientos edafocliméaticos del cultivo

I~

N

< Jo o

Figura 22. Prototipo requerimientos edafocliméticos
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Plagas

Minador

: N 7 = )

Enfermedades

Amarillamiento o marchitez

sintomas.

e Color amarillento en Las hojas
* Marchitez de las hojas y los tallos.
Retraso en el crecimiento

Mancha de Ascochyta

al

* Manchas marrones en hojas, talios y vainas.

® Y
* Defoliacién prematura

)

N—

Figura 24. Prototipo de enfermedades






K \—_/
Figura 26. Prototipo informacién del cultivo

(GRS

Importanciaa de preparar adecuadamente el
suelo antes de siembra.

La i I
un buen desarrollo de |as plantas de arveja. Implica la limpieza del
de cultivo, elimi e ek del

suelo.
iComo limpiar el area del suelo 7

a3

Antes de |a siembra, es necesario limpiar el drea de cultivo de
malezas y restos de plantas anteriores. Puedes realizar la
liminacio de |as malezas o utili écnicas de labranza
superficial para enterrarlas,

Informacion sobre la fertilizacion del suelo

P

Es realizar un andlisis de suel inar los
nutrientes presentes [

sltad
paracorregir deficienciac.

\;_/
Figura 27. Prototipo preparacion suelo
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Explicacion detallada de los diferentes métodos
de siembra de arvejas
ummdgmmpmmwdlmmhmtl suelooen

La siembra directa
implica colocar \as semillas ala profundidad adecuada en el suelo.

Instrucciones sobre cémo sembrar

a3

| suelo, realiza surcos o
hoyos a | i ¥ coloca las dejando
iade do las. Cubre las il tierray

compacta ligeramente.
Consejos para la germinacion de semillas

Dnmﬁlipmlrndlﬁn. las semillas de arvejas requieren un

te himedo y calido. Manten el suelo o sustrato ligeramente
humedo y asegurate de proporcionar suficiente luz. Una vez que las
plantulas hayan emergido, cuida su desarrollo.

in

Figura 28. Prototipo siembra y germinacion

Informacion sobre los requisitos de riego de las
arvejas en cada etapa de crecimiento

Las arvejas requieren un riego regular para mantener el suelo
hiamedo, especialmente uuramzla nora:lmvlafonnacldnde
rovocar

vainas. Evita el riega
permitir completo.

£Cémo monitorear la humedad del suelo?

Puedes manitorear |a humedad del suelo introduciendo un dedo en
e suelo hasta la pr idad de la raiz.Sisientes qu

himedo, no 5 inmediato. Sin embargo, si el
mauemmsnmdemw

Consejos para el manejo de malezas

a3

El manejo de malezas se puede realizar mediante la aplicacisn de
mulching {cobertura del suelo con materiales argénicos o plisticos)
para suprimir el crecimiento de malezas.

y S,

= )

Figura 29. Prototipo cuidado y riego
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Marvel

Deficiencias nutricionales en arvejas

Las arvejas pueden mostrar sintom nas

el color

Estrés hidrico en arvejas

a alasarvejasy
Cuando las plantas

y adquirir un color

Daiios por plagas en arvejas

D

Las arvejas pueden verse afectadas por diversas plagas, como
pulgones, gusanos, dcaros y trips. Estas plagas pueden causar dafios

benéficos, el uso de trai el aturales.

Figura 30. Prototipo sintomas caracteristicos

Sy

Ve .

Inspeccién visual de las plantas

de cerca, sigr Y
oplagas.
Pruebas de laboratorio

Ties
Pruebas de campo

l'
ruch Juar delaspiantasa
incluir licacic i
‘consecuencia. o

\

Figura 31. Prototipo métodos de diagnostico



Inspeccioén visual de las plantas
Ura 5
arvej:

de cerca, signosy

oplagas.
Manejo cultural

~

El

| i iry
controlar enfermedades y plagas en las arvejas. Esto incluye
sctic. 16 de culth et :

ciclo de vida de los patégenos..
Control biolégico

P

Conaih i

plagas.

Figura 32. Prototipo medidas de manejo y control

(SR

Marvel

Inspeccion visual de las plantas

de cerca, sign Y
o plagas.
Indicadores de madurez para la cosecha

P

D I jas
crucial izar su calidad y de
madurez | y
llenas y de un color verde brillante.
Técnicas adecuadas de cosecha
las

utilizar i filad: ijeras de pod:

dafiar las p ylas Se de las vainas

R

e

Figura 33. Prototipo cosecha y almacenamiento
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I

)

>

Jo

Chilena

Figura 34. Prototipo variedad de arvejas

\_
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\

- >

t) ?o

e -

Epocas de siembra

[ | \

de 5 meses para seco.

Regiones frias o de alta altitud

A~

las temperaturas moderadas.
Regiones templadas

VS

mi-lnn

periodos mas calurosos del verano.

~

\_ C

)

Figura 35. Prototipo épocas de siembra y regiones



Preparacion adecuada del suelo para el cultivo de
arvejas
L

limpiar el
Rotacion de cultivos en el cultivo

.....

Pec

Rlego adecuado para las arvejas

'E

enfermedades fingicas.

\C/\;/

Figura 36. Prototipo buenas practicas de cultivo

Interfaz 4: Deteccion de  enfermedades
o= Y - YW - \

o

Imagen no seleccionada para el |

G Control

6 7 ®©@ o 2| |l 72 & &5 2 |
@ A A a

——

Figura 37. Prototipo deteccién enfermedades
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ANTRACNOSIS (Colletotrichum spp)

A
o
VAN

Nota

Se recomienda utilizar un Producto curative mds un
SRR e fiendo de indel
cultivo, agregar otro fungicida curativa al 50 % de la dosis
recomendada. De existir alguna inquietud buscar
asesaramiento técnico.

<

J

FUSARIUM (Fusarium oxysporum f. sp. pisi)

o

N

o

N\

Se i utilizar i asun

Nota

1

y

cultivo, agregar otro fungicida curative al 50 % de la dosis
De existir ak ietud b

asesoramiento técnico.

)

S

Figura 39. Prototipo control fusarium




0IDIO (Erysiphe polygoni)

A~
(o]
VAN

Nota

v Ssun

.

producto y de

cultivo, agregar otro fungicida curativo al 50 % de la dosis
De existir al i

asesoramiento técnico.

) \ T/

Figura 40. Prototipo control oidio

Interfaz 5: Clima

JeiEETE e\

¥ 4 = 1300

e

J

Figura 41. Prototipo clima
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Interfaz 6: Perfil

&~ Programadores

® "
i y
Nombre de usuario @
P2

Nombre para mostrar Nombre de susuario

Correo electronico usuario@gmail com e —
Correo verificado Si

Manual de usuario > UPEC
Programadores >

Desconectar > CONTACTOS

W T @ o 3 <o o |
| Yo ' Fai |

_— o

Figura 42. Prototipo perfil de usuario

b) Diagrama de caso de uso

Proceso para la deteccion de enfermedades en arveja

Tomar fotografia

Detectar enfermedad
Agricultor \

Buscar en galeria

'\

Figura 43. Caso de uso del agricultor
4,1.2.1.3. Fase de codificacion

a) Disefo del entorno de desarrollo

Con el fin de mejorar el desarrollo del ~ software , se presenta la figura 4 4, por lo que se

optd por emplear esta herramienta de desarrollo que en este caso es Android Studio

88



brinda la capacidad de crear aplicaciones especificas para Android , Su eficaz
sistema de depuracion y la disponibilidad de emuladores para realizar las prueba sen

diversos dispositivos lo convierten en la eleccion ideal para este proyecto de

investigacion.

Figura 44. Herramienta SDK

La figura 4 5, muestra la autenticacion de los usuarios mediante Google en la
plataforma Firebase la cual permite el registro de los usuarios directamente via email
o haciendo uso del campo de registro.

¥ Firebase [ ———

a tecingene. @ | Authentication

Users

= Authentication

Figura 45. Autenticacién de  usuarios a través de Firebase
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Para efectos de la investigacion se realiz6 dos modelos enfocados a la problematica

existente en la comunidad de la Delicia, a continuacion, se presentan los mismos.
b) MobileNetV2

El prototipo hace el requerimiento del algoritmo MobileNetV2 para ejecutar la
identificacion temprana de enfermedades de arveja por ende a continuacion se

presentan algunos beneficios:

Segun Martinez (2020), manifiesta que MobileNetV2 integra una serie de atributos
fundamentales que contribuyen a su eficiencia y rendimiento en la tarea de
clasificacion de imagenes. Estas particularidades abarcan desde la utilizacion de
convoluciones separables en profundidad hasta la impleme ntacién de residuos
invertidos, el disefio de cuellos de botella y cuellos de botella lineales, asi como la

inclusion de bloques de compresion y excitacion (SE). Cada una de estas

caracteristicas desempefia una funcion crucial en la simplific acion de la carga
computacional del modelo, sin comprometer su precision. Brinda las siguientes
ventajas:

1 Gracias a su disefio ligero, MobileNetV2 puede implementarse de manera
eficiente en dispositivos mdviles y sistemas integrados que tienen recursos de
computacion limitados, permitiendo asi un uso efectivo en tales entornos

1 MobileNetV2 poseeuna precision alta que se encuentra ala altura de modelos
de gran tamafio, es decir complejos y costosos desde perspectiva
computacional

1 El tamafio reducido del modelo admite lapsos de deduccién mas rapidos, lo

que permite ejecutar apps  en tiempo real.

l Antracnosis

l Fusarium
B oidio

Figura 46. Dataset de imagenes

import tensorflow a

import

Figura 47. Instalacion de la libreria de TensorFlow
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base dir = './dataset’

Figura 48. Asignamos la direccién del directorio de la dataset

En la figura 49, se presenta la cantidad de imagenes que se van a entrenar y validar

con el modelo.

IMAGE_SIZE = 224
BATCH SIZE = 1320

datagen = tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator(
rescale=1. /255,
validation split=e.2

)

train generator = datagen.flow from directory(
base dir,
target size=({IMAG I7E, IMAGE SIZE),
batch siz Wi
subset="training’

)

val generator = datagen.flow from directory(
base dir,
target size=(IMAGE_SIZE, IMAGE_SIZE),
batch siz z
subset="v

Found 1057 images belonging to 3 classes.
Found 263 images belonging to 3 classes.

Figura 49. Cantidad de imagenes

Se genera el archivo de texto con las respectivas etiquetas de cada patologia.

print(train_generator.class indices)
labels = "\n'.join(sorted(train_generator.class indices.keys
with open('labels.txt', 'w") as t:

f.write(labels)

{"antracnosis’: @, ‘fusarium’: 1, ‘oidio’: 2}

Figura 50. Etiquetas de cada patologia.
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base model.trainable= se
model = tf.keras.Sequential([
base model,
tf.keras.layers.Conv2D activation

tf.keras.layers.Dropout(e.2),
tf.keras.layers.GlobalAveragePooling2D(),
tf.keras.layers.Dense(4, activation='soft

Figura 51. Modelo de red neuronal

model . compile(
optimizer=tf.keras.optimizers.Adamax
loss="¢ ical c '
metri

Figura 52. Proceso de entrenamiento del modelo

epochs = 166

history = model.fit(
train_generator,
epochs=epochs,
validation data=val generator

Figura 53. Numero de épocas

Epoch 1/100
WARNING: tensorflow: From i \tf The name tf.ragged.RaggedTensorva

WARNING:tensorflow: From SUS\AppData\Roamin E: : ages\ke ine\base layer 1s The name tf.executing ea

1/1 [= 915 91s/step o accuracy: . val loss: 4.5 val_accuracy:
Epoch 2/100
1/1 [= 75s/step .5539 - accuracy: 0. val loss: 3. val_accuracy:
Epoch 3/160
i = 68 76s/step accuracy: 0. val loss: 1. val_accuracy:
Epoch 4/100
1/1 84s/step 7, accuracy: 6. val_loss: @. val_accuracy:
Epoch 5/100
1/1 72s/step accuracy: 0. val loss: @. val accuracy:
Epoch 6/160
1/1 [= 65 765/step 5 accuracy: @. val_loss: @. val_accuracy:
Epoch 7/100
1/1 [= 68s/step 536! accuracy: 8.65 val_loss: @. val_accuracy:
Epoch 8/160
i = 77s/step accuracy: 0. val loss: @. val_accuracy:
Epoch 9/160
1/1 [= 71s/step accuracy: . val loss: @. val_accuracy:
Epoch 10/100
1/1 [= 62s/step accuracy: 9.79 val loss: @. val accuracy:
Epoch 11/100

Epoch 99/160
1/1 [= 89s/step .013 accuracy: 1. val_loss: @. val_accuracy:
Epoch 100/100
1/1 [= 60s/step o accuracv: 1. val loss: @. val accuracv:

Celda 12 de 14

Figura 54. Progreso de entrenamiento
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A continuacion, en lafigura5 5 muestra el resultado del modelo de clasificacion.

Deteccién de enfermedad

Antracnosis
Valor de exactitud: 93%

E Control

G ® B

I
Figura 55. App de clasificacion

Para la identificacion de las patologias que se ocasionan en la arveja, se ha tomado

en cuenta el modelo de clasificacion movilnetv2, que permite clasificar imagenes de
acuerdo con cada etiqueta asignada es decir al hombre de cada patologia:
antracnosis, f usarium, oidio. En ese aspecto se realizd el entrenamiento y analisis de
este modelo en donde se utiliz6 una dataset de imagenes con su respectiva
categoria y se procedié a realizar el entrenamiento, sin embargo con las diferentes
pruebas que se ejecutdé se  tomo en cuenta que para este tipo de enfermedades se
necesita mas precision en la deteccion, es decir que muestre la zona directamente
afectada enlaleguminosa, para ello se opt6 por elegir un modelo mas preciso como

es el caso de Yolo que permite | a deteccién de objetos en imagenes en tiempo real

e incluso utiliza bounding boxes es decir cuadros delimitadores en donde sefiala
directamente las partes de la planta afectada ya sea hojas y fruto, cabe destacar

gue cada patologia muestra caracteristicas Gnicas. A continuacion, se presenta el

modelo de deteccién de objetos.
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c) Yolov8

El prototipo hace el requerimiento del algoritmo yolov8 para ejecutar la identificaciéon
temprana de enfermedades de arveja por ende a continuacibn se presentan
algunos beneficios:

Segun Polo (2024), afirma que la combinacion de velocidad y precision de YOLOv8
lo convierte como la opcibn mas idénea para diversas apps que necesitan
procesamiento en tiempo real, como la identificacion de objetos en videos en vivo o

la supervision de flujos de datos enti  empo real.

Adoptar YOLOvVS8 para su implementacion brinda diversos beneficios:

9 Precision sobresaliente: YOLOvV8 destaca por su excepcional nivel de precision
en la deteccion de objetos, siendo especialmente crucial en sectores como la
medicina y la automocién, donde la seguridad ocupa un lugar prioritario.

1 Impresionante velocidad: A pesar de su elevada precision, YOLOv8 exhibe una
notable rapidez. Puede procesar transmisiones de video en tiempo real,
abriendo nuevas oportunidades de aplicacion.

1 Facilidad de uso: YOLOVS ha sido disefiado para integrarse de manera sencilla
en aplicaciones existentes. Respaldado por una comunidad activa, ofrece
documentacion detallada que facilita su implementacion.

1 Flexibilidad: YOLOvV8 es altamente personalizable, permitiendo ajustar el
modelo para detectar categorias especificas de objetos u optimizar su
rendimiento segun las necesidades particulares del usuario.

Etiquetado de Imagenes: Antracnosis, Fusarium y Oidio en arveja

& = B R o1 ad

@ Needhelp? L) a ~

Figura 56. Dataset de imagenes
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O Excel [ Drivers [ Tesis [ Musica [ Herramientas [ Videos [ ejercicio  if§ Correo: WILMER TU. | [ Todos los marcadores

@ roboflow  Workspace  Universe  Documentation @ Needhep? £ @ ~

APP

Upload @ wantto & Save and Continue

Batch Name: ~ Folder: dataset Tags: ®
All Images @ Annotated @ Not Annotated 1223
@/ TESIS_ARVEJA !
Drag and drop images and annotations. 3 Select Files [ Select Folde:
Data = % g, .bap, .mebp LI 5 formats » [ in .mov, .mpd,
Slasses
4 Upload Data
=
-
H
Models

Comentarios

9

Hstorla | 1 ases No UTILIZADAS

¢

No se aplicaron etiquetas

Figura 58. Etiquetado de imagenes

d) Caodificaciéon de entrenamiento del modelo de Yolo V8

Para iniciar el proceso de entrenamiento del modelo, es crucial contar con un
conjunto de datos de imagenes que permita asignar a cada una su etiqueta
correspondiente en este caso las etiquetas son: antracosis, fusarium y oidio. Para llevar
a cabo esta tarea, se emple6 un notebook que utiliza el modelo YOLOv8 en Google
Colab, para optimizar el consumo de recursos computacionales.

Este enfoque se implementa mediante la configuracién de un archivo con extension

yaml, con la estructura detallada a continuacion
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Para llevar a cabo el entrenamiento, hacemos uso de diversas bibliotecas integradas

en el notebook del modelo YOLOV8 especificamente para esta investigacion.

s EYERTET]

Figura 59. Archivo data.yaml

'nvidia-=smi

im os

HOME = os.getowd()

print (HOME)

'pip install ultralytics==8.8.1%6

from IPython import display
display.clear_ output()

im t ultralytics
ultralytics.checks()
from ultralytics import YOLO

from IPython.display import display, Image

Figura 60. Instalacion y uso de la biblioteca Ultralytics

Imkdir {HOME}/datasets
%cd {HOME}/datasets

Ipip install roboflow

from roboflow import Roboflow
rf = Roboflow(api_ key="t

project = rf.workspace("app-z1b¢
version = project.version(1)
dataset = version.download("

Figura 61. Entorno para entrenar un modelo con Roboflow
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e) Numero de épocas del algoritmo
En este apartado se visualiza el entrenamiento y el nimero de épocas es decir al

namero de veces que el algoritmo va a analizar los datos.

{HOME}
lyolo task=detect = : z-880 plots=True

1

Validating runs/detect/train/weights/best.pt...
Ultralytics YOLOvB.8.196 & Python-3.1@.12 torch-2.1.8+cul21 CUDA:® (Tesla T4, 15182MiB)
Model summary (fused): 168 layers, 11126745 parameters, @ gradients, 28.4 GFLOPs
Class Images Instances Box (P R mAP5@ mAPS5@-95): 100% 3/3 [00:02<00:00, 1.33it/s]
all 359 0.446 8.371 9.328 9.112
Antracnosis 174 9.417 9.494 8.395 9.128
Fusarium 96 9.463 8.281 8.327 @.12
Oidio 89 9.459 8.337 8.262 B.0865
Speed: ©.3ms preprocess, 8.8ms inference, @.8ms loss, 4.7ms postprocess per image
Results saved to runs/detect/train

Figura 63. Rendimiento de la deteccion en diferentes clases
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cd {HOME}
Image(filename=f"{HOME

lAntracnosm 03
Antracnosns 03

o sisl-‘Antrg,cnoéls 0.4

‘ ntragnantr Antracnos
w ’Antracnosns 03 A tracnosas 03 a cAn Fenpsis 0.3
N Ar(nr:?cnoss 0. ‘yA Ul

Antracnosis 0.33

""‘erntracnosn;_O 3bsig
Antracn05|s 0.3

Antracrlqsls 0.3
Antracnosis 0.4

Antracnosis 0 4w

i Antracnosis 0.3
I- .'.tracn05|s D
T .

s Antracno,

fcd {HOME}
L ]
lyolo task=detect mode=predict model={HOME}/runs/detect/train/weights/best.pt conf=@ source={dataset.location}/test/images save=True

Jcontent
Ultralytics YOLOv8.8.196 # Python-3.10.12 torch-2.2.1+cul2l CUDA:@ (Tesla T4, 1
Model summary (fused): 168 layers, 11126745 parameters, @ gradients, 28.4 GFLOPs

WARNING A NMS time limit 8.550s exceeded

image 1/46 [content/Dataset-wlm-1/test/images/1696199614614 j 1892923002 cfe9cad20a5 860 3 Antra i 285 Fusariums, 12 Oidios, 22.5ms
image 2/46 [content/Dataset-wlm-1/test/image 61996146 dc 9c 9b9ded. jpg: @ 300 Fusariums, 22.5ms

image 3/46 /content/Dataset-wlm-1/test/image 6199614652 jpg.rf. 6469 55513e1112 . 0 300 Fusariums, 22.5ms

image 4/46 [content/Dataset-wln-1/test/images/1696199614688 jpg.rf.712fefb94cBabeBc5cf50d 6l 3.jpe: 0 8 Antracn 291 Fusariums, 1 Oidio, 22.4ms
image 5/46 [content/Dataset-wlm-1/test/images/1696199614793 jpg.rf.3726cb2ac93ab7bbba3ccabl; o 300 Fusariums, 22.4ms

image 6/46 [content/Dataset-wlm-1/test/image 6200430407 _jpg.rf. B3f2e3101ab ad413 f.jpg: 800x800 30 Antracnosiss, 210 Fusariums, 6@ Oidios, 22.4ms
image 7/46 [content/Dataset-wlm-1/te es/1696 jpg.rf. 3 A cn 295 Fusariums, 2 Oidios, 22.4ms
image 8/46 /content/Dataset-wlm-1/test/images/1696 0 “7 ]pg rf. th:-dbe% Ldrdeﬂgdﬂlﬁvhcl .' : : cnosiss, 234 Fusariums, 1 Oidio, 22.4ms
image 9/46 /content/Dataset-wlm-1/t es/1696 deadcach5e16658bb694607d6TbcBd1 93 A cn b sariums, 2 Oid 22.4ms
image 10/46 [content/Datas g }7f160411147aet2d18166b86abe. jpg: 808x80@ 194 Antracn riums, 29 Oidios, 22.4ms
image 11/46 [content/De images pg. 9941369e89e874a29833dab4e29. jpg: 806x806 167 Antracno : ms, 8 Oidios, 22.4ms
image 12/% /content/Datas t/images /1696200690023 jpg.rf.76e7425f17a6416e986c9c34adda37al. jpg: 800x806 256 A is iums, 7 Oidios, 22.4ms
image 6 /content/Dat ‘t/images/l jpg. 155b6a@e 6323820290557 74d78. jpg: 800x80@ 233 A cn 6 iy 22.4ms

image 14 /content/Dat pg.rf. 3e5720246T985371621680858=765. p B8x800 233 Antracn y 1u 25 Oidios, 22.5ms
image 15/46 [content/De -wlm-1/ g Z pg. t.SaZIG'FJLr ad@fte0cbb38539208. jpz: 806x800 217 Antracn 44 Fusariums, 39 Oidios, 22.5ms
image 16/46 [content/Dataset-wlm-1/ images /169620069 pg. B43e8 34b1dad4ctb4dd. jpg: 800x800 240 A cn 19 Fusariums, 41 Oidios, 22.
image 17/46 /content/Dataset-wlm-1/ images/16! Z 67_jps. b c 3df010911alef. jpg: 800x8300 258 Antracno

image 18/46 /content/D: images /' pg.rf.146e84cBa86e78856502d57e464a0ad . - 8x800 143 Antracno

image 19/46 /content/! -wlm-1/ images ', 00690487 jpg.rf.41791becbeelf32d1a5T ce32b9984add. jpg: B808x8AB 116 Antracno 75 Fusariums, 109 Oidios, 22.

Figura 65.Rendimiento del modelo Yolov8 en imagenes de prueba



t glob
IPython.display i Image, display

for image_path in glob.glob(f"{HOME}
display(Image(filename=image_path,

Figura 66. Busqueda de imagenes segun un patron en un directorio especifico

model = project.version(dataset.version).model

5, random
t loc = dataset.location + ° /
random_test i E r .choice(os.listdir(test _set loc))
i nce on " + random_test image)

model.predict(test_set loc + random_test_image, confidence=48, overlap=38).json()

running inference on antrac-258- jpg.rf.87989808984375%9e1e11cda2h28e77248. jpg
{'predictions’: [{'x': 43
'y': 168.8,
‘width’: 341.8@,
‘height': 176.8@,
‘confidence’: @.67255675792604080,
‘tlass’: 'Antracnosis’,
‘class_id': @,
‘detection_id': 'bdcb5fd6-dddc-44e1-842f-f4866e142802°,
‘image path': '/content/Dataset-wlm-1/test/images/antrac-258- jpg.rf.8798980984375%1e11cda2b28e77e48. jpg’,
‘prediction_type’: 'ObjectDetectionModel'}],
"image’: {'width’': '648', 'height': "648"}}

Figura 68. ID de deteccién y la ruta de la imagen procesada

f) Codificaciéon de la aplicacion en Visual Studio Code

En el proceso de codificacion del proyecto Plant Vetch, se incorporaron
dependencias externas esenciales para garantizar su correcto funcionamiento. Estas
dependencias fueron especificadas y configuradas en el archivo pubspec.yaml, lo

gue facilita la ejecu  cidn fluida del proyecto.
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: flutter

Figura 69. Dependencias en el archivo pubspec.yami

g) Codificacion para desarrollo de las interfaces del aplicativo

La aplicacion se construyo haciendo el uso de framework Flutter juntamente con el
lenguaje de programacion Dart, lo que posibilita la elaboracion de aplicativos
moviles. La estructura del software se organiza de manera intuitiva y funcional,
brindando una experiencia de usuario amigable. En la interfaz principal, se encuentra
una barra de pestafias en la parte inferior para lograr una navegacion mas amigable

entre las distintas secciones clave.
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1 1import 'package:flutter/material.dart’;
package:firebase core/firebase core.dart’;
3 import 'package:quantum app/app/inject_dependencies.dart’;
4 import 'package:flutter meedu/router.dart’ as router;
ort "app/my_app.dart’;

7 void main() async {
WidgetsFlutterBinding.ensureInitialized();
Wait Firebase.initializeApp();

Wiait injectDependencies();
router. setDefaultTransition(
router.Transition. fadeln,
duration: const Duration(milliseconds: 200),
)i
runApp(
const Mypp(),

Figura 70. Funcién main
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RegisterPage StatelessWidget {
t RegisterPage({Key? key}) : su (key: key);

Widget build(BuildContext context) {
appBar = AppBar(
elevation: @,
);

padding = context.mediaQueryPadding;
height = context.height - padding.top - padding.bottom - appBar.preferredSize.height;

ProviderListener<RegisterController>(
provider: registerProvider,
builder: (_, controller) {
ret Scaffold(
appBar: appBar,
body: ListView(
children: [
SizedBox(
height: height,
child: GestureDetector(
onTap: () => FocusScope.of(context).unfocus(),
child: Container(
width: double.infinity,
height: double.infinity,
color: Colors.transparent,
padding: EdgeInsets.all(15),
child: Align(
child: Form(
key: controller.formKey,
child: ConstrainedBox(
constraints: BoxConstraints(
maxWidth: 360,
)s
child: Column(
mainAxisAlignment:
context.isTablet ? MainAxisAlignment.center
: MainAxisAlignment.end,
children: [
Text(
5 ‘ 2
textAlign: TextAlign.center,
style: TextStyle(
fontSize: 28,
fontWeight: FontWeight.bold,
),
)5
SizedBox(height: 15),
CustomInputField(
label: "Nombre",
onChanged: controller.onNameChanged,

validator: (text) {
isValidName(text!) ?
I3

)s
SizedBox(height: 15),
CustomInputField(
"A lido",
onChanged: controller.onLastNameChanged,
validator: (text) {

isvalidName(text!) ?

SizedBox(height: 15),
CustomInputField(
label: “"Correo el i
inputType: TextInputType.emailAddress,
onChanged: controller.ontEmailChanged,
validator: (text) {
isvalidEmail(text!) ?

Figura 71. Script registro usuario
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Figura 72. Script inicio de sesion
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