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Resumen

Este estudio tuvo como objetivo determinar como el modelo de reconocimiento visual
permite identificar enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura
2024. La metodologia utilizada fue de enfoque cuantitativo, de tipo aplicada y de disefio
experimental. Asimismo, la muestra de esta investigacion estuvo conformada por 42 plantas de
café. Los instrumentos para la recoleccion de datos fueron el cuestionario y la ficha de
observacion para los indicadores, efectividad del modelo y tiempo promedio en la identificacion.
Se uso estadistica descriptiva para analizar los datos, dando como resultado para el primer
indicador una media de 71.4% en el pre-test y un 90.48% en el post-test. Del mismo modo, para
el segundo indicador una media de 90.36 segundos en el pre-test y unos 2.89 segundos en el
post-test. También, se empled la estadistica inferencial con la prueba de Shapiro-Wilk porque la
muestra es inferior a 50. Los resultados para ambos indicadores fueron Sig. < 0.05, indicando
una distribucion no paramétrica. Por lo cual se empleo la prueba de Wilcoxon y la prueba de
rangos obteniendo los siguientes resultados: Para el primer indicador z=-4,512"y sig <.001, para
el segundo indicador z=-5,709°y sig <.001. Finalmente, se concluyé que mediante el modelo de
reconocimiento visual se optimiza la efectividad en identificar enfermedades en un 19.08% y se

reduce el tiempo promedio en identificar enfermedades en un 96.8%.

Palabras clave: Modelo, enfermedad, café, efectividad, tiempo.
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Abstract

This study aimed to determine how the visual recognition model enables the identification of
coffee crop diseases in the community of Tacalpo, Ayabaca, Piura, 2024. The methodology used
was quantitative in approach, applied in nature, and experimental in design. Likewise, the sample
for this research consisted of 42 coffee plants. The instruments for data collection were a
questionnaire and an observation sheet, focusing on two indicators: model effectiveness and
average identification time. Descriptive statistics were used to analyze the data, yielding a mean
of 71.4% in the pre-test and 90.48% in the post-test for the first indicator. Similarly, for the
second indicator, the mean was 90.36 seconds in the pre-test and 2.89 seconds in the post-test.
Inferential statistics were also employed, using the Shapiro-Wilk test due to the sample size
being less than 50. Results for both indicators showed Sig. < 0.05, indicating a non-parametric
distribution. Consequently, the Wilcoxon test and rank test were applied, yielding the following
results: for the first indicator, z = -4.512b and Sig. < .001, and for the second indicator, z = -
5.709b and Sig. <.001. Finally, it was concluded that the visual recognition model improves
effectiveness in identifying diseases by 19.08% and reduces the average identification time by

96.8%.

Keywords: Model, disease, coffee, effectiveness, time.



Introduccion

El proposito de esta investigacion fue determinar como un modelo de reconocimiento

Xiv

visual permite identificar enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo. Debido

a que se identifico como principal problema la dificultad de los agricultores para realizar dicho

proceso. Asimismo, el trabajo se compila en los siguientes capitulos:

En el CAPITULO I: Se plasmd el planteamiento y formulacion del problema, asi como

los objetivos, la justificacion y las limitaciones de la investigacion.

En el CAPITULO II; Se describié los antecedentes tanto internacionales como

nacionales, las bases tedricas y a formulacion de hipdtesis.

En el CAPITULO IlI: Presenta el método, enfoque, tipo y disefio de la investigacion,
también se describe la poblacion, muestra y muestreo. Del mismo modo, la operacionalizacién
de la variable, las técnica e instrumento de recoleccion de los datos. Finalmente, se detall6 el

procesamiento y andlisis de datos, al igual que los aspectos éticos.

En el CAPITULO IV: Se empled la estadistica descriptiva e inferencial para el analisis,

presentacion, interpretacion y contrastacion de resultados.

En el CAPITULO V: Se incluyen las conclusiones, y recomendacion.



CAPITULO I: EL PROBLEMA
1.1 Planteamiento del problema

A nivel mundial la Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la
Agricultura FAO (2022) argumenta que la presencia de plagas y enfermedades en las
plantaciones agricolas inducen dafios que pueden llegar inclusive al 40% en la produccion de
alimentos lo cual agrava el aumento del hambre mundial y amenaza las fuentes de ingreso de las
personas rurales. De la misma manera, se manifiesta que, en funcién a los costos y tiempos,
resulta mas eficaz proteger a las plantas de plagas y enfermedades que enfrentarse a una

emergencia fitosanitaria, ya que esta, una vez establecida, resulta imposible erradicar.

Segun FAO (2024) desde hace 30 afios se calcula una pérdida de 3,8 billones de dolares
solo en actividades agricolas y pecuarias por causa de la inestabilidad del clima, la
administracidn no sostenible de la tierra, dafios ecoldgicos, entre otros. Esto conlleva una pérdida
de 23,000 millones de ddlares anuales, representado por el 5% del PBI mundial anual.
Asimismo, este estudio concluy6 que, si se desea implementar medidas de prevencion y de

resiliencia, las familias rurales resultan ganando 7 délares por cada délar invertido.

En Latinoamérica, segun L6pez (2015) al ser un continente cuyos paises dependen en su
mayoria de las actividades agricolas y que su economia es insuficiente para implementar
medidas preventivas o de adaptacion, estan expuestos a los efectos de la variacion climatica.
Considerando que las condiciones meteoroldgicas es pieza clave en la productividad agricola 'y
que cualquier cambio en el ecosistema puede contribuir al incremento de enfermedades en los
cultivos es de esperarse que esto provocara un aumento en el indice de pobreza y afectaria la

seguridad alimentaria.



Los pueblos de América Latina han dedicado esfuerzos importantes para adaptarse a la
variacion climatica. Martinez et al., (2021) comentan que el uso de los avances tecnologicos en
el sector agricola y alimentario resultan beneficios por permitir optimizar de forma eficiente los
elementos de la cadena agroalimentaria, el desarrollo de variedades vegetales resistentes a

enfermedades o la creacion de insumos para la produccioén y el cuidado vegetal.

En el Perd, segun el Instituto Nacional de Estadistica e Informética INEI (2024) en el afio
2023, la principal fuente de ingresos de la poblacion pobre fue la agricultura, pesca y mineria,
representadas por el 40% a comparacion con el afio 2022, en donde hubo una participacion del
41,9%. Por lo cual se infiere que una de las principales razones de la menor participacién es por
los bajos precios y las pérdidas en la produccion por enfermedades. Todo ello, provoca que los
agricultores se dediquen a otras actividades como es a la rama de los servicios, ya que esta
aumento de 18,7% en el afio 2022 a 20,3% para el afio 2023. La mayoria de estas familias se

encuentran en la region sierra del pais por las tierras de alta fertilidad y una diversidad de frutos.

En el Perd el cultivo de café es el primer producto de agroexportacion y es el segundo
exportador mundial de café organico. Posee mas de 425,416 hectéareas de café en todo el pais, lo
cuales representan 6% del area agricola nacional. Distribuidas en 17 regiones, 67 provincias y
338 distritos. Con més de 223,482 familias dedicadas a la produccidn del café.
Aproximadamente el 30% de los trabajos en el sector agricola estan vinculados a la industria
cafetera. Mas de 2 millones de peruanos dependen de esta actividad, lo que lo posiciona con un
cultivo de mucha importancia y trascendencia socioeconomica a nivel del pais. Ministerio de

Desarrollo Agrario y Riego Midagri (s.f.)

Sin embargo, un informe realizado por la Junta Nacional de café JNC (2024) menciona

que el rendimiento de café sin procesar durante el 2011 antes de la enfermedad de la roya



amarilla fue de 335,000 toneladas, para el 2022 se registro 223,000 toneladas, finalmente en el
2023 se obtuvo 264,000 toneladas y se estima un rendimiento de 240,000 toneladas para el 2024,
estos datos indican una disminucién del 9%, a causa de las condiciones meteorologicas,
reaparicion de enfermedades como la roya amarilla, carencia de mano de obra calificay el

declive del 70% de las fincas cafeteras.

En el departamento de Piura, segun el Servicio Nacional de Sanidad Agraria del
Perd, SENASA (2018) el cultivo de café abarca alrededor de 8,871 hectéreas. A pesar, de las
capacitaciones en podas de produccién, podas sanitarias, préacticas de fertilizacion y manejo
integrado de plagas del café por parte del SENASA en colaboracion con el MINAGRI no han
sido suficientes para incrementar la calidad y el volumen productivo y sobre todo reducir la

presencia de enfermedades.

En la comunidad de Tacalpo su poblacion tiene como principal fuente de ingresos la
agricultura, siendo la actividad del cultivo del café y la comercializacion de este producto el
sustento familiar. En el 2011, a raiz de la presencia de la roya en las plantaciones de café, se
redujo en gran medida la produccion, generando perdidas monetarias y de cultivo. Pese a los
esfuerzos del SENASA y el MINAGRI por mitigar las perdidas, el problema continuo. Gran
parte de los caficultores carecen de informacion confiable en tiempo real de las enfermedades
que atacan sus cultivos y mucho menos las acciones que se deben aplicar para su prevencion,
erradicacion o mitigacion. En muchos de los casos, cuando se llega a identificar la enfermedad es
demasiado tarde y si se quiere contratar los servicios de un especialista, estos costos no resultan

rentables.
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1.2 Formulacién del problema

Frente a esta problematica, con la disponibilidad de las nuevas tecnologias y el alcance de
las mismas, surge la necesidad fundamental de contribuir con sistemas inteligentes que permitan
reconocer imagenes que a simple vista son dificiles de identificar para el ser humano, puesto que
la identificacion anticipada de enfermedades en los cultivos de café a traves del analisis de

imagenes seria una herramienta Gtil para optimizar el rendimiento de las plantaciones.

1.2.1 Problema general

¢De qué manera el modelo de reconocimiento visual permite identificar enfermedades del

cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024?

1.2.2 Problemas especificos

PE1: ;Como validar la efectividad del modelo de reconocimiento visual de enfermedades

del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024?

PE2: ¢En qué medida el modelo de reconocimiento visual mejora el tiempo promedio en
la identificacion de enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca,

Piura 2024?

1.3 Objetivos de la investigacion

1.3.1 Objetivo general

Determinar como el modelo de reconocimiento visual permite identificar enfermedades

del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024



1.3.2 Objetivos especificos

OEL1: Validar la efectividad del modelo de reconocimiento visual de enfermedades del

cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024.

OEZ2: Determinar en qué medida el modelo de reconocimiento visual mejora el tiempo
promedio en la identificacién de enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo,

Ayabaca, Piura 2024.

1.4 Justificacion de la investigacion

1.4.1 Teobrica

Este estudio se sustenta en 3 teorias como base tedrica para las variables de investigacion.
Las teorias son: (a) la teoria de sistemas, la cual sostiene que es la forma en como el ser humano
puede representar la realidad de forma sistémica y cientifica y a su vez optimizar la colaboracion
transdisciplinaria (Arnold & Osorio, 1998); (b) la teoria de la Percepcién computacional, la cual
proporciona un marco de trabajo para implementar sistemas con la capacidad de entender y
procesar informacién como lo hacen los seres humanos. (Conde et al., 2014) (c) la teoria de redes
neuronales, la cual fundamenta la existencia de elementos procesadores de informacion que
emulan la estructura neuronal del cerebro, generando conocimiento mediante la experiencia y

datos (Florez & Fernandez, 2008).

1.4.2 Metodoldgica

En el desarrollo de esta tesis, la metodologia utilizada es de enfoque cuantitativo, de tipo
aplicada y de disefio experimental. Para construir el sistema se emple6 la metodologia Rational
Unified Process (RUP), ya que proporciona un marco de trabajo para la creacion de software

asegurando su calidad dentro del tiempo y el presupuesto establecido (Rueda, 2006) y para el



modelado se usé Unified Modeling Language (UML), por ser un estandar para el disefio,
maquetacion, visualizacion, construccion y documentacion de un sistema de software

(Rumbaugh et al., 2000).
1.4.3 Préactica

Esta investigacion tuvo como proposito desarrollar un modelo de reconocimiento visual
para identificar enfermedades que afectan el cultivo del café. El desarrollo del modelo busco
detectar de manera precisa las enfermedades en etapas tempranas, lo cual permitiréa que el

agricultor de un tratamiento y tome acciones de control efectivas.

Este modelo se entrend utilizando un conjunto de datos compuesto por imagenes de hojas
de cafeto afectados por distintas enfermedades comunes en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca,

Piura.

Los resultados de esta investigacion se implementaron en una herramienta que brinda
apoyo técnico a los agricultores de la zona, permitiendo un acceso rapido y eficiente a
informacidn clave. Ademas, se espera gque el modelo contribuya a mejorar el rendimiento

agricola y la calidad de los cultivos de café en la region.

1.5 Limitaciones de la investigacion

Esta investigacion se llevo a cabo entre septiembre y noviembre del 2024 en la
comunidad de Tacalpo, provincia de Ayabaca, region Piura. Como alcance del estudio, se enfoc6
en los cultivos de café de los agricultores. Por tltimo, el costo de la investigacion fue financiado

por el investigador al 100%.



Una limitacion fue coordinar las entrevistas debido a los horarios de trabajo y
disponibilidad, Para cubrir esta limitacion se opto por el uso de herramientas online logrando el

objetivo del estudio.

Otra limitacion fue el acceso a los cultivos de café, Para cubrir esta limitacion se dialog6

con el propietario explicando y argumentando el motivo de la investigacion.

Limitaciones tecnoldgicas: Aunque el modelo se puede desarrollar con tecnologia de
vanguardia, su implementacion practica requerira dispositivos (como smartphones o cdmaras)
que sean capaces de capturar imagenes de alta calidad en campo. En &reas rurales como Tacalpo,
la disponibilidad de estos dispositivos y de la infraestructura para el uso de tecnologias
avanzadas puede ser limitada. Para cubrir esta limitacion se busco que el modelo funcione en

dispositivos moviles de gama baja

Limitacion de acceso a la tecnologia: La adopcion de tecnologias digitales en areas
rurales es un desafio. Factores como el acceso a internet, el nivel de alfabetizacion digital de los
agricultores y la disponibilidad de recursos tecnoldgicos pueden limitar el uso extendido de esta
herramienta. Para cubrir esta limitacion se busco disefiar una interfaz de usuario simple y

accesibles, con menus visuales e iconos claros.



CAPITULO II: MARCO TEORICO
2.1 Antecedentes de la investigacion

Se han llevado a cabo numerosas investigaciones que han servido de ayuda para el
desarrollo de un modelo de reconocimiento visual que permita identificar enfermedades del
cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024. A continuacion, se mencionan

algunos estudios relacionados con esta presente investigacion.
Antecedentes internacionales

Atencio y Cueto (2024) en su investigacion, tuvo como proposito, “disefar y crear un
sistema de vision artificial que, mediante aprendizaje automatico, pueda identificar los diferentes
tipos de plagas y enfermedades que los cultivos de sandia en el departamento de Cérdoba, desde
la etapa de siembra hasta la recoleccion”. Con una metodologia cuantitativa, utilizando la
encuesta como herramienta de recoleccion de datos, se contd con una muestra de 4 grupos de 25
agricultores. Los resultados demostraron que la implementacién de un sistema de vision artificial
incrementa en un 81,2% el acceso a informacién sobre plagas y enfermedades en el cultivo de
sandia, y en un 82,6% el conocimiento de las recomendaciones de uso de pesticidas. Por ello, se
concluyé que este sistema representa una solucién altamente innovadora y eficaz para abordar
los maltiples desafios que enfrenta el sector agricola, mejorando tanto el monitoreo de las

condiciones del cultivo como el proceso de decision.

Valenzuela (2022) en su investigacion, tuvo como proposito, “Aplicar Deep Learning y
Computer Vision para detectar y clasificar las enfermedades que afectan el cultivo de tomate.”

La metodologia fue de enfoque cuantitativo, de disefio experimental. En esta investigacion se
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utilizé dos redes neuronales preentrenadas (transfer learning). Para la deteccion de las hojas de
tomate sé utilizo la red neuronal Faster Mask R-CNN y para la clasificacion de enfermedades, la
red neuronal convolucional ademas de proporcionar informacion confiable de los sintomas y
como prevenir o el tratamiento asociado a la enfermedad detectada. Los resultados obtenidos
muestran que el sistema tiene una confiabilidad del 87% en la deteccidn de la hoja de tomate y
un 75% en la clasificacion de enfermedades, aclarando que la precision se puede mejorar
aumentando la cantidad e imagenes. En conclusion, el uso de estas tecnologias permite que el
agricultor pueda identificar enfermedades y su posterior tratamiento, reduciendo tiempos y

costos

Ferrer (2021) en su investigacion, tuvo como proposito, “Desarrollar e implementar un
sistema de deteccion de plagas en el cultivo”. Con una metodologia cuantitativa, de disefio
experimental. Los hallazgos conseguidos muestran la posibilidad de implementar sensores,
camaras y diversos dispositivos para el monitoreo constante de los cultivos y poder aplicar
técnicas de agricultura de precision, tales como el riego, fertilizacion, pesticidas, recolecciéony
sobre todo identificar posibles plagas y enfermedades. Asimismo, la implementacion de un
clasificador de iméagenes utilizando una red neuronal convolucional superficial muestran buena
precision, ademas si estas cuentan con mas capas o son mas profundas se obtiene un resultado

mas cercano al 100%

Cusme y Loor (2019) en su investigacion, tuvo como propdsito, “desarrollar una
aplicacion movil basada en aprendizaje automatico para la deteccion y clasificacion de la roya,
en los cultivos de café robusta, con el fin de automatizar la deteccion de la enfermedad.”. La
metodologia fue de enfoque cuantitativo, con estrategia de recoleccion de datos basada en la

observacion y la entrevista informal. La investigacion estaba constituida por una poblacion de
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480 plantas de café robusta con una muestra de 390 plantas de las cuales se tomaron 556 fotos
entre hojas sanas e infectadas. Para la detencion y clasificacion se utilizo las redes neuronales

convolucionales con las cuales se alcanzé un 97% de éxito en la deteccion y clasificacion de la
roya en las hojas de café robusta. Lo cual demuestra que el uso de esta aplicacion proporciona

informacidn confiable en tiempo real, facilitando la toma decisiones.

Burgos (2024) en su investigacion, tuvo como propdsito, “Disefiar € implementar un
prototipo que ayude a la deteccion temprana de plagas para los cultivos de arroz”. La
metodologia fue de enfoque cuantitativo, de disefio experimental, utilizando como técnica la
observacion, se cont6 con 92 muestra para la plaga de cinta amarilla y mariposa blanca que
afectan el cultivo de arroz. En esta investigacion se llego a la conclusion que el prototipo
funciona adecuadamente al detectar las plagas de cinta amarilla y mariposa blanca en tiempo real
permitiendo una respuesta temprana que ayude a minimizar los dafios y optimizar las acciones de

control frente a estas plagas en el cultivo de arroz.

Antecedentes nacionales

Masgo y Vergaray (2023) en su investigacion, tuvo como propoésito, “Determinar el nivel
de eficiencia de un sistema experto basado en reconocimiento de imagenes y reglas para el
diagnostico de plagas en los cultivos de café”. La metodologia empleada fue cuantitativa, con un
disefio no experimental, poniendo en practica las técnicas de entrevista y observacion, con el
cuestionario y la lista de cotejo como instrumentos de recoleccion de datos, contando con una
poblacién de 3025 y una muestra de 93 planta de café. Los resultados obtenidos muestran un
nivel de precision del 92% en el reconocimiento de tres enfermedades que son: la Roya, Ojo de
gallo y la Antracnosis. Por lo cual se concluy6 que el uso de un sistema experto influye de forma

positiva en la detencidn oportuna y confiable de las enfermedades que atacan del cultivo de café.
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Flores y Mejia (2023) en su investigacion, tuvo como objetivo, “mejorar en la toma de
decisiones en el tratamiento de enfermedades que afectan a las plantaciones de café en el distrito
de Chirinos con una aplicacion movil que usa redes neuronales convolucionales”. EI método
seguido fue cuantitativo, aplicado, con un disefio experimental, y utilizo la entrevista y la
encuesta como técnicas, contando con una poblacién de 4010 y una seleccion de 72 plantas de
café. Los hallazgos alcanzados revelan que la utilizacion de las redes neuronales convolucionales
genera una precision del 99.6% en la identificacion y clasificacion de las enfermedades del café.
Por lo cual, se concluyd que esto ayudara a los agricultores a identificar oportunamente las

enfermedades y aumentara la produccion.

Del Castillo y Chavez (2023) en su investigacion, tuvo como proposito, “desarrollar un
sistema de deteccion de plaga en la hoja de uva en la costa del departamento de la Libertad,
usando el algoritmo de reconocimiento de imagenes para ayudar a reducir la pérdida de cultivo”.
El método seguido tuvo un enfoque cuantitativo y un disefio experimental. En los
descubrimientos encontrados se muestra que el modelo empleando redes neuronales
convolucionales profundas (CNN) es capaz de identificar con un 97.22 % de precision las
enfermedades en la hoja de uva. En consecuencia, con el desarrollo de este sistema amplia la
efectividad en la identificacion de plagas, con la posibilidad de proteger los cultivos de planta de

uva de los agricultores.

Burgos (2023) en su investigacion, tuvo como proposito, “Desarrollar y evaluar un
sistema basado en redes neuronales que permita hacer un reconocimiento de la plaga pulguilla en
el cultivo de aguaymanto”. La investigacion utilizé un enfoque cuantitativo, experimental,
empleando la observacion y la documentacion como técnicas, la ficha de aceptacion y la ficha de

observacion como instrumentos. Los resultados obtenidos en el modelo desarrollado aplicando
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un proceso de Transfer Learning mostrd precision, exactitud y sensibilidad en la localizacion de
la plaga pulguilla en plantas de aguaymanto. Por altimo, se concluy6 que la rede neuronal mas
eficiente son las profundas, proporcionando una precision del 88% en la tarea de clasificacion

con un tiempo de respuesta de 190 segundos.

Baquedano y Palacios (2022) en su investigacion, tuvo como proposito, “implementar un
sistema de reconocimiento de imagen para la deteccién de plaga cogollero (Spodoptera
frugiperda) en cultivo de maiz”. Método cuantitativo, experimental - pre experimental de tipo
aplicada, contando con una poblacién y muestra de 9 evaluaciones de cultivo de maiz, utilizando
como estrategia la observacion y la encuesta, la guia de observacion, cuestionario y lista de
chequeo como herramientas de recopilacion de informacion. Los hallazgos alcanzados muestran
que la tecnologia de identificacion visual incrementa el niUmero de muestras capturadas para la
detencion de plagas pasando de 100 a 243 muestras y mejora en un 21% el nivel de eficiencia
por evaluacion por lo que se concluyo que este sistema afecta de manera positiva en la deteccion

de plaga cogollero.

2.2 Bases tedricas

Teoria de sistemas

Esta teoria menciona que el concepto de sistemas hace referencia a cualquier serie de
elementos que interacttan clasificandolos en sistemas reales y abstractos (Navarro, 2001).
Asimismo, formula la presencia de estructuras sistémicas en el entorno natural y social,
generando los conceptos de sistemas cerrados, abiertos y difusos, en donde los cerrados son de
esencia determinista, los abiertos de incertidumbre y los difusos cambian en funcién del tiempo y

las relaciones. La interaccion entre estos sistemas genera sistemas méas complejos impactando en
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la ciencia y la tecnologia, provocando la aplicacion de nuevas metodologias interdisciplinarias
Ilevadas a cabo por equipos multidisciplinarios que satisfagan los objetivos desde una
perspectiva sistémica. (Martinez & Esparza, 2021). Las propiedades principales de un sistema
complejo es que no es posible predecir con exactitud lo que pasara, solo podemos sacar
conclusiones a posteriori; ademas, estos sistemas siguen un ciclo de vida adaptandose al entorno
(Earls, 2013). Por lo tanto, esta teoria busca explicar el comportamiento de la realidad y poder
predecir bajo dos enfoques complementarios, uno que se centra en observar e identificar
fendmenos para crear modelos teoricos y el otro en organizar y desarrollar un nivel de
abstraccién apropiado. (Zamora, 2021). Con la creacion de las computadoras, la investigacion de
sistemas ha sido facilitado en la generacion de calculos complejos que requieren de tiempo y
energia excesiva. En resumen, esta teoria aplicada al modelo de reconocimiento visual demuestra
la importancia en el desarrollo de un sistema complejo que debe procesar, analizar y comprender
imagenes visuales en un entorno estructurado donde diferentes modulos interactian para cumplir
una tarea mas amplia y como mejorar su precision mediante el monitor de los resultados y la

retroalimentacion.
Teoria de la Percepcion Computacional

En esta teoria se propone un marco teorico para descifrar la forma en que el cerebro
procesa los datos visuales y a su vez replicarlo en sistemas computacionales, estableciendo un
enfoque computacional para entender la vision. Asimismo, se argumenta que la vision es un
proceso que ocurre en tres niveles: Bajo nivel para extraer caracteristicas basicas como bordes,
esquinas, curvas; nivel medio para organizar las caracteristicas en estructuras mas complejas; y
el alto nivel para la interpretacion completa y consciente de la escena. (Marr, 2010). Aunque

Marr hablaba en el contexto de la vision humana, su modelo ha influido en el modo en que se
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crean las tecnologias de vision por computadora, especialmente en términos de la necesidad de
multiples niveles de procesamiento de la informacion visual. Ademas, En esta teoria se
contempla el concepto de pensamiento computacional como el medio para combinar y
complementar las matematicas con la ingenieria con el fin de potenciar técnica de abstraccion,
analisis y representacion de datos, al igual que la descomposicion de problemas, reconocimiento
de patrones, algoritmos, simulacion y evaluacion. (Vilchez & Ramon, 2024). Es decir, ayuda a
identificar factores clave de un problema, descomponiéndolo en subproblemas que sean mas
sencillos de resolver, para finalmente evaluar el proyecto y el procedimiento. También se habla
del pensamiento visual como un factor imprescindible para la formacion de ideas y conceptos
mentales. (Vilchez & Ramon, 2024). En otras palabras, se busca replicar la forma como el ser
humano aprende, la cual es de manera visual. Por todo lo mencionado, esta teoria es altamente
relevante para investigaciones en modelos de reconocimiento visual, ya que proporciona un
marco para disefiar sistemas que imitan la percepcién humana, desde la segmentacién y
reconocimiento de patrones hasta la construccion de representaciones internas y la interpretacion
contextual de imagenes. Ademas, ofrece un enfoque jerarquico para procesar la informacion

visual, permitiendo que el sistema sea robusto frente a la variabilidad visual.

Teoria de redes neuronales

Esta teoria formula una nueva forma de computacidn inspirada en principios bioldgicos.
Para desarrollar este nuevo modelo matematico se considera una vasta interconexion paralela de
una gran cantidad de elementos simples, a menudo adaptativos y organizados jerarquicamente en
niveles, para ser procesados e interactuar con el entorno y los objetos del mundo real (Matich,

2001). En esencia, las redes neuronales artificiales buscan replicar la interaccion del sistema
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nervioso bioldgico (neuronas bioldgicas) con el mundo real. Asimismo, Las redes neuronales
artificiales (RNA) tienen un uso marcado para tareas de segmentacion, en especial para
segmentar formas, color, textura, movimiento y bordes tales como estructuras biologicas,
caracteristicas biométricas, inspeccion de producto, etc. (Ramirez & Chacon, 2011). En estos
campos donde es necesario la clasificacion y segmentacion de imagenes la RNA con una
capacidad mayor para generar resultados estables y consistentes son las redes neuronales
convolucionales (CNN) debido a su flexibilidad en la deteccion de bordes y segmentacion de
formas y mediante el uso del deep learning permiten robustez ante la variabilidad visual.
(Verdeguer, 2020). Por lo manifestado, esta teoria es altamente relevante para la investigacion,
ya que proporciona una base robusta para el desarrollo de modelos computacionales que pueden
aprender patrones visuales complejos, generalizar a nuevas situaciones, realizar tareas de
clasificacion visual, ajustarse automaticamente a los datos a través de técnicas como la

retropropagacion y la transferencia de aprendizaje (Transfer Learning).
Variable independiente: Modelo de reconocimiento visual
Modelo:

Real Academia Espafiola (s.f.) lo define como “arquetipo o punto de referencia para

imitarlo o reproducirlo”.

Segin Moschner, (2021) es aquel que permite “describir patrones y comportamientos a

partir de los datos con el fin de tomar decisiones o hacer predicciones” (p.5).

Para Microsoft (s.f) son aquellos que permiten “establecer o detectar patrones que los

usuarios puedan usar para hacer predicciones o clasificar informacion”

Reconocimiento visual:
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Para Correa, (2011) desde una perspectiva visual lo define como la “sensacion interior de

conocimiento aparente que resulta de un estimulo o impresion luminosa registrada en nuestros

0jos” (p.6).

Para Garcia, (2024) desde una perspectiva tecnoldgica “es una rama clave de la
inteligencia artificial que persigue el objetivo principal de capacitar a las maquinas para
interpretar y reconocer objetos de manera andloga a como el cerebro humano procesa la

informacion visual captada por el 0jo” (p.2).

Con lo mencionado anteriormente puede definirse al modelo de reconocimiento visual
como un sistema arquetipico dentro del campo de la inteligencia artificial que esta disefiado para
detectar y analizar patrones visuales en iméagenes. A partir de datos previamente procesados, este
tipo de modelo permite clasificar objetos o caracteristicas visuales, imitando el proceso de
percepcion humana. Ademas, su propdsito principal es interpretar la informacion captada
visualmente, ofreciendo predicciones o decisiones automatizadas basadas en los patrones

reconocidos.
Dimensiones:
Meétricas de desempefio del modelo:

Flores et al., (2023) las métricas de desempefio permiten evaluar el rendimiento del
modelo y obtener una visién mas precisa de su comportamiento. Para ello hay que tener en

cuenta los siguientes indicadores:
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Indicadores:

Matriz de confusion: Es una herramienta para evaluar el rendimiento de un modelo. Esta matriz
compara los resultados reales con los predichos por el modelo, mostrando cuéntas predicciones

fueron correctas o incorrectas en las diferentes categorias.

Tabla 1

Matriz de confusion

Prediccion Positiva Prediccion Negativa
Real Positivo Verdaderos Positivos (TP) Falsos Negativos (FN)
Real Negativo Falsos Positivos (FP) Verdaderos Negativos (TN)

a) Sensibilidad: Mide la proporcion de verdaderos positivos sobre el total de positivos reales

Verdaderos Positivos (TP)
Verdaderos Positivos (TP) + Falsos Negativos (FN)

Sensibilidad =

b) Especificidad: Mide la capacidad del modelo de identificar correctamente los casos negativos

Verdaderos Negativos (TN)
Verdaderos Negativos(TN) + Falsos Positivos (FP)

Especificidad =

c) Precision: Mide la proporcion de verdaderos positivos sobre el total de predicciones positivas

Verdaderos Positivos (TP)
Verdaderos Positivos (TP) + Falsos Positivos (FP)

Precision =
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d) Exactitud: Proporcion de predicciones correctas (positivas y negativas) sobre el total de

predicciones.

TP+ TN

Exactitud = o= 5 T N

e) Rendimiento del modelo: Area Bajo la Curva (AUC) esta métrica se evaltia comparando
diferentes umbrales de FPR (abscisas) y TPR (ordenadas). El area que se calcula bajo la
curva generada es la que se reporta, y cuanto mas cerca esté de 1, mejor sera el rendimiento

del modelo; por el contrario, cuanto mas cerca esté de 0, peor sera su desempefio.
AUC < 0.5: Modelo clasifica incorrectamente mas a menudo de lo esperado.
AUC =0.5: Modelo aleatorio, no distingue entre las clases.

AUC > 0.7: Buen rendimiento.

AUC cerca de 1.0 : Excelente rendimiento, modelo casi perfecto.

Variable dependiente: Enfermedades del cultivo de café
Enfermedad:

Real Academia Espafiola (s.f) define la enfermedad como el “estado producido en un ser

vivo por la alteracion de la funcion de uno de sus 6rganos o de todo el organismo”.

Segun el Decreto Legislativo 1059 (2008) la enfermedad “es el desequilibrio fisiologico

en el animal que altera el entorno de este, pudiendo propagarse a otros animales”.

Cultivo de café:
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Para Tablas et al., (2021) el cultivo de café es una actividad significativa para las
comunidades indigenas y campesinas, ya que ofrece una opcion viable para mejorar las

condiciones de vida de los pequefios productores de café.

Con los conceptos mencionados puede definirse a las enfermedades del cultivo de café
como las alteraciones fisioldgicas que afectan a las plantas de café, generadas por la presencia de
factores patdgenos o condiciones adversas. Estas enfermedades afectan el desarrollo y la
productividad del cultivo, alterando su equilibrio natural y pudiendo propagarse, lo cual

repercute directamente en los ingresos de los pequefios productores.

Dimensiones:

En la presente investigacion se estudié 3 tipos de enfermedades que afectan el cultivo de

café:

Roya amarilla:

La roya amarilla del café, causada por el hongo Hemileia vastatrix, es clasificada como
una de las 10 enfermedades més destructivas del mundo, generando en las hojas postulas que
alcanzar 3 mm de didmetro y su cantidad depende de la intensidad de la infeccion (Leyva, 2018).
Su sintoma mas representativo es la aparicion de pequefias manchas traslicidas en la cara
superior de las hojas, tomando un color amarillento, mas oscuras y finalmente marrones
terminando por su desprendimiento entre 3 a 4 meses, normalmente una hoja sana se desprende

entre 14 a 16 meses. (Benito, 2009).

Sintomas:

- Manchas Amarillas en las Hojas con un tamario entre 1y 1.5 mm.
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- Polvillo naranja o amarillo en el envés: En la parte inferior de las hojas, se forma un
polvo de color anaranjado o amarillo. Este es el signo mas distintivo de la presencia del
hongo Hemileia vastatrix.

- Caida prematura de Hojas: A medida que la enfermedad progresa, las hojas afectadas
caen prematuramente, lo que debilita la planta al reducir su capacidad para realizar la
fotosintesis.

- Reduccion del rendimiento: Con la caida de hojas, la planta pierde vigor y la produccion
de granos de café se reduce significativamente.

- Muerte de la planta en casos severos: En infecciones graves, la planta puede morir debido

al debilitamiento extremo.
Ojo de gallo:

El ojo de gallo es una enfermedad del café causada por el hongo Mycena citricolor, Se
caracteriza por la aparicion de manchas circulares en las hojas, ramas y frutos de la planta, con
un centro de color marron claro y bordes méas oscuros, lo que les da la apariencia de un “ojo de
gallo”. Esta enfermedad puede reducir significativamente la productividad del café, ya que
provoca la caida prematura de hojas y afecta el desarrollo de los frutos. (Masgo & Vergaray,

2023)
Sintomas:

- Aparecen manchas redondeadas en las hojas, de color marrén claro con tonalidades
grises.
- Las manchas tienen bordes bien definidos y un tono rojizo cuyo didmetro aproximado es

de 3a 10 mm.
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- En algunas situaciones, el tejido dafiado de las manchas se desprende, creando agujeros
en las hojas.

- Encasos graves, la infeccidn causa la muerte de las hojas.

- Caida prematura de las hojas, que al acumularse en el suelo forman un colchon de hojas
enfermas.

- El patogeno se reproduce en estas hojas caidas, fructificando y generando nuevas

infecciones en la planta afectada y en plantas cercanas.
La Antracnosis:

La antracnosis es causada por el hongo Colletotrichum gloeosporioides, el cual puede
afectar la planta de café durante todas sus etapas de crecimiento, dafiando tanto las hojas como
las flores y los frutos. Provocando pérdidas significativas en la produccion y calidad de los
granos. Esta enfermedad es comun en regiones tropicales con alta humedad y puede ser

devastadora si no se controla adecuadamente. (Masgo & Vergaray, 2023)
Sintomas:

- Manchas negras o marrones: Las hojas afectadas desarrollan manchas oscuras, que
avanzan hacia el centro de la hoja y pueden volverse necréticas (muerte del tejido).

- Lesiones en las ramas: Las ramas también pueden mostrar manchas negras, lo que
provoca la muerte de las puntas de las ramas y afecta el crecimiento de nuevas hojas.

- Caida prematura de hojas y frutos: Las hojas infectadas caen prematuramente, debilitando
la planta. En los frutos, aparecen manchas negras que luego se expanden, afectando la
calidad de los granos. Estos frutos infectados pueden caerse prematuramente o desarrollar

pudricion.
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- Afectacion de los granos de café: EI hongo puede penetrar en los frutos de café, dafiando

los granos y provocando la pérdida de su calidad. Los frutos severamente afectados

pueden no ser aptos para la cosecha.

Indicadores:

a) Validar la efectividad del modelo en identificar enfermedades:

Numero total de coincidencias correctas

Efectividad del modelo = - x100
Numero total de muestras

b) Eficiencia del modelo en la identificacion. Permite medir el tiempo que se tarda en

realizar cada identificacion. Este calculo permite evaluar la eficiencia y rapidez del

modelo.

Suma de los tiempos de identificacion
Numero total de muestras

Tiempo promedio en la identificacion =

Conceptos complementarios

Inteligencia artificial:

Para Incio et al., (2021) es la capacidad computacional que tiene un sistema entrenado
con datos e informacion externa para imitar el comportamiento humano y con base en ese

aprendizaje, cumplir los objetivos por lo cuales fue entrenado.
Vision artificial:
Para Flores & Mejia, (2023) Es una rama de la inteligencia artificial que facilita el

analisis y procesamiento de imagenes digitales, involucra varios procesos como la captura de

imagenes, su preprocesamiento para mejorar la calidad, la segmentacion para identificar objetos
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0 regiones de interés, la representacion y descripcion de las caracteristicas extraidas, y finalmente

el reconocimiento e interpretacion de lo que aparece en las imagenes.
Vision Computacional:

Segun Aramendiz et al., (2020) en una técnica que busca replicar la capacidad visual del
ser humano, empleando para ello diversos dispositivos que permitan recibir imagenes que luego
seran procesadas. Es decir, se busca elaborar maquinas capaces de interpretar, reconocer y

localizar objetos de entorno.
Procesamiento de imagenes digitales:

Para Morales y Guzman, (2020) “es el conjunto de técnicas que se aplica a las imagenes
digitales con el objetivo de mejorar la calidad o facilitar la busqueda de informacion, usando

como herramienta principal una computadora” (p.876).
Machine learning:

Segun Manrigue, (2020) es una rama de la inteligencia artificial que permite a las
maquinas aprender y mejorar automaticamente a partir de la experiencia. Utilizan algoritmos que
analizan grandes cantidades de datos para identificar patrones, tomar decisiones y realizar
predicciones basadas en la informacion que han procesado. De tal manera que las maquinas al
recibir méas datos, su capacidad de analisis y precision mejora, ya que ajustan sus modelos y
predicciones en funcién de los nuevos datos. Existen diferentes tipos de aprendizaje automatico,

como el aprendizaje supervisado, no supervisado.
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Aprendizaje supervisado:

Para Gonzalez, (2015) es un tipo de aprendizaje en donde “se busca inducir modelos
capaces de predecir el valor de ciertas variables dependientes a partir de variables
independientes” (p.77). Es decir, el modelo se entrena con datos que ya tienen una respuesta 0
categoria conocida. El objetivo del modelo es aprender la relacion entre los datos de entrada y la

salida correcta, para luego poder predecir o clasificar nuevas entradas.

Aprendizaje no supervisado:

Para Gonzélez, (2015) “en los modelos de aprendizaje no supervisado no hay una
distincion entre variables dependientes y no dependientes, en este caso se pretende encontrar la
estructura subyacente que explique la estructura de los datos” (p.77). Es decir, el modelo se
entrena con datos que no tienen una respuesta o categoria conocida, por lo tanto, el modelo debe

encontrar patrones, agrupaciones, relaciones o caracteristicas interesantes dentro de los datos.

Deep learning:

Para Solutions, (2018) desde un aspecto basico se puede definir como “un sistema de
probabilidad que permite a modelos computacionales que estan compuestos de multiples capas
de procesamiento aprender sobre datos con multiples niveles de abstraccion” (p.23). Llevando
esta definicion a un aspecto especifico de reconocimiento visual, el deep learning o aprendizaje
profundo es una técnica que se utiliza para que las maquinas puedan identificar y clasificar
objetos dentro de iméagenes de manera automatica y precisa. En este contexto, el deep learning se

basa principalmente en redes neuronales convolucionales (CNNs).
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Transfer Learning

Para Sinno, (2014) es una técnica en el aprendizaje automatico que permite utilizar un
modelo previamente entrenado en una tarea especifica y adaptarlo para una nueva tarea
relacionada. En lugar de comenzar desde cero y entrenar un modelo completamente nuevo, se
toma el conocimiento que ya ha sido adquirido por el modelo original y se ajusta a la nueva tarea

con un conjunto de datos méas pequefio.
Microsoft Azure:

Para Castillo, (2020) es un entorno computacional en la nube de Microsoft en donde
brinda diversos servicios tales como computacion, analitica, almacenamiento y redes.
Permitiendo a las organizaciones utilizar la infraestructura y los servicios de Microsoft para
ejecutar sus aplicaciones sin necesidad de invertir en hardware fisico, lo que facilita la

escalabilidad y flexibilidad.
Azure Cognitive Services:

Para Moniz et al., (2021) son un conjunto de servicios que brinda Microsoft Azure para
que los desarrolladores puedan incorporar capacidades de inteligencia artificial (IA) en sus
aplicaciones. Por lo tanto, son servicios basados en la nube accesibles a traves de API REST y
SDK que permiten integrar 1A o ciencia de datos. Incluyen modelos de inteligencia artificial pre-
entrenados y listos para integrarse en aplicaciones y bots. En otras palabras, son endpoint al cual

le pasamos parametros y nos regresa una respuesta
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Custom vision:

Para El Maghraby, (2021) es un servicio de Microsoft Azure que permite personalizar el
reconocimiento de imagenes aplicando etiquetas a las iméagenes en funcion de sus caracteristicas
visuales y por medio del uso de algoritmo de aprendizaje automatico busca entrenar modelos, los

cuales puedan adaptarse a las necesidades empresariales.

2.3 Formulacion de hipdtesis

2.3.1 Hipdtesis general

El modelo de reconocimiento visual es estadisticamente eficiente para la identificacion de

enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024

2.3.2 Hipotesis especificas

HE1: La validacion del modelo de reconocimiento visual confirma su efectividad para

identificar enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024.

HE2: EIl modelo de reconocimiento visual mejora significativamente el tiempo promedio
en la identificacion de enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca,

Piura en 2024.
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CAPITULO I1l: METODOLOGIA
3.1. Método de investigacion

El método de investigacidn es hipotético-deductivo, porgque consiste en generar
afirmaciones asumidas como hipotesis y teniendo como objetivo refutar o desmentir dichas
hipdtesis, extrayendo de ellas conclusiones generales que deben ser contrastadas con la realidad

(Bernal, 2016).

3.2. Enfoque investigativo

El enfoque de la investigacidn es cuantitativo, donde se aplicé técnicas estadisticas para
medir, analizar, describir, explicar, predecir y controlar objetivamente su causa y dar respuesta a

las hipotesis (Sanchez, 2019).

3.3. Tipo de investigacion

El tipo es aplicada, debido a que posibilita resolver problemas. Es decir, mediante la
identificacion de desafios o necesidades, haciendo uso de los conocimientos existentes se busca

mejorar un aspecto de la vida humana (Hernandez et al., 2014).

3.4. Disefio de la investigacion

El disefio de esta investigacion es experimental porque permite evidenciar que las
modificaciones en una variable independiente (modelo de reconocimiento visual) generan un

cambio predecible en la variable dependiente (Enfermedades del cultivo de café). (Bernal, 2016).

3.5. Poblacién, muestra y muestreo

Poblacién:
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La poblacion es “el conjunto de todos los elementos a los cuales se refiere la
investigacion. Se puede definir también como el conjunto de todas las unidades de muestreo”
(Fracica, 1988, p.36 citado por Bernal, 2016, p.210), considerando elementos, unidades de

muestreo, alcance y tiempo.

La poblacién es compuesta por 2000 plantas de café en la comunidad de Tacalpo,

Ayabaca, Piura 2024.
Muestra:

La muestra “es la parte de la poblacion que se selecciona, de la cual realmente se obtiene
la informacion para el desarrollo de la investigacion y sobre la cual se efectuaran la medicion y la

observacion de las variables objeto de estudio” (Bernal, 2016, p.211).

La muestra de esta investigacion esta conformada por 42 plantas de café en la comunidad

de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024.
Debido a que la poblacion es finita se utilizo la siguiente formula:

3 K?pqN
T E2(N-1+k2pgq

n = 42 plantas de cafe

Donde:

n = Muestra poblacional a obtener.

N = Tamafio de la poblacion. 2000
K = Nivel de confianza. (95%) 1.96
g = Probabilidad de fracaso (0.5) 0.5
p = probabilidad de éxito (0.5) 0.5

E = Error de muestra (0.15) 0.15



Tabla 2

Distribucién de las hojas de café para la muestra.
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Hojas Porcentaje Hojas a diagnosticadas
Con Antracnosis 26% 11

Con Ojo de Gallo 33% 14

Con Roya 33% 14

Hojas sanas 7% 3

Muestreo:

Para esta investigacion se uso la técnica de muestreo aleatorio probabilistico, ya que

garantiza que cada elemento de la poblacion objetivo tenga la misma oportunidad de ser incluido

en la muestra (Otzen & Manterola, 2017).

3.6. Variables y operacionalizacion

Tabla 3

Variables y operacionalizacion.

Variables Definicion Definicion Dimensio Indicador Escala Esca
conceptual operacional nes de la
medic valo
ion rativ
a
Sistema Implementacién
automatizado de un modelo
V1: basado e[1 gnt,renado con Métricas - Sensibilidad.
tecnologias de imagenes de
Modelo L ; de -
vision por café afectado ~ T Esca
de A desempef Especificidad. .
. computadora por distintas o Nomi lade
reconoci . o del - Precisién. .
. que permite enfermedades, . nal Like
miento L modelo. - Exactitud.
. adquirir, capaz de L rt
visual. - Rendimiento
procesar, detectar y
: . del modelo.
analizary clasificar
entender automaticament

imagenes

e las
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V2:
Enferme
dades
del
cultivo
de café

digitales.
(Redolfi &
Pucheta, 2018)

Conjunto de
patologias que
se presentan en
diferentes etapas
del desarrollo de
la planta, las
cuales afectan la
produccion del
cultivo de café,
causando
deterioro en las
hojas, tallos,
frutos y raices,
(Tablas, et al.
2021).

enfermedades a
partir de fotos
de las hojas.

Presencia de
sintomas
visibles en las
plantas de café
que indican
infecciones por
hongos,
bacterias, virus
u otros agentes
patdgenos. Estas
enfermedades
pueden ser
detectadas
visualmente o
mediante el uso
de tecnologias
de
reconocimiento
visual.

- Roya
amarilla
- Ojo de
gallo
Antracno
sis.

- Efectividad
del modelo

- Tiempo
promedio en la
identificacion.

3.7. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

3.7.1. Técnica

La técnica que se aplico es la encuesta y la observacion. Como instrumentos de obtencion

de datos, el cuestionario y la ficha de observacion.

3.7.2. Descripcion

El cuestionario esta conformado por 42 preguntas cerradas, incluyendo en cada pregunta una

imagen de una hoja de café y 4 alternativas a) antracnosis, b) roya amarilla, ¢) ojo de gallo c)

hoja sana.
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Figura 2

Formato de la encuesta para realizar la identificacion de enfermedades con los especialistas.

Clasificacion Enfermedades cultivo de
café

Este cuestionario permite identificar y clasificar enfermedades en los cultivos de café en

la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura

Nombres completos *
Profesion *

Grado Académico *

1. ¢Qué tipo de enfermedad es? *

£ A
{ $

ol

<

|}

\

Marca solo un dvalo.

Ojo de gallo
Roya amarilla
Antracnosis

Hoja sana

La ficha de observacion cuenta con el namero de la muestra, la respuesta del modelo, el

porcentaje de probabilidad de dicha respuesta, el tiempo que se tarda en generar la prediccién vs

la respuesta del especialista.



Figura 3

Formato de la ficha de observacion para comparar resultados del modelo con la respuesta del

especialista.
Ficha
DESCIIPCION: | eeeeereeeeeceeresseecsesnssseesnssaeseeesassaseseessssassssesnassassssesansns Observacion
NO
Probabilidad Tiempo Respuesta
Muestra Respuesta Respuesta Respuesta Especialista
Modelo

Modelo Modelo

3.7.3. Validacion

Los instrumentos fueron validados por personas con experiencia en el tema de
investigacion, tal como se puede apreciar en la tabla 4. Del mismo modo, se manifiesta que la

informacion expuesta esta sustentada por tesis, libros y articulos cientificos.

Tabla 4

Expertos que validaron los instrumentos.

N.°  Nombrey Apellido Grado
1 Joel Martin Visurraga Aglero Doctor
2 Julio Alfredo Martin Coérdova Forero Magister

3 Charlen Maximo Calero Huaman Magister
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3.7.4. Confiabilidad

Se utiliz6 el método test-retest, siendo una técnica para evaluar la fiabilidad o consistencia de
una medicion a lo largo del tiempo. Para llevar a cabo este método se aplico la misma prueba a
los mismos sujetos en dos ocasiones, con un intervalo de tiempo adecuado entre ellas, con el
objetivo de determinar si los resultados son similares en ambas pruebas, lo que indicaria que la
medicidn es estable y confiable. Del mismo modo, se utilizé el coeficiente de correlacion de
Pearson para medir la fuerza y direccién de la relacion lineal del test-retest. Toma valores entre -
1y 1 donde 1 es una correlacion perfecta positiva -1 una correlacion perfecta negativa y 0 no hay

correlacion (Chavez, 2023).

La tabla 5 revela una correlacion de Pearson extremadamente alta entre el resultado del
modelo test y el resultado del modelo retest, con un valor de correlacion de 1.000. Esto indica
que de la muestra de 42 observaciones existe una concordancia perfecta entre los dos momentos
de medicidn (test y retest), lo que sugiere que el modelo genera resultados de probabilidad

idénticos en ambos casos.

Tabla s

Test — retest del resultado generado por el modelo.

Correlaciones
Resultado Modelo Resultado Modelo

Test Retest
Resultado Modelo Test Correlacion de Pearson 1 1,000™
Sig. (bilateral) <.001
N 42 42
Resultado Modelo Retest Correlacion de Pearson 1,000 1
Sig. (bilateral) <.001
N 42 42

**_La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).
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La tabla 6 revela una correlacion de Pearson positiva fuerte entre el tiempo tomado por el
modelo para dar una respuesta test y el tiempo tomado por el modelo para dar una respuesta
retest, con un valor de correlacion de 0,856. Esto indica que de la muestra de 42 observaciones
existe una concordancia positiva fuerte entre los dos momentos de medicién (test y retest), lo que

sugiere que si el tiempo aumenta en el test tiende a aumentar en el retes y viceversa.

Tabla 6

Test — retest del tiempo tomado por el modelo para dar una respuesta.

Correlaciones

Tiempo Tiempo
Resultado Resultado
Modelo Test Modelo Retest
Tiempo Resultado Modelo Correlacién de Pearson 1 ,856™
Test Sig. (bilateral) <.001
N 42 42
Tiempo Resultado Modelo Correlacion de Pearson ,856™" 1
Retest Sig. (bilateral) <.001
N 42 42

**_La correlacion es significativa en el nivel 0,01 (bilateral).

Asimismo, se aplico el coeficiente alfa de Cronbach para medir la consistencia interna de los
items del cuestionario. La fiabilidad se representa por un valor numérico entre 0y 1 en donde 0
significa una falta de fiabilidad y 1 una fiabilidad perfecta (Castafieda et al., 2010, como se citd
en Rodriguez y Reguant, 2020). En este estudio se obtuvo un valor de 0=0.979 con ello se refleja

que el instrumento es altamente fiable. VVer Anexo 4.
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3.8. Procesamiento y analisis de datos

Se reviso investigaciones similares para sustentar el marco teorico y plantear indicadores
y dimensiones. Con los instrumentos mencionados anteriormente se recolectd los datos teniendo
en cuenta la muestra seleccionada. Posteriormente, con los datos obtenidos se realizo un analisis
estadistico del Test — retest. Se aplico analisis descriptivo, usando SPSS Statistics V30 y Excel
como herramientas, ademas de buscar la confiabilidad de los instrumentos empleando el
coeficiente de correlacion de Pearson. Finalmente, para la prueba de normalidad se utilizo el test

Shapiro Wilkes en donde si el valor de P > 0.05 (nivel de significancia) existe normalidad.
3.9. Aspectos éticos

Esta investigacion, al ser realizada en una propiedad privada dedicada al cultivo de café,
cuenta con el consentimiento informado de los propietarios para examinar las plantas, tomar
fotografias y realizar la recoleccion de los datos necesarios para el estudio. Se garantiza el
respeto a los productores agricolas y la confidencialidad de los datos recolectados, siguiendo las

normativas éticas vigentes en el estudio cientifico.

Asimismo, se obtuvo la aprobacién del Comité Institucional de Etica e Integridad Cientifica de la
universidad Norbert Wiener asegurar el cumplimiento con los lineamientos éticos y de integridad

cientifica establecidos. VVer Anexo 5.



CAPITULO IV: PRESENTACION Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

4.1 Resultados
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De la muestra de 42 hojas de café se procedid al analisis de los resultados tanto del modelo como

los especialistas, obteniendo lo siguiente:

Tabla 7

Resultados del modelo vs los especialistas.

ID Probabilidad Resultado Tiempo Respuesta
Muestr  Resultado Modelo Resultado Especialista
a Modelo Modelo

1 0.99 Antracnosis 1.83 Antracnosis
2 1.00 Antracnosis 7.39 Antracnosis
3 0.88 Ojo de gallo 7.78 Antracnosis
4 1.00 Antracnosis 5.09 Antracnosis
5 0.97 Antracnosis 3.65 Antracnosis
6 0.98 Antracnosis 3.21 Antracnosis
7 0.99 Antracnosis 7.08 Antracnosis
8 0.97 Antracnosis 3.80 Antracnosis
9 0.91 Antracnosis 5.92 Antracnosis
10 0.98 Antracnosis 3.46 Antracnosis
11 0.99 Antracnosis 3.32 Antracnosis
12 0.85 Roya amarilla 2.12 Ojo de gallo
13 0.76 Ojo de gallo 2.67 Ojo de gallo
14 1.00 Ojo de gallo 2.90 Ojo de gallo
15 0.98 Ojo de gallo 2.44 Ojo de gallo
16 1.00 Roya amarilla 0.77 Ojo de gallo
17 0.98 Ojo de gallo 4.34 Ojo de gallo
18 1.00 Ojo de gallo 4.33 Ojo de gallo
19 1.00 Ojo de gallo 2.92 Ojo de gallo
20 0.99 Ojo de gallo 3.56 Ojo de gallo
21 1.00 Ojo de gallo 5.56 Ojo de gallo
22 0.99 Ojo de gallo 3.03 Ojo de gallo
23 1.00 Ojo de gallo 5.59 Ojo de gallo
24 1.00 Ojo de gallo 5.43 Ojo de gallo
25 1.00 Ojo de gallo 2.17 Ojo de gallo
26 1.00 Roya amarilla 1.28 Roya amarilla



27 0.99 Roya amarilla 1.14 Roya amarilla
28 0.98 Roya amarilla 2.08 Roya amarilla
29 0.99 Roya amarilla 0.92 Roya amarilla
30 1.00 Roya amarilla 0.93 Roya amarilla
31 0.99 Roya amarilla 1.04 Roya amarilla
32 0.99 Antracnosis 2.29 Roya amarilla
33 1.00 Hoja sana 2.49 Hoja sana

34 1.00 Hoja sana 0.73 Hoja sana

35 1.00 Hoja sana 0.66 Hoja sana

36 1.00 Roya amarilla 2.20 Roya amarilla
37 1.00 Roya amarilla 1.25 Roya amarilla
38 1.00 Roya amarilla 0.69 Roya amarilla
39 1.00 Roya amarilla 0.66 Roya amarilla
40 1.00 Roya amarilla 0.62 Roya amarilla
41 1.00 Roya amarilla 1.09 Roya amarilla
42 0.98 Roya amarilla 0.84 Roya amarilla

Tabla 8

Validacién de resultados.

N.° Muestras

N.° Coincidencias

N.° Coincidencias

38

correctas incorrectas
11 antracnosis 10 1
14 ojo de gallo 12 2
14 roya amarilla 13 1
3 hojas sanas 3 0

4.1.1. Analisis descriptivo de resultados

En esta seccion, se realizo el anlisis estadistico con el objetivo de consolidar los datos de los

indicadores de la presente investigacion.
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Tabla 9
Tabla de frecuencias de contrastacion de resultados entre el modelo y el especialista para la

enfermedad antracnosis.

Frecuencia  Porcentaje  Porcentaje Porcentaje
valido acumulado
Coincidencias incorrectas 1 91 9,1 9,1
Coincidencias correctas 10 90,9 90,9 100,0
Total 11 100,0 100,0

Figura 4
Gréfico de contrastacién de resultados entre el modelo y el especialista para la enfermedad

antracnosis.
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Interpretacion: en la figura 4 y tabla 9 se muestra que el 90.91% de las respuestas
generadas por el modelo para identificar la enfermedad antracnosis coincide con la respuesta de

los especialistas. Mientras que el 9.09% no coincidio.
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Tabla 10
Tabla de frecuencias de contrastacion de resultados entre el modelo y el especialista para la

enfermedad ojo de gallo.

Frecuencia Porcentaje Porcentaje  Porcentaje

valido acumulado
Coincidencias incorrectas 2 14,3 14,3 14,3
Coincidencias correctas 12 85,7 85,7 100,0
Total 14 100,0 100,0

Figura 5
Gréfico de contrastacion de resultados entre el modelo y el especialista para la enfermedad ojo

de gallo.

Contrastar Resultado Ojo de Gallo
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Interpretacion: en la figura 5 y tabla 10 se muestra que el 85.71% de las respuestas
generadas por el modelo para identificar la enfermedad ojo de gallo coincide con la respuesta de

los especialistas. Mientras que el 14.29% no coincidio.
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Tabla 11
Tabla de frecuencias de contrastacion de resultados entre el modelo y el especialista para la

enfermedad roya amarilla.

Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje

valido acumulado
Coincidencias incorrectas 1 7,1 7,1 7,1
Coincidencias correctas 13 92,9 92,9 100,0
Total 14 100,0 100,0

Figura 6

Gréfico de contrastacién de resultados entre el modelo y el especialista para la enfermedad roya

amarilla.
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Interpretacion: en la figura 6 y tabla 11 se muestra que el 92.86% de las respuestas
generadas por el modelo para identificar la enfermedad roya amarilla coincide con la respuesta

de los especialistas. Mientras que el 7.14% no coincidio.
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Tabla 12

Tabla de frecuencias de contrastacion de resultados entre el modelo y el especialista para hojas

sanas.
Frecuencia Porcentaje Porcentaje Porcentaje
valido acumulado
Coincidencias correctas 3 100,0 100,0 100,0
Figura7

Graéfico de contrastacion de resultados entre el modelo y el especialista para hojas sanas.
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Interpretacion: en la figura 7 y tabla 12 se muestra que el 100% de las respuestas
generadas por el modelo para identificar una hoja sana coincide con la respuesta de los

especialistas.



Tabla 13
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Tabla de frecuencias general de contrastacion de resultados entre el modelo y el especialista.

Frecuencia  Porcentaje Porcentaje  Porcentaje
valido acumulado
Coincidencias incorrectas 4 9,5 9,5 9,5
Coincidencias correctas 38 90,5 90,5 100,0
Total 42 100,0 100,0
Figura 8

Grafico de contrastacion general de resultados entre el modelo y el especialista.
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Interpretacion: en la figura 8 y tabla 13 se muestra que el 90.48% de las respuestas

generadas por el modelo coincide con la respuesta de los especialistas. Mientras que el 9.52% no

coincidio.
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Tabla 14

Matriz de confusion del modelo de reconocimiento visual.

Prediccion Positiva Prediccion Negativa
Real Positivo 35 4
Real Negativo 0 3

Interpretacion: En la tabla 14 se aprecia los verdaderos positivos (TP) = 35 casos en los
que el modelo predice correctamente una clase positiva (coincidencias exactas entre modelo y
especialista). Falsos negativos (FN) = 4 casos en los que el modelo predice una clase negativa,
pero en realidad es positiva (especialista dijo una cosa, pero el modelo dijo otra cosa). Falsos
positivos (FP) = 0 Casos en los que el modelo predice errbneamente una clase positiva cuando en
realidad es negativa (Modelo no coinciden en predecir “hojas sanas”). Verdaderos Negativos
(TN) = 3 Casos en los que el modelo predice correctamente una clase negativa (Modelo

coinciden en predecir “hojas sanas”).

Tabla 15

Métricas de desempefio del modelo de reconocimiento visual.

Métrica Valor
Sensibilidad del modelo 89.74%
Especificidad del modelo 100%
Precision positiva del modelo 100%

Exactitud del modelo 90.48%
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Interpretacion: En la tabla 15 se muestra que el modelo tiene un rendimiento solido con
una sensibilidad del 89.74%, lo que indica que es capaz de identificar correctamente la mayoria
de los casos positivos. Su especificidad del 100% y precision positiva del 100% significan que
clasifica perfectamente todos los casos negativos y que cada prediccion positiva es correcta. La
exactitud del 90.48% refleja su precision general en la clasificacion de todos los casos. Estos

valores sugieren que el modelo es confiable tanto en la deteccion de positivos como en la

exclusion de falsos positivos.

Figura9

Rendimiento del modelo de reconocimiento visual - Curva ROC.
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Interpretacion: En la figura 9 se muestra que el modelo de reconociendo visual para identificar
enfermedades del cultivo de café tiene curva ROC con un AUC de 0.71. Esto sugiere que, en el
conjunto de datos de entrenamiento, el modelo ha aprendido caracteristicas distintivas de

antracnosis, ojos de gallo, roya amarilla, y hojas sanas generando un modelo con un Buen

desempefio.
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Tabla 16

Efectividad del modelo para identificar enfermedades del cultivo de café.

Ojo de Roya Hoja
Indicador Antracnosis General
gallo amarilla Sana
efectividad del
90.91% 85.71% 92.86% 100% 90.48%

modelo

Interpretacion: En la tabla 16 se muestra que el modelo tiene una alta efectividad en la
clasificacion de las distintas categorias, con un rendimiento perfecto en la identificacion de hoja
sana (100%), sobresaliente para roya amarilla (92.86%) y antracnosis (90.91%) y bueno para 0jo
de gallo (85.71%). La efectividad general del modelo es del 90.48%, lo que indica un desempefio

confiable en la identificacion de enfermedades y hojas sanas.

Tabla 17

Tiempo promedio (tiempo en segundos) para identificar enfermedades del cultivo de café.

Ojo de Roya Hoja
Indicador Antracnosis General
gallo amarilla Sana
Tiempo promedio
2.53 2.41 1.06 1.20 2.89

en la identificacién

Interpretacion: En la tabla 17 se muestra que el tiempo promedio en la identificacion
varia entre las categorias, siendo mas rapido para roya Amarilla (1.06 segundos) y hoja sana

(1.20 segundos), mientras que antracnosis y Ojo de Gallo tienen tiempos promedio de 2.53 y
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2.41 segundos, respectivamente. El tiempo promedio general es de 2.89 segundos, lo que sugiere

que, aunque algunas categorias son rapidas de identificar, otras requieren mas tiempo,

posiblemente debido a la complejidad o las caracteristicas visuales particulares de esas

enfermedades.

4.1.2. Prueba de hipotesis

Tabla 18

Consolidado del indicador efectividad del modelo y tipo promedio en la identificacion.

Nivel de Nivel de Tiempo promedio en Tiempo promedio en
ID Muestra efectividad pre  efectividad Post  la identificacion pre la identificacion post

test test test test
1 27.27 90.91 90.40 2.53
2 27.27 90.91 90.40 2.53
3 27.27 90.91 90.40 2.53
4 27.27 90.91 90.40 2.53
5 27.27 90.91 90.40 2.53
6 27.27 90.91 90.40 2.53
7 27.27 90.91 90.40 2.53
8 27.27 90.91 90.40 2.53
9 27.27 90.91 90.40 2.53
10 27.27 90.91 90.40 2.53
11 27.27 90.91 90.40 2.53
12 78.57 85.71 90.36 1.06
13 78.57 85.71 90.36 1.06
14 78.57 85.71 90.36 1.06
15 78.57 85.71 90.36 1.06
16 78.57 85.71 90.36 1.06
17 78.57 85.71 90.36 1.06
18 78.57 85.71 90.36 1.06
19 78.57 85.71 90.36 1.06
20 78.57 85.71 90.36 1.06
21 78.57 85.71 90.36 1.06
22 78.57 85.71 90.36 1.06
23 78.57 85.71 90.36 1.06
24 78.57 85.71 90.36 1.06
25 78.57 85.71 90.36 1.06
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26 92.86 92.86 90.36 1.20
27 92.86 92.86 90.36 1.20
28 92.86 92.86 90.36 1.20
29 92.86 92.86 90.36 1.20
30 92.86 92.86 90.36 1.20
31 92.86 92.86 90.36 1.20
32 92.86 92.86 90.36 1.20
33 100.00 100.00 90.20 1.20
34 100.00 100.00 90.20 1.20
35 100.00 100.00 90.20 1.20
36 92.86 92.86 90.36 1.20
37 92.86 92.86 90.36 1.20
38 92.86 92.86 90.36 1.20
39 92.86 92.86 90.36 1.20
40 92.86 92.86 90.36 1.20
41 92.86 92.86 90.36 1.20
42 92.86 92.86 90.36 1.20
Tabla 19

Indicadores del pre test y post test.

Tiempo Promedio general

Nivel de Efectividad General

(Segundos) (Porcentajes)
Pre Test 90.36 71.4%
Post Test 2.89 90.48%

Ho: Los datos tiene una distribucion normal.

Ha: Los datos no tiene una distribucién normal.



Tabla 20

Pruebas de normalidad de los indicadores efectividad del modelo y tipo promedio en la

identificacion en pre y post test.

Shapiro-Wilk

Estadistico gl Sig.
Nivel de efectividad pre test ,730 42 <.001
Nivel de efectividad Post test ,823 42 <.001
Tiempo promedio en la ,545 42 <.001
identificacion pre test
Tiempo promedio en la ,619 42 <.001

identificacion post test

Interpretacion: En la tabla 20 se observa la prueba de normalidad en donde se obtuvo
una significancia de 0.001 el cual es son menores a 0.05, por lo tanto, se rechaza la hipétesis
nula (Ho) y se acepta la hipdtesis alterna, es decir, los datos no tienen una distribucion normal,

por lo cual se aplicé estadistica no paramétrica. Por lo tanto, se empled la prueba de Wilcoxon

para realizar la evaluacion estadistica correspondiente.
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HEOQ: La validacion del modelo de reconocimiento visual no confirma su efectividad para

identificar enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024.

HE1: La validacién del modelo de reconocimiento visual confirma su efectividad para

identificar enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024.

Donde:

IEa> IEd
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IEa = Indicador de efectividad al identificar una enfermedad en el cultivo de café sin el

modelo de reconocimiento visual.

IEq = Indicador de efectividad al identificar una enfermedad en el cultivo de café con el

modelo de reconocimiento visual.

Tabla 21

Test de Wilcoxon — Nivel de efectividad para identificar enfermedades en el cultivo de café.

N Rango Suma de
promedio  rangos
Nivel de efectividad Post Rangos negativos 0% ,00 ,00
test - Nivel de efectividad  Rangos positivos 25" 13,00 325,00
pre test Empates 17¢
Total 42

a. Nivel de efectividad Post test < Nivel de efectividad pre test
b. Nivel de efectividad Post test > Nivel de efectividad pre test
c. Nivel de efectividad Post test = Nivel de efectividad pre test

Interpretacion: En la tabla 21 se muestra un rango negativo 0 lo cual indica que no hubo
casos donde el nivel de efectividad en el post-test fuera menor que en el pre-test. Por otro lado,
en el rango positivo hubo 25 casos donde el nivel de efectividad en el post-test fue mayor que en
el pre-test con un rango promedio de 13.00 y una suma de 325.00. Por ultimo 17 tuvieron el
mismo nivel de efectividad en el pre-test y el post-test, lo cual sugiere que para estos casos no
hubo cambio en su efectividad tras la intervencion o cambio. Dado que hay un nimero
significativo de rangos positivos y ningln rango negativo, estos resultados sugieren que hubo
una mejora en la efectividad en el post-test en comparacion con el pre-test para una gran parte

de los casos.
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Tabla 22

Prueba de rangos — Nivel de efectividad para identificar enfermedades en el cultivo de café.

Nivel de efectividad Post test - Nivel de
efectividad pre test

Z -4,512°
Sig. asin. (bilateral) <.001

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon
b. Se basa en rangos negativos.

Interpretacion: En la tabla 22 se observa el valor de Z =-4.512 y el valor de
significancia asintdtica es < 0.001, lo cual es menor al nivel de significancia tipico de 0.05. Esto
indica que la diferencia observada en los rangos positivos es estadisticamente significativa. Por
lo tanto, se rechazando la hip6tesis nula, y se acepta la hipétesis especifica de la investigacion, es
decir, se confirma la efectividad del modelo de reconocimiento visual para identificar

enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024.

HEO: EIl modelo de reconocimiento visual no mejora significativamente el tiempo
promedio en la identificacion de enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo,

Ayabaca, Piura en 2024.

HE2: EIl modelo de reconocimiento visual mejora significativamente el tiempo promedio
en la identificacion de enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca,

Piura en 2024.
Donde:

ITPa> ITPd



ITPa = Indicador de tiempo promedio para identificar una enfermedad en el cultivo de

café sin el modelo de reconocimiento visual.

ITPq = Indicador de tiempo promedio para identificar una enfermedad en el cultivo de

café con el modelo de reconocimiento visual.

Tabla 23

Test de Wilcoxon — Tiempo promedio para identificar enfermedades en el cultivo de café.
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N Rango Suma de
promedio rangos
Tiempo promedio en la Rangos 422 21,50 903,00
identificacion post test - negativos
Tiempo promedio en la Rangos positivos 0P ,00 ,00
identificacion pre test Empates 0c
Total 42

a. Tiempo promedio en la identificacion post test < Tiempo promedio en la identificacion pre

test

b. Tiempo promedio en la identificacion post test > Tiempo promedio en la identificacion pre

test

c. Tiempo promedio en la identificacion post test = Tiempo promedio en la identificacion pre

test

Interpretacion: En la tabla 23 se muestra un rango negativo 42 con un rango promedio
de 21.50 y una suma de 903.00. Esto indica que, en todos los casos, el tiempo promedio en la
identificacion de enfermedades fue menor en el post-test que en el pre-test. Por otro lado, en el
rango positivo y empate se obtuvo 0 lo que significa que no hubo casos en los que el tiempo
promedio en el post-test fuera mayor o igual que en el pre-test. Estos resultados indican que el

tiempo promedio para identificar enfermedades en el cultivo de café disminuy6
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significativamente después de la intervencion. Esto sugiere que la intervencion fue altamente

efectiva en mejorar la rapidez para identificar enfermedades.

Tabla 24

Prueba de rangos — Tiempo promedio para identificar enfermedades en el cultivo de café.

Tiempo promedio en la

identificacion post test - Tiempo

promedio en la identificacion pre test
Z -5,709°

Sig. asin. (bilateral) <.001

a. Prueba de rangos con signo de Wilcoxon
b. Se basa en rangos positivos.

Interpretacion: En la tabla 24 se observa el valor de Z = -5.709 y el valor de
significancia asintotica es < 0.001, lo cual es menor al nivel de significancia tipico de 0.05. Esto
indica que la diferencia en el tiempo promedio de identificacion entre el pre-test y el post-test es
estadisticamente significativa. Por lo tanto, se rechazando la hipétesis nula, y se acepta la
hipétesis especifica de la investigacion, es decir, se confirma que el modelo reconocimiento
visual mejora significativamente el tiempo promedio en la identificacion de enfermedades del

cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura en 2024.
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4.1.3. Discusion de resultados

En la presente investigacion segun la evidencia, la base tedrica y los antecedentes nacionales e

internacionales la hipotesis del objetivo general ha sido aceptada.

Los resultados muestran una mejora en la efectividad en la identificacion de enfermedades del
cultivo de café pasando de 71,4% a 90.48%, lo que equivale a un incremento del 19.08%

empleado el modelo de reconocimiento visual.

Asi mismo, la investigacion de (Cusme y Loor, 2019), guarda relacién con este estudio, ya que
demuestra la efectividad del modelo para identificar y clasificar enfermedades presentes en las
hojas de café. Del mismo modo las investigaciones de (Masgo y Vergaray,2023) y (Flores y

Mejia, 2023) corrobora los resultados obtenidos.

De igual manera en los resultados se mostré una mejora significativa en el tiempo promedio para
identificar enfermedades del cultivo de café pasando de 90.36 segundos a 2.89 segundos lo que

equivale a un decremento de 96.8% empleado el modelo de reconocimiento visual.

También, la investigacion de (Burgos, 2023), guarda relacion con este estudio, ya que demuestra
que el modelo mediante la disminucion del tiempo promedio en identificar enfermedades afecta

de forma positiva.

En resumen, estos resultados demuestran que el uso de un modelo de reconocimiento visual es
estadisticamente eficiente para la identificacion de enfermedades del cultivo de café en la

comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024.
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CAPITULO V: CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1 Conclusiones

Primera: Se demostro que el modelo de reconocimiento visual es estadisticamente
eficiente para identificar enfermedades del cultivo de café. En este sentido, se ha observado
mejoras en la efectividad y el tiempo promedio para identificar enfermedades. Con esto se
evidencia que mediante el modelo de reconocimiento visual se consiguié optimizar el proceso de

identificar enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024.

Segunda: Se demostro que el modelo de reconocimiento visual es efectivo para
identificar enfermedades del cultivo de café. En este sentido, se comprob6 que mediante el
modelo de reconocimiento visual se logré un incremento del 19.08%. Con esto se valida y
confirma la efectividad del modelo para identificar enfermedades del cultivo de café en la

comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024.

Tercera: Se demostré que el modelo de reconocimiento visual mejora significativamente
el tiempo promedio en la identificacion de enfermedades del cultivo de café. En este sentido, se
observé que mediante el modelo de reconocimiento visual se logré una reduccién del 96.8% lo
que equivale a un tiempo promedio de 2.89 segundos. Con esto se evidencia una mejorar
significativa del tiempo promedio en la identificacion de enfermedades del cultivo de café en la

comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura en 2024.



56

5.2 Recomendaciones

Primera: Se sugiere ampliar la base de datos utilizada para el entrenamiento del modelo
incluyendo iméagenes adicionales de enfermedades comunes y atipicas del cultivo de café en la
region de Tacalpo. Esto permitird mejorar la precision y la capacidad del modelo para reconocer

una mayor variedad de enfermedades.

Segunda: Se sugiere implementar talleres practicos para que los agricultores de la
comunidad aprendan a utilizar la herramienta basada en el modelo de reconocimiento visual.
Esto asegurara una adopcién efectiva de la tecnologia y aumentara su impacto en la

productividad agricola de la region.

Tercera: Se sugiere enriquecer la aplicacion mavil, permitiendo a los agricultores
acceder facilmente a funcionalidades como recomendaciones automaticas de tratamiento para las
enfermedades detectadas. Ademas, se recomienda implementar un sistema de almacenamiento
eficiente que registre las consultas realizadas por cada usuario en una base de datos robusta y
bien estructurada. Este sistema debe garantizar la seguridad, integridad y trazabilidad de la
informacion, facilitando el anlisis de datos historicos y la generacion de reportes
personalizados. Esto contribuira a una gestion integral, sostenible y basada en datos para los

cultivos de café.
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ANEXQOS

Anexo 1: Matriz de consistencia

Titulo: Modelo de reconocimiento visual para identificar enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024.

. VARIABLES E DISENO
PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS INDICADORES METODOLOGICO
Problema General: Objetivo General: Hipotesis General: Variable Tipo de Investigacion:
. Independiente: Investigacion de tipo
¢De qué manera el Determinar como el El modelo de Modcleolo de aplicad%. P

modelo de
reconocimiento visual
permite identificar
enfermedades del cultivo
de café en la comunidad
de Tacalpo, Ayabaca,
Piura 2024?

Problemas Especificos:

PE1: ;Coémo validar la
efectividad del modelo
de reconocimiento visual
de enfermedades del
cultivo de café en la
comunidad de Tacalpo,
Ayabaca, Piura 2024?
PE2: {En qué medida el
modelo de
reconocimiento visual
mejora el tiempo
promedio en la
identificacion de
enfermedades del cultivo
de café en la comunidad

modelo de
reconocimiento visual
permite identificar
enfermedades del cultivo
de café en la comunidad
de Tacalpo, Ayabaca,
Piura 2024

Objetivos Especificos:

OE1: Validar la
efectividad del modelo de
reconocimiento visual de
enfermedades del cultivo
de café en la comunidad
de Tacalpo, Ayabaca,
Piura 2024.

OEZ2: Determinar en qué
medida el modelo de
reconocimiento visual
mejora el tiempo
promedio en la
identificacion de
enfermedades del cultivo
de café en la comunidad

reconocimiento visual es
estadisticamente eficiente
para la identificacién de
enfermedades del cultivo
de café en la comunidad
de Tacalpo, Ayabaca,
Piura 2024

Hipotesis Especificas:

HEZ1: La validacion del
modelo de
reconocimiento visual
confirma su efectividad
para identificar
enfermedades del cultivo
de café en la comunidad
de Tacalpo, Ayabaca,
Piura 2024.

HE2: El modelo de
reconocimiento visual
mejora
significativamente el
tiempo promedio en la
identificacion de
enfermedades del cultivo

reconocimiento visual.

Variable Dependiente:
Enfermedades del cultivo
de café

Dimensiones:
- Métricas de desempefio
del modelo.

- Roya amarilla, Ojo de
gallo, La Antracnosis.

Indicadores:
-Sensibilidad,
Especificidad, Precision
Exactitud, y Rendimiento
del modelo.

-Efectividad del modelo,
Tiempo promedio en la
identificacion.

Enfoque de la
investigacion:
Investigacién de enfoque
cuantitativo.

Meétodo y disefio de la
investigacion:

Disefio experimental, con
un método hipotético —
deductivo.

Poblacion y Muestra:
Poblacion 2000 plantas
de café con una muestra
de 42 plantas de café de
los agricultores de la
comunidad de Tacalpo
2024.

Unidad de analisis:
Una planta de café de los
agricultores de la
comunidad de Tacalpo
2024.




de Tacalpo, Ayabaca,
Piura 2024?

de Tacalpo, Ayabaca,
Piura 2024.

de café en la comunidad
de Tacalpo, Ayabaca,
Piura en 2024.
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Técnicas de recoleccién
de datos:
Encuesta y observacion.

Instrumento de
recoleccion de datos:
Cuestionario y ficha de
observacion

Método de andlisis de
datos:
SPSS v30 y Excel




Anexo 2: Instrumentos

Figura 10

Cuestionario aplicado a los especialistas y agricultores

24110124, 1:05p.m. Clasfficacién Enfermedades cultivo de café

Clasificacion Enfermedades cultivo de
café

Este permite y clasificar en los cultivos de café en
la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura.

* Indica que la pregunta es obligatoria

Tipos de enfermedades del cultivo de café

Antraciosis

(Colletotichm 0jo de gallo Roya anailla
plaensporioldes) (Mycens citricolor (Hailda vasais

1. Nombres completos *

2. Profesion *

3. Grado Académico *

https/docs. OIBCYNLONVAAAOX23- Efe it 135

24110124, 1:05pm.

4.

https://docs

Clasficacidn Enfermedades cultvo de café

1. ¢Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

Ojo de gallo
Roya amarilla
Antracnosis

Hoja sana

1bBgxeRICK o. Eledt
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24/10/24, 1:05 p.m. Clasfficacion Enfermedades cultivo de café 24/10/24, 1:05 p.m. Clasificacion Enfermedades cultivo de café

5. 2. ;Qué tipo de enfermedad es? * 7. 4. ;Quétipo de enfermedad es? *

ey '
Marca solo un dvalo.

o

() 0jodegallo

Lo
) Royasariiarila Marca solo un 6valo.
J Antracnosis () 0jodegallo

{__J Hoja sana _) Roya amarilla

(") Antracnosis

D) Hoja sana
6. 3. ;Qué tipo de enfermedad es? *

8. 5. ;Quétipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

) Ojo de gallo

_ Roya amarilla Marca solo un 6valo.
U Antracnosis = Ojo de gallo
' Hoja sana - Roya amarilla

_) Antracnosis

Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1 jpBgxcRICITFZNWJczNxQROI6/CynLOJVAAtA0X 23-Eledit 3135 https:// gle. ITFZ! czNxQROI6]CynLOJVAAtAOX 23-Eledit



24/10/24, 1:05 p.m. Clasificacion Enfermedades cultivo de café

9. 6. ;Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

= Ojo de gallo
Roya amarilla
7 ' Antracnosis

) Hoja sana

10. 7. {Quétipo de enfermedad es? *

Marca solo un 6valo.

€ 2 Ojo de gallo
(@) Roya amarilla
) Antracnosis

Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit

5135

24/10/24, 1:05 p.m. Clasificacion Enfermedades cultivo de café

11. 8. (Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un 6valo.

O Ojo de gallo
(___ Roya amarilla

Antracnosis

./ Hoja sana

https://docs.google. 1joBgxcRICITFZI D16]CynLOJVAAAOX 23-E/e dit

6/35
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24/10/24, 1:05 p.m. Clasfficacion Enfermedades cultivo de café

12. 9. ¢(Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un 6valo.

Ojo de gallo
Roya amarilla
Antracnosis

Hoja sana

13.  10. ¢Qué tipo de enfermedad es? *

¥
Marca solo un évalo.

Ojo de gallo
Roya amarilla
Antracnosis

Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit

7135

24/10/24, 1:05p.m. Clasfficacion Enfermedades cultivo de café

14.  11. ;Qué tipo de enfermedad es? *

- N )

Marca solo un évalo.

Ojo de gallo
Roya amarilla
Antracnosis

Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1 joBgxcRICITFZNWJczNxQROI6iCynLOJVAAtA0X 23-Ele dit

8135
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24/10/24, 1:05 p.m. Clasfficacion Enfermedades cultivo de café

15.  12. ¢Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

Ojo de gallo
Roya amarilla
Antracnosis

Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit

9135

24/10/24, 1:05p.m. Clasfficacion Enfermedades cultivo de café

16. 13. ;Qué tipo de enfermedad es? *

g

Marca solo un évalo.

) Ojo de gallo
Roya amarilla
) Antracnosis

Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1 joBgxcRICITFZNWJczNxQROI6iCynLOJVAAtA0X 23-Ele dit

10/35
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24/10/24, 1:05 p.m. Clasificacion Enfermedades cultivo de café

17.  14. ;{Qué tipo de enfermedad es? *

fome . -

Marca solo un dvalo.

") Ojo de gallo
() Roya amarilla
() Antracnosis

() Hojasana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit

11135

24/10/24, 1:05 p.m.

https://docs. google.

18.

Clasfificacion Enfermedades cultivo de café

15. ;Qué tipo de enfermedad es? *

/e :
Marca solo un évalo.

() 0jode gallo

) Roya amarilla
( Antracnosis

() Hojasana

1jbBgxcRICITFZ

DI6jCYNLOJVAAtACX 23-Eledit

12135
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24/10/24, 1:05 p.m. Clasificacion Enfermedades cultivo de café 24/10/24, 1:05p.m. Clasificacion Enfermedades cultivo de café

19. 16. ¢Qué tipo de enfermedad es? * 20. 17. ;Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo. Marca solo un évalo.

() Ojode gallo _) 0jode gallo

O Roya amarilla ) Roya amarilla

7 Antracnosis {__ Antracnosis
) Hoja sana () Hojasana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit 13735 https://docs. google. 1jbBgxcRICITFZ DI6ICynLOJVAAAOX 23-Eledit



24/10/24, 1:05 p.m. Clasificacion Enfermedades cultivo de café

21.  18. ¢Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

() 0jo de gallo
@) Roya amarilla
() Antracnosis

) Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit

15/35

https://docs. google.

24/10/24, 1:05p.m. Clasificacion Enfermedades cultivo de café

22.  19. ;Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un 6valo.

() Ojo de gallo
() Roya amarilla

(__) Antracnosis

F .
\___JHojasana

1jbBgxcRICITFZ

DI6jCYNLOJVAAtACX 23-Eledit

16/35
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24/10/24, 1:05 p.m. Clasificacion Enfermedades cultivo de café

23.  20. ¢Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

i3 Ojo de gallo
D Roya amarilla
Antracnosis

Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit

17135

24/10/24, 1:05 p.m.

24.

Clasfificacion Enfermedades cultivo de café

21. ;Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

Ojo de gallo
Roya amarilla
) Antracnosis

) Hoja sana

https://docs. google.

1joBgxcRICITFZI D16]CynLOJVAAAOX 23-E/e dit

18/35
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24/10/24, 1:05p.m.

Clasfficacion Enfermedades cultivo de café
22. ;Qué tipo de enfermedad es? *

25.

Marca solo un 6valo.

) Ojo de gallo

) Roya amarilla
\_\ ) Antracnosis

() Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit

19/35

24/10/24, 1:05 p.m.

google.

26.

Marca solo un évalo.

() Ojode gallo

{___ Roya amarilla

r

¢

) Antracnosis

{___Hojasana

Clasfificacion Enfermedades cultivo de café

23. ;Qué tipo de enfermedad es? *

1jbBgxcRICITFZ

DI6jCYNLOJVAAtACX 23-Eledit

20135
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24/10/24, 1:05p.m.

Clasificacion Enfermedades cultivo de café

27. 24. ;Qué tipo de enfermedad es? *

) Roya amarilla

() Antracnosis

() Hojasana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit

21/35

24/10/24, 1:05 p.m.

Clasfficacion Enfermedades cultivo de café
25. ;Qué tipo de enfermedad es? *

28.

Marca solo un 6valo.

(

@) Ojo de gallo
() Roya amarilla
() Antracnosis

() Hojasana

29. 26. ;Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un 6valo.

() Ojode gallo
(\7',\* Roya amarilla
S| M
{___ Antracnosis

() Hoja sana

google.

1jbBgxcRICITFZ

I6jCynLOJVAAtAOX 23-Ele dit

22135
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24/10/24, 1:05 p.m. Clasificacion Enfermedades cultivo de café

30. 27. ¢(Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

() Ojode gallo
C:/ Roya amarilla
() Antracnosis

() Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit

23/35

24/10/24, 1:05 p.m.

google.

31.

Marca solo un évalo.

() Ojode gallo

) Roya amarilla

() Antracnosis

() Hoja sana

Clasfficacion Enfermedades cultivo de café
28. ;Qué tipo de enfermedad es? *

1jbBgxcRICITFZ

I6jCynLOJVAAtAOX 23-Ele dit

2435
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24/10/24, 1:05 p.m. Clasificacion Enfermedades cultivo de café

32.  29. ¢Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

L Ojo de gallo
Roya amarilla
() Antracnosis

Hoja sana

33.  30. ¢Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

___) Ojode gallo
(@) Roya amarilla
) Antracnosis

Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit

25/35

24/10/24, 1:05 p.m. Clasificacion Enfermedades cultivo de café

34. 31. ;Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un é6valo.

Ojo de gallo
Roya amarilla
Antracnosis

() Hoja sana

https://docs.google. 1joBgxcRICITFZI D16]CynLOJVAAAOX 23-E/e dit

26/35
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24/10/24, 1:05 p.m. Clasificacion Enfermedades cultivo de café 24/10/24, 1:05 p.m. Clasificacion Enfermedades cultivo de café

35. 32. ¢Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

) Ojo de gallo
) Roya amarilla
_) Antracnosis

___) Hoja sana

36. 33. ;Quétipo de enfermedad es? *

. RO\
Marca solo un évalo.
Ojo de gallo
Roya amarilla
Antracnosis

Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit

27i35

37.

34. ;Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

7 Ojo de gallo
. Roya amarilla
_) Antracnosis

___)Hojasana

https://docs. google.

1joBgxcRICITFZI D16]CynLOJVAAAOX 23-E/e dit

28135



24/10/24, 1:05 p.m.

Clasificacion Enfermedades cultivo de café

38. 35. ¢Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

T3 Ojo de gallo
) Roya amarilla
() Antracnosis

( 7 Hoja sana

39. 36. ¢Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un 6valo.

- Ojo de gallo
() Roya amarilla
Antracnosis

7 Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit

29/35

24/10/24, 1:05 p.m.

Clasfificacion Enfermedades cultivo de café

40. 37. ;Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un 6valo.

(") Ojo de gallo
() Roya amarilla
{___ Antracnosis

7 Hoja sana

https://docs. google. 1jbBgxcRICITFZ

DI6jCYNLOJVAAtACX 23-Eledit

30/35
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24/10/24, 1:05 p.m. Clasfficacion Enfermedades cultivo de café

41, 38. ;Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

Ojo de gallo
Roya amarilla
Antracnosis

Hoja sana

42.  39. ;Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

Ojo de gallo
Roya amarilla
Antracnosis

Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit

31135

24/10/24, 1:05p.m. Clasfficacion Enfermedades cultivo de café

43.  40. ;Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

Ojo de gallo
Roya amarilla
Antracnosis

Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1 joBgxcRICITFZNWJczNxQROI6iCynLOJVAAtA0X 23-Ele dit

32135

84



24/10/24, 1:05 p.m. Clasfficacion Enfermedades cultivo de café

44. 41, ;Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un 6valo.

Ojo de gallo
Roya amarilla
Antracnosis

Hoja sana

https://docs.google.com/forms/d/1pBgxcRICITFZNWJczNxQROIBICYnLOJVAAAOX 23-Eledit

24/10/24, 1:05p.m. Clasfficacion Enfermedades cultivo de café

45. 42, ;Qué tipo de enfermedad es? *

Marca solo un évalo.

Ojo de gallo
Roya amarilla
) Antracnosis

Hoja sana

Este contenido no ha sido creado ni aprobado por Google.

Google Formularios

33135 https://docs. google.com/forms/d/1 pBgxcRICITFZNWJczNxQROISICYNLOJVAAAOX 23-Eledit

34/35
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Figura 11

Respuestas del cuestionario aplicado a los agricultores

00~ & W

O

pregunta

. ;Qué tipo de enfermedad es?
. ;Qué tipo de enfermedad es?
. ¢Qué tipo de enfermedad es?
. iQué tipo de enfermedad es?
. (Qué tipo de enfermedad es?
. ;Qué tipo de enfermedad es?
. ;Qué tipo de enfermedad es?
. iQué tipo de enfermedad es?
. ;Qué tipo de enfermedad es?

10. ;Qué tipo de enfermedad es?
11. ;Qué tipo de enfermedad es?
12. jQué tipo de enfermedad es?
13. ;Qué tipo de enfermedad es?
14. jQué tipo de enfermedad es?
15. ;Qué tipo de enfermedad es?
16. ;Qué tipo de enfermedad es?
17. ;Qué tipo de enfermedad es?
18. ;Qué tipo de enfermedad es?
19. ;Qué tipo de enfermedad es?
20. ;Qué tipo de enfermedad es?

21

. $Qué tipo de enfermedad es?

22. ;Qué tipo de enfermedad es?

23.

;Qué tipo de enfermedad es?

24. ;Qué tipo de enfermedad es?
25. ;Qué tipo de enfermedad es?
26. jQué tipo de enfermedad es?
27. ;Qué tipo de enfermedad es?
28. ;Qué tipo de enfermedad es?

29.

;Qué tipo de enfermedad es?

30. ;Qué tipo de enfermedad es?

31.

;Qué tipo de enfermedad es?

32. ;Qué tipo de enfermedad es?

33.

;Qué tipo de enfermedad es?

34. ;Qué tipo de enfermedad es?
35. ;Qué tipo de enfermedad es?
36. ;Qué tipo de enfermedad es?
37. ;Qué tipode enfermedad es?
38. ;Qué tipo de enfermedad es?

39

. (Qué tipo de enfermedad es?

40. ;Qué tipo de enfermedad es?

41

. $Qué tipo de enfermedad es?

42 ;Quétipo de enfermedad es?

Imagen

antracnosisl.jpg Antracnosis
antracnosis13.jpg Ojo de gallo
antracnosisl5.jpg Antrachosis
antracnosisl6.jpg Ojo de gallo
antracnosisl?.jpg Hoja sana

Respuesta agricultor

antracnosisd.jpg
antracnosisb.jpg
antracnosisb.jpg
antracnosis?.jpg
antracnosis8.jpg
antracnosis9.jpg
ojoDeGalloll.jpg
ojoDeGallo20.jpg
ojoDeGallo13.jpg
ojoDeGallo14.jpg
ojoDeGallol5.jpg
ojoDeGallol6.jpg
ojoDeGallo21.jpg
ojoDeGallol7.jpg
ojoDeGallo19.jpg
ojoDeGallo2.jpg
ojoDeGallo18.jpg
ojoDeGalloB.jpg
ojoDeGallo?.jpg
ojoDeGallo8.jpg
royal.jpg
royalO.jpg
royall.png
royal2.jpg
royal3.jpg
royald.jpg
royal5b.jpg
sanasl.png
sanas2.jpeg
sahas3.jpeg
roya2.jpg
roya3.jpg
roya5.jpeg
royab.jpeg
roya7.jpeg
royad.jpg
roya9.png

Hoja sana
Hoja sana
Hoja sana
Antracnosis
Roya amarilla
Ojo de gallo
Roya amarilla
Roya amarilla
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de gallo
Ojo de gallo
Qjo de gallo
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Ojo de gallo
Hojas sana
Hoja sana
Hoja sana
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla

Duracion

{Segundos)
122.60
122.60
122.60
122.60
60.00
60.00
60.00
60.00
88.00
88.00
8§8.00
122.60
122.60
122.60
122.60
122.60
60.00
60.00
60.00
60.00
60.00
88.00
88.00
88.00
88.00
122.60
122.60
122.60
122.60
122.60
60.00
60.00
122.60
60.00
88.00
60.00
60.00
60.00
88.00
88.00
88.00
8§8.00
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Figura 12

Respuestas del cuestionario aplicado a los especialistas

21/10/202411:08
Eusebio More

21/10/2024 11:06
Darwin Ratl Abad

Marca temporal

Nombhres completos

Chapilliquen Portocarrero
Profesién Ingenieria Agrénoma Técnico agropecuario
Grado Académico Ingeniero Agrénomo Superior
pregunta Imagen Respuesta especialistal Respuesta especialista2

. éQué tipo de enfermedad es?

antracnosisl.jpg

Antracnosis

Antracnosis

2. (Juétipo de enfermedad es? antracnosis13.jpg Antracnosis Antracnosis
3. ;Qué tipo de enfermedad es? antracnosis15.jpg Antracnosis Antracnosis
4. ;Qué tipo de enfermedad es? antracnosis16.jpg Antracnosis Antracnosis
8. (Quétipo de enfermedad es? antracnosis17.jpg Antracnosis Antracnosis
6. ;Qué tipo de enfermedad es? antracnosisd.jpg Antracnosis Antracnosis
7. ¢Quétipo de enfermedad es? antracnosis5.jpg Antracnosis Antracnosis
8. iQuétipo de enfermedad es? antracnosisb.jpg Antracnosis Antracnosis
9. ;Qué tipo de enfermedad es? antracnosis7.jpg Antracnosis Antracnosis
10. ¢{Qué tipo de enfermedad es? antracnosis8.jpg  Antracnosis Antracnosis

11. ¢Qué tipo de enfermedad es? antracnosis9.jpg Antracnosis Antracnosis
12. ¢Qué tipo de enfermedad es? ojoDeGallo11.jpg Gjo de gallo Ojo de gallo
13. ¢Qué tipo de enfermedad es? ojoDeGallo20.jpg Gjo de gallo Ojo de gallo
14. ;Qué tipo de enfermedad es? ojoDeGallo13.jpg Gjo de gallo Ojo de gallo
18. (Qué tipo de enfermedad es? ojoDeGallo14.jpg Gjo de gallo Ojo de gallo
16. (Qué tipo de enfermedad es? ojoDeGallo15.jpg Gjo de gallo Ojo de gallo
17. ¢Qué tipo de enfermedad es? ojoDeGallo16.jpg Gjo de gallo Ojo de gallo
18. ¢Qué tipo de enfermedad es? ojoDeGallo21.jpg Gjo de gallo Ojo de gallo
19. ;Dué tipo de enfermedad es? ojoDeGallo17.jpg Ojo de gallo Ojo de gallo
20. ;Qué tipo de enfermedad es? ojoDeGallo19.jpg Gjo de gallo Ojo de gallo
21. ¢Qué tipo de enfermedad es? ojoDeGallo2.jpg  Gjo de gallo Ojo de gallo
22. ;0Qué tipo de enfermedad es? ojoDeGallo18.jpg Ojo de gallo Ojo de gallo
23. ;(Qué tipo de enfermedad es? ojoDeGallo6.jpg  Gjo de gallo Ojo de gallo
24. ;Qué tipo de enfermedad es? ojoDeGallo7.jpg  Gjo de gallo Ojo de gallo
28. ;Qué tipo de enfermedad es? ojoDeGallo8.jpg  Ojo de gallo Ojo de gallo
26. ;(Qué tipo de enfermedad es? royal.jpg Roya amarilla Roya amarilla
27. {Qué tipo de enfermedad es? royall.jpg Roya amarilla Roya amarilla
28. ;Qué tipo de enfermedad es? royall.png Roya amarilla Roya amarilla
29. ;Qué tipo de enfermedad es? royal2.jpg Roya amarilla Roya amarilla
30. ;Qué tipo de enfermedad es? royal3.jpg Roya amarilla Roya amarilla
31. ¢Qué tipo de enfermedad es? royald.jpg Roya amarilla Roya amarilla
32. ;(Qué tipo de enfermedad es? royalS.jpg Roya amarilla Roya amarilla
33. ;(Qué tipo de enfermedad es? sanasl.png sana sana

34. ;Qué tipo de enfermedad es? sanas2.jpeg sana sana

35. (Qué tipo de enfermedad es? sanas3.jpeg sana sana

36. (Qué tipo de enfermedad es? roya2.jpg Roya amarilla Roya amarilla
37. {Qué tipo de enfermedad es? roya3.jpg Roya amarilla Roya amarilla
38. ;(Qué tipo de enfermedad es? royab.jpeg Roya amarilla Roya amarilla
39. ;Oué tipo de enfermedad es? royab.jpeg Roya amarilla Roya amarilla
40. ;Qué tipo de enfermedad es? roya7.jpeg Roya amarilla Roya amarilla
41, ;Quétipo de enfermedad es? rova8.jpg Roya amarilla Roya amarilla
42, ;Quétipo de enfermedad es? roya9.png Roya amarilla Roya amarilla



Figura 13

Ficha de observacion del Pre Test

Pre Test

Muestra

W ~OU WM
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Respuesta
agricultor

Antracnosis
Ojo de gallo
Antracnosis
Ojo de gallo
Hoja sana
Hoja sana
Hoja sana
Hoja sana
Antracnosis
Roya

Ojo de gallo
Roya

Rovya

QOjo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
QOjo de gallo
QOjo de gallo
Qjo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Roya

Roya

Roya

Roya

Roya

Roya

Ojo de gallo
Hojas sana
Hoja sana
Hoja sana
Roya

Roya

Roya

Roya

Roya

Roya

Roya

Ficha de Observacion n°01

Tiempo
Respuesta
Agricultor

{Segundos)
122.60
122.60
122.60
122.60
60.00
60.00
60.00
60.00
88.00
88.00
88.00
122.60
122.60
122.60
122.60
122.60
60.00
60.00
60.00
60.00
60.00
88.00
88.00
88.00
88.00
122.60
122.60
122.60
122.60
122.60
60.00
60.00
122.60
60.00
88.00
60.00
60.00
60.00
88.00
88.00
88.00
88.00

Respuesta
Especialista

Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Qjo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
sana

saha

sana

Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
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Figura 14

Ficha de observacioén del Post Test

Post Test

Muestra
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Respuesta
Modelo

Antracnosis
Antracnosis
Ojo de gallo
Antracnaosis
Antracnosis
Antracnasis
Antracnosis
Antracnaosis
Antracnosis
Antracnasis
Antracnosis
Roya amarilla
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Roya amarilla
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Antracnosis
Negative
Negative
Negative
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla

Probabilidad
Respuesta
Modelo

0.99
1.00
0.88
1.00
0.97
0.98
0.99
0.97
091
0.98
0.99
0.85
0.76
1.00
0.98
1.00
0.98
1.00
1.00
0.99
1.00
0.99
1.00
1.00
1.00
1.00
0.99
0.98
0.99
1.00
0.99
0.99
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.98

Ficha de Observacion n®02

Tiempo
Respuesta
Modelo
(Segundos)
1.83
7.39
7.78
5.09
3.65
3.21
7.08
3.80
5.92
3.46
3.32
2.12
2.67
2.90
2.44
0.77
4.34
4.33
2.92
3.56
5.56
3.03
5.59
5.43
2.17
1.28
1.14
2.08
0.92
0.93
1.04
2.29
2.49
0.73
0.66
2.20
1.25
0.69
0.66
0.62
1.09
0.84

Respuesta
Especialista

Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
QOjo de gallo
QOjo de gallo
Ojo de gallo
Ojo de gallo
Qjo de gallo
Ojo de gallo
0Ojo de gallo
QOjo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de gallo
QOjo de gallo
QOjo de gallo
0Ojo de gallo
Ojo de gallo
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
sana

sana

sana

Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
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Figura 15

Ficha de observacioén del Retest

Retest

Muestra
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Respuesta
Modelo

Antracnosis
Antracnosis
QOjo de gallo
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Roya amarilla
Ojo de gallo
Qjo de gallo
Ojo de gallo
Roya amarilla
Ojo de gallo
Ojo de gallo
QOjo de gallo
Ojo de gallo
Qjo de gallo
Ojo de gallo
Qjo de gallo
Ojo de gallo
Qjo de gallo
Roya amarilla
Rovya amarilla
Roya amarilla
Rovya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Antracnosis
Negative
Negative
Negative
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla

Probabilidad
Respuesta
Modelo

0.99
1.00
0.88
1.00
0.97
0.98
0.29
0.97
0.21
0.98
0.29
0.85
0.76
1.00
0.98
1.00
0.98
1.00
1.00
0.29
1.00
0.29
1.00
1.00
1.00
1.00
0.29
0.98
0.29
1.00
0.29
0.99
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
1.00
0.98

Ficha de Observacion n°03

Tiempo
Respuesta
Modelo
(Segundos)
0.83
3.53
2.72
3.23
2.15
2.02
2.64
1.90
3.33
3.16
2.31
1.88
2.56
2.70
2.36
0.92
2.55
2.85
2.54
1.74
2.46
1.91
331
4.27
1.71
1.30
1.09
1.62
0.94
0.89
0.98
1.91
2.07
0.77
0.76
1.29
0.95
0.67
0.65
0.66
1.07
0.85

Respuesta
Especialista

Antracnosis
Antracnhosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Antracnosis
Qjo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de gallo
Qjo de galle
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
sana

sana

sana

Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
Roya amarilla
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Anexo 3: Validez del instrumento

Documentos para validar los instrumentos de medicion a través de juicio de expertos

CARTA DE PRESENTACION

Magister/Doctor: Cordova Forero Julio Alfredo Martin
Presente

Asunto: VALIDACION DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO.

Es muy grato comunicarme con usted para expresarle mi saludo y, asimismo, hacer de su
conocimiento que siendo estudiante del programa de titulacion requiero validar los
instrumentos a fin de recoger la informacion necesaria para desarrollar mi investigacion,
con la cual optaré el grado de Ingeniero de Sistemas.

El titulo nombre de mi proyecto de investigacion es “Modelo de reconocimiento visual
para identificar enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca,
Piura 2024” y, debido a que es imprescindible contar con la aprobacion de docentes
especializados para aplicar los instrumentos en mencion, he considerado conveniente
recurrir a usted, ante su connotada experiencia en temas de ingenieria.

El expediente de validacion que le hago llegar contiene:

= Carta de presentacion.

= Definiciones conceptuales de las variables y dimensiones.
= Matriz de operacionalizacion de las variables.

= Certificado de validez de contenido de los instrumentos.

Expresandole los sentimientos de respeto y consideracion, me despido de usted, no sin
antes agradecer por la atencion que dispense a la presente.

GpeF

Nombre: Denilson Jaramillo Castillo

DNI: 76131029

Atentamente,




Documentos para validar los instrumentos de medicion a través de juicio de expertos

CARTA DE PRESENTACION

Magister/Doctor: Dr Joel Martin Visurraga Agiiero
Presente

Asunto: VALIDACION DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO.

Es muy grato comunicarme con usted para expresarle mi saludo y, asimismo, hacer de su
conocimiento que siendo estudiante del programa de titulacion requiero validar los
instrumentos a fin de recoger la informacion necesaria para desarrollar mi investigacion,
con la cual optaré el grado de Ingeniero de Sistemas.

El titulo nombre de mi proyecto de investigacion es “Modelo de reconocimiento visual
para identificar enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca,
Piura 2024” vy, debido a que es imprescindible contar con la aprobacion de docentes
especializados para aplicar los instrumentos en mencion, he considerado conveniente
recurrir a usted, ante su connotada experiencia en temas de ingenieria.

El expediente de validacion que le hago llegar contiene:

= Carta de presentacion.

= Definiciones conceptuales de las variables y dimensiones.
= Matriz de operacionalizacion de las variables.

= Certificado de validez de contenido de los instrumentos.

Expresandole los sentimientos de respeto y consideracion, me despido de usted, no sin
antes agradecer por la atencion que dispense a la presente.

GpeF

Nombre: Denilson Jaramillo Castillo

Atentamente,

DNI: 76131029
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Documentos para validar los instrumentos de medicion a través de juicio de expertos

CARTA DE PRESENTACION

Magister/Doctor: CALERO HUAMAN CHARLEN MAXIMO
Presente

Asunto: VALIDACION DE INSTRUMENTOS A TRAVES DE JUICIO DE EXPERTO.

Es muy grato comunicarme con usted para expresarle mi saludo y, asimismo, hacer de su
conocimiento que siendo estudiante del programa de titulacion requiero validar los
instrumentos a fin de recoger la informacion necesaria para desarrollar mi investigacion,
con la cual optaré el grado de Ingeniero de Sistemas.

El titulo nombre de mi proyecto de investigacion es “Modelo de reconocimiento visual
para identificar enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca,
Piura 2024” y, debido a que es imprescindible contar con la aprobacion de docentes
especializados para aplicar los instrumentos en mencion, he considerado conveniente
recurrir a usted, ante su connotada experiencia en temas de ingenieria.

El expediente de validacion que le hago llegar contiene:

= (Carta de presentacion.

= Definiciones conceptuales de las variables y dimensiones.
= Matriz de operacionalizacion de las variables.

= Certificado de validez de contenido de los instrumentos.

Expresandole los sentimientos de respeto y consideracion, me despido de usted, no sin
antes agradecer por la atencion que dispense a la presente.

GpeF

Nombre: Denilson Jaramillo Castillo

Atentamente,

DNI: 76131029
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Definicion conceptual de las variables y dimensiones

Variable 1: Modelo de reconocimiento visual

Implementacion de un modelo entrenado con imagenes de café afectado por distintas
enfermedades, capaz de detectar y clasificar automaticamente las enfermedades a partir
de fotos de las hojas.

Dimensiones de la variable:

Métricas de desempeiio del modelo:

Rendimiento del modelo de reconocimiento visual al identificar enfermedades del café,
medido por la precision, velocidad, y capacidad de identificar multiples enfermedades.

Variable 2: Enfermedades del cultivo de café

Presencia de sintomas visibles en las plantas de café que indican infecciones por hongos,
bacterias, virus u otros agentes patogenos. Estas enfermedades pueden ser detectadas
visualmente o mediante el uso de tecnologias de reconocimiento visual.

Dimensiones de la variable:

Roya amarilla: Presencia de manchas amarillas en las hojas del cafeto, causada por
Hemileia vastatrix. Se evalua la extension de la infeccion en las hojas y el nimero de
plantas afectadas.

Ojo de gallo: Presencia de manchas circulares de color marron claro y bordes mas oscuros
en las hojas de café.

Antracnosis: Presencia de manchas necroéticas en las hojas, frutos o ramas del cafeto. Se
mide la severidad de las manchas y la extension de la infeccion en las distintas partes de
la planta.
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Matriz de operacionalizacion de la variable

Variable 1: Modelo de reconocimiento visual

Definiciéon EScalds Escala
Dimensiones Definicién operacional Indicador 5 valorati
conceptual medicion .
Sistema Implementacion de
automatizado un modelo entrenado  _ gepsibilidad.
Métricas de basado en con iméagenes de
desempefio tecnologias de café afectado por - Especificidad.
del modelo.  Vision por distintas L Escala
computadora que  enfermedades, capaz - Precision. ) a
permite adquirir,  de detectary . Nominal ¢
procesar, analizar  clasificar - Exactitud. ket
y entender automaticamente las Rendimiento del
imagenes enfermedades a
digitales. (Redolfi, partir de fotos de las oo,
2018) hojas.
Variable 2: Enfermedades del cultivo de café
Definiciéon Definicid Escala
p s efinicién " Escala de :
Dimensiones . Indicador . ., valorati
conceptual operacional medicién
Presencia de
sintomas
visibles en las
Comjuto planFas Fie café
patologias que se _que m_dlcan
presentan en infecciones por
diferentes etapas  hongos,
- Roya amarilla ;iae;ile;?;ﬂlzgo de Ea:::;a: ey o ouiael
gentes  modelo
- Ojo de gallo cuales aft,zctan la patogenos. P_oment
pro@uccmn de'l Estas - Tiempo Razén aje y
- Antracnosis. E:g;;’:l’d‘ie café, enfermedades  Promedio enla razon
deterioro en las pueden ser I CAERE
hojas, tallos, detectadas

frutos y raices,
(Tablas, et al.
2021).

visualmente o
mediante el uso
de tecnologias
de
reconocimiento
visual.
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Modelo de reconocimiento visual para identificar enfermedades del cultivo de café en la
comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024

N.° | DIMENSIONES / items IPel’tinencia1 Relevancia®

Claridad® ‘ Sugerencias

Variable 1: Modelo de reconocimiento visual

DIMENSION 1: Métricas de desempeio del | Si No | Si No Si | No
modelo.
Sensibilidad TP X X X
1 TP + FN
Especificidad i X X X
2 TN +FP
Precision TP X X X
3 TP + FP
Exactitud L R ] X X
4 TP+ TN+ FP+ FN
5 Rendimiento | AreaBajo la Curva X 5.¢ X
del modelo (ATC)
Variable 2: Enfermedades del cultivo de café
DIMENSION 1: Roya amarilla, Ojo de Si No | Si No Si | No
gallo, Antracnosis.
Efectividad del 1CC 166 X X X
1 modelo v
Tiempo m X X p.<
2 promedio en la ™
identificacion.

TP: Verdaderos Positivo.

FN: Falsos Negativos.

TN: Verdaderos Negativos.

FP: Falsos Positivos.

TCC: Numero total de coincidencias correctas.
TM: Numero total de muestras.

>'TI: suma de los tiempos en la identificacién.

IPertinencia: el item corresponde al concepto teérico formulado.

2Relevancia: el item es apropiado para representar al componente o dimension especifica del constructo.
3Claridad: se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo.

Nota. Suficiencia: se dice suficiencia cuando los items planteados son suficientes para medir la dimension.

Observaciones (precisar si hay suficiencia):
Opinion de aplicabilidad:
Aplicable [ x] Aplicable después de corregir [ | No aplicable [ ]

Apellidos y nombres del juez validador: Dr./Mg. Cordova Forero Julio Alfredo
DNI: 09924829
Especialidad del validador: Ingeniero en Estadistica e Informéatica
08 de noviembre del 2024

-

A

Cordova Forero Julio Alfredo

96



Modelo de reconocimiento visual para identificar enfermedades del cultivo de café
en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024

N. | DIMENSIONES / items l Pertinencia’ | Relevancia® l Claridad® ‘ Sugerencias

Variable 1: Modelo de reconocimiento visual

DIMENSION 1: Métricas de desempefo | Si No Si No | Si | No
del modelo.

TP+ TN + FP+ EN

Rendimiento | Area Bajo la Curva

3 del modelo (aUC)

Sensibilidad TP

1 TP+ FN X X X
Especificidad . N

2 P TNT-ll;FP X X X
Precision

3 TP+ FP X X X

4 | Exactitud TP+ TN X X X

X X X

Variable 2: Enfermedades del cultivo de café

DIMENSION 1: Roya amarilla, Ojo de Si No Si No Si | No
gallo, Antracnosis.

Efectividad rec

1 del modelo Wﬂoo X X X
Tiempo XTI

B {;romedlo en ™ X X X
identificacion.

TP: Verdaderos Positivo.

FN: Falsos Negativos.

TN: Verdaderos Negativos.

FP: Falsos Positivos.

TCC: Numero total de coincidencias correctas.
TM: Numero total de muestras.

> TI: suma de los tiempos en la identificacion.

!Pertinencia: el item corresponde al concepto tedrico formulado.
Relevancia: el item es apropiado para representar al componente o dimension especifica del constructo.
3Claridad: se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo.

Nota. Suficiencia: se dice suficiencia cuando los items planteados son suficientes para medir la
dimension.

Observaciones (precisar si hay suficiencia): Suficiente

Opinioén de aplicabilidad:

Aplicable [ X ]  Aplicable después de corregir [ | No aplicable [ ]

Apellidos y nombres del juez validador: Dr Joel Martin Visurraga Agiiero

DNI: 10192315

Especialidad del validador: Ingenieria de Sistemas e Informatica

11 de noviembre del 2024

Dr. Ing. Joel Martin Visurraga Agiliero




Modelo de reconocimiento visual para identificar enfermedades del cultivo de café en la
comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024

N.° | DIMENSIONES / items ‘ Pertinencia’ | Relevancia® I Claridad® ’ Sugerencias
Variable 1: Modelo de reconocimiento visual
DIMENSION 1: Métricas de desempefiodel | Si No |Si No Si | No
modelo.
Sensibilidad g X X X
1 TP+ FN
Especificidad I X X X
2 TN + FP
Precisién o IBe X X X
3 TP + FP
Exactitud . TEERIN I X X
4 TP+ TN+ FP+ FN
5 Rendimiento | Area Bajo la Curva X X 7
del modelo (AUC)
Variable 2: Enfermedades del cultivo de café
DIMENSION 1: Roya amarilla, Ojo de Si No |Si No Si | No
gallo, Antracnosis.
Efectividad del - X X X
1 modelo )
Tiempo T X X X
2 promedio en la ™
identificacion.

TP: Verdaderos Positivo.

FN: Falsos Negativos.

TN: Verdaderos Negativos.

FP: Falsos Positivos.

TCC: Numero total de coincidencias correctas.
TM: Numero total de muestras.

> TI: suma de los tiempos en la identificacion.

Ipertinencia: el item corresponde al concepto tedrico formulado.

ZRelevancia: el item es apropiado para representar al componente o dimensioén especifica del constructo.
3Claridad: se entiende sin dificultad alguna el enunciado del item, es conciso, exacto y directo.

Nota. Suficiencia: se dice suficiencia cuando los items planteados son suficientes para medir la dimension.

Observaciones (precisar si hay suficiencia):
Opinion de aplicabilidad:
Aplicable [ x] Aplicable después de corregir [ ] No aplicable [ ]

Apellidos y nombres del juez validador: CALERO HUAMAN CHARLEN MAXIMO
DNI: 43679394
Especialidad del validador: MAESTRO INGENIERIA DE SISTEMAS
21 de noviembre del 2024

CHARLEN MAXIMO CALERO HUAMAN
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Anexo 4: Confiabilidad del instrumento

Tabla 25

Confiabilidad del instrumento segun el coeficiente alfa de Cronbach

Estadisticas de fiabilidad

Alfa de Cronbach N de elementos

0.979 5

Valor obtenido (0.979): Este coeficiente indica una muy alta fiabilidad entre los items
analizados. Un Alfa de Cronbach superior a 0.9 es considerado excelente, lo que sugiere que los

5 elementos incluidos en el analisis estan midiendo de manera consistente el mismo constructo.
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Anexo 5: Aprobacion del Comité de Etica

“" COMITE INSTITUCIONAL DE ETICA E INTEGRIDAD
s CIENTIFICA

Universidad

Norbert Wiener

CONSTANCIA DE APROBACION

Lima, 30 de Diciembre de 2024

Investigador(a)
DENILSON JARAMILLO CASTILLO
Exp. N°:1147-2024

De mi consideracion:

Es grato expresarle mi cordial saludo y a la vez informarle que el Comité Institucional de
Etica e Integridad Cientifica de la Universidad Privada Norbert Wiener (CIEIC-UPNW)
evalué y APROBO los siguientes documentos:

e Protocolo titulado: “Modelo de reconocimiento visual para identificar
enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura
2024..” Version 01 con fecha 21/12/2024.

e Formulario de Consentimiento Informado Version 01 con fecha 21/12/2024.
El cual tiene como investigador principal al Sr(a) Denilson Jaramillo Castillo.

La APROBACION comprende el cumplimiento de las buenas préacticas éticas, el balance
riesgo/beneficio, la calificacion del equipo de investigacion y la confidencialidad de los
datos, entre otros.

El investigador debera considerar los siguientes puntos detallados a continuacion:

1. La vigencia de la aprobacion es de dos aiios (24 meses) a partir de la emision
de este documento.

2. El Informe de Avances se presentara cada 6 meses, y el informe final una vez
concluido el estudio.

3. Toda enmienda o adenda se debera presentar al CIEIC-UPNW y no podra
implementarse sin la debida aprobacion.

4. Si aplica, la Renovacion de aprobacion del proyecto de investigacion debera
iniciarse treinta (30) dias antes de la fecha de vencimiento, con su respectivo
informe de avance.

Es cuanto informo a usted para su conocimiento y fines pertinentes.

Atentamente,

"
LA

3 )
g
R % / e % \ Ynivorsicaa~ | 2
H LA / % orbert Wioner P
%_ /Z,%é‘?/, & ﬁlmw‘“

Raul Antonio Rojas Ortega e
Presidente
Comité Institucional de Etica e Integridad Cientifica
UPNW

Av. Arequipa 440 — Santa Beatriz

Universidad Privada Norbert Wiener

Teléfono: 706-5555 anexo 3290 Cel. 981-000-698
Correo: comite.etica@uwieneredu.pe
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Anexo 6: Formato de consentimiento informado

"Afio del Bicentenario, de la consolidacién de nuestra Independencia, y
de la conmemoracién de las heroicas batallas de Junin y Ayacucho"

CONSENTIMIENTO

EI que suscribe Octavio Jaramillo Mija.

Consta que:
EI Sr. Jaramillo Castillo Denilson con DNI 76131029, se encuentra desarrollando su
tesis en mis terrenos, titulada modelo de reconocimiento visual para identificar
enfermedades del cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024,

segtin los requerimientos especificados, para ayudar a que este proceso se optimice.

El modelo de reconcomiendo visual facilitard la identificacién temprana de
enfermedades en los cultivos de café, mejorando el manejo agricola y la productividad.

Se emite esta constancia para los fines que el alumno crea conveniente.
Ayabaca, 08 de noviembre del 2024.

Octavio Jaramillo Mija
DNI 03126800
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Anexo 7: Informe del asesor de turnitin

NOMBRE DEL TRABAJO AUTOR

Proyecto Tesis Jaramillo Denilson final ( Denilson Jaramillo

2).docx

RECUENTO DE PALABRAS RECUENTO DE CARACTERES
17990 Words 103171 Characters

RECUENTO DE PAGINAS TAMARNO DEL ARCHIVO

155 Pages 22.8MB

FECHA DE ENTREGA FECHA DEL INFORME

Jan 27, 2025 6:52 PM GMT-5 Jan 27, 2025 6:54 PM GMT-5

® 16% de similitud general

El total combinado de todas las coincidencias, incluidas las fuentes superpuestas, para cada
base de datos.

« 13% Base de datos de Internet

3% Base de datos de publicaciones

« Base de datos de Crossref

Base de datos de contenido publicado de

Crossref
= 13% Base de datos de trabajos entregados
® Excluir del Reporte de Similitud
+ Material bibliografico + Material citado

= Material citado » Coincidencia baja (menos de 10 palabras)



103

1. PLANEACION DEL PROYECTO

Objetivo general:
Desarrollar un modelo de reconocimiento visual que permita identificar enfermedades del

cultivo de café en la comunidad de Tacalpo, Ayabaca, Piura 2024.

Objetivos especificos:

Recopilar y organizar iméagenes representativas de plagas y enfermedades comunes en

cultivos de café.

Disefar y entrenar un modelo de reconocimiento visual utilizando Custom Vision de

Azure Al para clasificar e identificar las enfermedades.

Validar la precision y efectividad del modelo mediante pruebas con datos reales

provenientes de la comunidad.

Implementar el modelo en un sistema accesible para agricultores de la region.

Alcance

Recopilacion de datos: Se obtendran imagenes de cultivos afectados en la region,

asegurando su correcta rotulacion.

Desarrollo del modelo: Se emplearan técnicas avanzadas de vision por computadora en

Azure para construir el modelo.

Pruebas y validacion: Se evaluara la efectividad del modelo mediante métricas como

precision, sensibilidad y especificidad.



104

Implementacion y capacitacion: Se disefiard una interfaz para agricultores y se realizaran

capacitaciones basicas en el uso del sistema.

Asimismo, se reviso investigaciones y tecnologias relacionadas con el uso de vision por

computadora para la deteccion de enfermedades en cultivos, con un énfasis particular en cultivos

de café.

Presupuesto

Tabla 26

Presupuesto del proyecto

Tipo de cambio 5/3.78

PROPUESTA Cantidad  Tiempo C/u s/ Total S/ Total $
IMPLEMENTACION

RR. HH.

Jefe de proyecto 1 3 5/3,000.00 5/9,000.00 $2.384.11
Disefiador 1 3 5/2,000.00 5/6,000.00 $1,589.40
Programador 1 3 5/2,000.00 5/6,000.00 $1,589.40
Analista de datos 1 3 5/2,000.00 5/6,000.00 $1,589.40
EQUIPO TECNOLOGICO

Computadora 4 5/2,000.00 5/8,000.00 $2.119.21
LICENCIAS

Custom vision Service 1 3 5/47.94 5/143.83 $38.10
Android Studio 1 3 0 $/0.00 $0.00
Microsoft office 2019 4 1 210 S/840.00 $222.52
StarUML 1 3 0 $/0.00 $0.00
Balsamiq 1 3 5/33.98 5/101.93 $27.00
SPSS 1 3 5/261.61 5/784.82 $207.90
SERVICIOS BASICOS

Internet 1 3 120 $/360.00 $95.36
Energia Eléctrica 1 3 50 $/150.00 $39.74
Agua 1 3 30 $/90.00 $23.84
Utiles 1 3 20 5/60.00 $15.89
Alguiler de Oficina 1 3 500 $/1,500.00 $397.35
CAPACITACION

Capacitacion 1 1 2000 S/2.000.00 $529 80
TOTAL S/41,030.58 $/10,869.03




Cronograma de actividades

Figura 16

Diagrama de actividades del proyecto

2/09/2024

1. Planeacion del Proyecto

2. Recoleccidn de Datos

3. Preprocesamiento de Datos

4. Desarrollo del Modelo

4.1 Crear proyecto Custom Vision de Azure Al
4.2 Entrenamiento inicial del modelo

4.3 Revisar métricas de desempefio

5. Implementacion en Entorno de Pruebas
5.1 Implementacion en un entorno de pruebas
5.2 Interpretacion de resultados

6. Publicar Modelo y Generar API

7. Analisis y Disefio del Sistema

7.1 Modelado del negocio

7.2 Requerimientos

7.3 Analisis y disefo

8. Implementacion del sistema

9. Integracién del Modelo y el Sistema

10. Pruebas con la Integracion

11. Plan de capacitacion

12. Documentacion y Presentacion

12/09/2024 22/09/2024 2/10/2024 12/10/2024 22/10/2024 1/11/2024 11/11/2024
I
|
I
I
I
|
|
|
I
|
|
|
I
I
|
|
I

Diagrama de Gantt
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2. RECOLECCION DE DATOS

Con el consentimiento informado de los agricultores locales para acceder a los cultivos se
realiz6 capturas de imagenes en diferentes condiciones de luz natural para evitar sesgos en el
entrenamiento del modelo. Ademas, de limpiar las hojas antes de la toma para eliminar particulas
que puedan confundir al modelo. Asimismo, se tomd fotografias a hojas sanas y afectadas para
garantizar que el modelo diferencie entre estados saludables y enfermos. Todo ello se realiz6 en

distintas zonas de la comunidad de Tacalpo para reflejar la diversidad geogréafica y ambiental.
3. PREPROCESAMIENTO DE DATOS

Con las imagenes tomadas se procedio a limpiar, ajustar, organizar y etiquetar cada una
para posteriormente organizarlas por carpetas y renombrarlas de manera uniforme para facilitar
su identificacion y trazabilidad. Al final se tuvo 100 fotografias tal como se muestra en la

siguiente tabla:

Tabla 27

Iméagenes tomadas para el entrenamiento del modelo

Etiquetado Cantidad
Hojas sanas 25
Hojas con antracnosis 25
Hojas con ojo de gallo 25

Hojas con roya amarilla 25




4. DESARROLLO DEL MODELO

4.1 Crear proyecto Custom Vision de Azure Al

Requisitos previos

Cuenta de Azure: Acceso a un suscriptor activo en Azure. https://azure.microsoft.com/es-es/

Grupo de Recurso de Custom Vision: Configura un grupo de recurso de Custom Vision en el

portal de Azure.

Figura 17

Interfaz para crear un nuevo grupo de recursos en Custom Vision Azure

Create New Resource Group X

Name*

customvisionDJC

Location

South Central US v

(Create resource group

Figura 18

Interfaz para crear un nuevo recurso en Custom Vision Azure

Create New Resource X
Name*

customvisisonresourceDJC
Subscription*

Azure subscription 1 v
Resource Group* create new

customvisionDJC v
Kind

CognitiveServices v
Location

South Central US v
Pricing Tier

S0 v

Create resource
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https://azure.microsoft.com/es-es/
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Configuracion del proyecto

Acceder a la plataforma de Custom Vision con las credenciales de la cuenta de Azure.

https://www.customvision.ai/

Crear un nuevo proyecto y completa los campos requeridos:

Figura 19

Interfaz para crear un nuevo proyecto en Custom Vision Azure

Create new project X

Name™
Customvisioncafe

Desription

Este es un modelo para la identificacion de enfermedades del cultivo de café

Resource* create new

custom onresourceDIC [S0] ~

Project Types O
(@ Classification

(0 Object Detection

Classification Types O
O Multilabel {Multiple tags per image)
(®) Multiclass (Single tag per image)

Domains:

() General [AZ]

() General [A1]

) General

O Food

(O Landmarks

() Reta

(O General {compact) [51]

(O General {compact)

(O Food [compact)

(O Landmarks {compact)

(O Retail {compact)

Pick the domain closest to your scenario. Compact domains are ightweight models
that can be exported to i05/Android and other platforms, Learn Mare

Cancel Create project

Nombre del proyecto: Custom Vision Café.

Descripcion: Este es un modelo para la identificacion de enfermedades del cultivo de café.

Recurso: Selecciona el recurso configurado previamente.


https://www.customvision.ai/

109

Tipo de proyecto: Multiclass (para identificar categorias como sano, antracnosis, ojo de gallo,

roya amarilla).

Dominio: General puesto que no hay un dominio relacionado con agricultura.

Algoritmo utilizado en Custom Vision: Azure Custom Vision utiliza algoritmos de
clasificacion basados en aprendizaje profundo (deep learning), especificamente redes neuronales
convolucionales (CNNSs, por sus siglas en inglés), que estan optimizadas para tareas de vision por
computadora. Aunque Azure no proporciona detalles exactos sobre la arquitectura especifica de
los modelos, se sabe que sus algoritmos estan ajustados para diferentes dominios y tipos de

proyectos.

Tipo de proyecto utilizado: Clasificacion Multiclase (Multiclass Classification) este tipo
de proyecto permite asignar cada imagen a una unica categoria. Ideal para casos donde cada
imagen pertenece a una sola etiqueta (por ejemplo, Sano, antracnosis, ojo de gallo, roya

amarilla).

Dominio de Clasificacion utilizado: Cuando se configura un proyecto en Azure Custom
Vision, puedes seleccionar el dominio, que optimiza el modelo para escenarios especificos. En
este caso se seleccion0 general el cual esta optimizado para maxima precision en tareas de

clasificacion general.

Proceso de personalizacion: En el entrenamiento del modelo en Custom Vision, los
algoritmos utilizan transferencia de aprendizaje (transfer learning) luego el modelo se ajusta al
conjunto de datos especifico, acelerando el entrenamiento y mejorando la precision con menos

datos. Asimismo, Custom Vision ajusta los hiperparametros y pesos del modelo
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automaticamente durante el entrenamiento, dependiendo del dominio seleccionado y el dataset

proporcionado.

Ventaja clave: Los usuarios no necesitan conocimientos avanzados en aprendizaje
profundo, ya que Azure gestiona automéaticamente la seleccion de modelos y el ajuste de

pardmetros.

4.2 Entrenamiento inicial del modelo

Subir las imagenes recolectadas que han sido pre procesadas y organizadas al proyecto de

Custom vision para luego asignarles su respectiva etiqueta.

Figura 20

Interfaz para subir las imagenes de entrenamiento al proyecto creado en Custom Vision Azure

Image upload X
O

Add Tags Uploading Summary

s

25 images will be added...

Add some tags to this batch of images...
My Tags

Antracnosis

Upload 25 files
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Una vez etiquetadas las imagenes, se selecciona Train para comenzar el entrenamiento del

modelo.
Modo répido (Quick Training): Para obtener resultados iniciales rapidamente.
Modo avanzado (Advanced Training): Para modelos mas precisos con datasets grandes.

Figura 21

Interfaz para entrenar el modelo en Custom Vision Azure

Choose Training Type X

Training Types (i)

(® Quick Training
() Advanced Training

Est. Minimum Budget: 1 hour

En este caso se cargd al proyecto 100 imagenes divididas entre hojas sanas, con antracnosis, 0jo
de gallo y roya amarilla el algoritmo se entrena con esos datos y calcula su propia precision

probandose a si mismo con esas mismas imagenes.

4.3 Revisar métricas de desempefio

Precision: Qué tan bien el modelo evita falsos positivos.

Recall: Qué tan bien el modelo detecta las verdaderas categorias.

AP: Balance entre precision y recall.
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Figura 22
Métricas de desempefio del modelo después del entrenamiento en Custom Vision Azure

Iteration 5

Finished training on 23/10/2024, 9:43:14 a.m. using General [A2] domain
Iteration id: a735f143-a0fe-4fa5-9ab8-3d17e7767d5a

Classification type: Multiclass (Single tag per image)

Published as: Iteration5

Precision ® Recall ® AP

Figura 23

Rendimiento del modelo por etiqueta en Custom Vision Azure

Performance Per Tag

Tag Precision A Recall A.P. Image count

Roya 100.0% 100.0% 100.0% 25 I
amarilla

Ojodegallo  100.0% 100.0% 100.0% 25 I
Negative 100.0% 100.0% 100.0% 25 I
Antracnosis 100.0% 100.0% 100.0% 25 I



5. IMPLEMENTACION EN ENTORNO DE PRUEBAS

5.1 Implementacion en un entorno de pruebas
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En el entorno de pruebas “Quick Test” en Azure Custom Vision permite evaluar de manera

rapida y sencilla el rendimiento del modelo entrenado utilizando imagenes nuevas antes de

implementarlo en produccion tal como se muestra en la siguiente imagen.

Figura 24

Interfaz para hacer las pruebas con nuevos datos desde Custom Vision Azure

Quick Test

Image URL

or

Iteration

Predictions
Tag
Ojo de gallo
Roya amarilla
Antracnosis

Negative

5.2 Interpretacion de resultados
El modelo analiza la imagen y devuelve:

Etiqueta predicha: La categoria mas probable (ej. ojo de gallo).

Enter Image URL

Browse local files

File formats accepted: jpg, png, bmp
File size should not exceed: 4mb

Using model trained in

Iteration5 v

Probability
99.9%
0%
0%

0%

Probabilidad: Un porcentaje que indica la confianza del modelo en su prediccion (ej. 99.9%).
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Correcto: Si la etiqueta coincide con la realidad y la probabilidad es alta (>80%), el modelo

muestra buen desempefio.

Incorrecto o dudoso: Si la etiqueta es erronea o la probabilidad es baja (<50%), esto indica areas

de mejora en el modelo o el dataset.
6. PUBLICAR MODELO

La publicacion del modelo entrenado en Azure Custom Vision permite que esté disponible para
su uso mediante una API. Esto es fundamental para posteriormente integrarlo en una aplicacion

que puedan ser utilizadas por los agricultores o usuarios finales.

Figura 25

Interfaz para publicar el modelo desde Custom Vision Azure

Publish Model X

We only support publishing to a prediction resource in the same region as the training
resource the project resides in.

Please check if you have a prediction resource and if the prediction resource is in the
same region as the training resource.

Model name

Iteration5

Prediction resource

customvisisonresourceDJC v
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7. ANALISIS Y DISENO DEL SISTEMA
7.1 Modelado Del Negocio

Figura 26

Diagrama de entidades del negocio.

Identificar
o 1 P
Agricultor Enfermedad
1%
Identificar
Consultar
1.2

Especialista

Figura 27

Diagrama de actividades del negocio.

Especialista Agricultor Efermedad
= Revisar cultivo ¢ Existe o —
. Efermedad? —>{{))
\

Si
;Buscar
Identificar enfermedad Contactar Especialista S asesoramiento?
l \L No
Enviar resultados Recibir resultados Identificar enfermedad

N S

Determinar la gravedad

4




Figura 28

Diagrama de secuencia del negocio.

sd Diagrama de secuencia del negoc

[{=]

2y

EN_AGRICULTOR

EN_ESPECIALISTA EN_ENFERMEDAD

1 - Revisar cultivo por efermedades

i 3:Contactar Especialista > ;

PI:

2 - Existe Enferemedad
' 4 - Identificar Enfermedad

i L

.- :
I 5 : BEnviar resultados '

& : Determinar la gravedad

.
!

Figura 29

Diagrama de comunicacion del negocio.

7]
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negocio )

1 : Revisar cultivo por enfermedades

—

EN_AGRICULTOR

4 : Enviar Resultados
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\2\:*130"&”tar 3:Idenn’ﬁcar/

AN_ESPECIALISTA
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7.2



Requerimientos

Tabla 28

Requerimientos funcionales.
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Proceso . Responsabl
de Acnvu?ad del e deFI) Requerimiento Caso de Uso Actores
. Negocio .

Negocio Negocio

Identificar ~ Revisar cultivo  Agricultor RO1 Tomar imagen Co1 Tomar Agricultor

Enfermed por de la hoja de Imagen

ad. enfermedades. café
Contactar Agricultor R02 Procesar C02 Consultar Agricultor
especialista. imagen de la modelo
Identificar Especialista hoja de café
enfermedad.
Enviar Especialista  RO3 Mostar Co3 Mostrar Agricultor
resultados. Resultados Prediccién
Determinar la Agricultor
gravedad.

Tabla 29

Requerimientos no funcionales.

Requerimientos no

Funcionales

Descripcion

Navegabilidad

Seguridad

Los agricultores utilizan las funcionalidades de la aplicacion de forma

rapida y sencilla. Permitiendo la ejecucion de actividades

correspondientes de una manera sencilla, amigable, eficiente y rapida.

El sistema solicita solo la informacion estrictamente necesaria para

cumplir con su propdsito. No se almacena datos sensibles.
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Usabilidad El sistema cuenta con mends y ventanas interactivas ademas de ser

agradables y de facil entendimiento.

Rapidez El sistema permitira al agricultor una facilidad al desarrollar sus

actividades rutinarias e identificar enfermedades de café.

Eficiencia El sistema reducira los errores y el tiempo de respuesta.

Figura 30

Diagrama general de casos de uso del sistema.

Tomar Imagen
— Consultar modelo «include»
Agricultor \ e Consultar API
Mostrar Prediccion " ainclude»

Especificaciones de casos de uso del sistema
Especificacion de Caso de Uso: Tomar Imagen

Breve Descripcion: El caso de uso tomar imagen permite al usuario habilitar la camara de su

teléfono para tomar una imagen.

Actor: Agricultor.
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Flujo Basico:

1. El caso de uso comienza cuando el usuario ingresa a la interfaz principal con un Gnico
bot6n que dice analizar.

2. El usuario presiona el boton “ANALIZAR”.

3. Elsistema valida y solicita permiso para habilitar la cdmara del teléfono.

4. El sistema muestra la interfaz de la cdmara.

5. El usuario toma una fotografia de la hoja de café a analizar.

6. EI Usuario confirma la fotografia tomada.

Flujo Alternativo:

Permiso denegado para habilitar la camara

En el paso 3 del flujo basico, si el usuario denegd los permisos para habilitar la camara del
teléfono el sistema mostrara el MSG “No se pudo abrir la cdmara”. El sistema no permitira

continuar con el proceso hasta que se habilite el permiso.

Precondiciones: Dispositivo mévil con cdmara operativa.

Postcondiciones: Fotografica de la hoja de café tomada.

Puntos de Extension: No aplica

Requerimientos Especiales: No aplica

Prototipo



Figura 31

Prototipo para el caso de uso tomar imagen

Especificacion de Caso de Uso: Consultar modelo

Breve Descripcién: El caso de uso consultar modelo permite al usuario enviar la fotogréfica

tomada de la hoja de café al modelo de reconocimiento visual para su anlisis.
Actor: Agricultor
Flujo Basico:

1. El caso de uso comienza cuando el usuario confirma la fotografia tomada.
2. El sistema se conecta al modelo de reconocimiento visual mediante la API.
3. El modelo procesa la imagen.

4. El modelo predice y brinda los resultados con el porcentaje por cada etiqueta.

Flujo Alternativo:

e

o0 00"

“\

-

e

® ©

Sistema no se conecta con la API.

En el paso 2 del flujo basico, si ocurre un error al conectarse con el API del modelo de

120

reconocimiento visual el sistema mostrara el MSG “Error en la solicitud” y finalizara la consulta.
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Precondiciones: Fotografia tomada desde el teléfono.

Postcondiciones: Modelo genera prediccion.

Puntos de Extension: No aplica

Requerimientos Especiales: No aplica

Prototipo

Figura 32

Prototipo para el caso de uso consultar modelo

{ )

(- ———

Especificacion de Caso de Uso: Mostrar Prediccion

Breve Descripcién: El caso de uso mostrar prediccion permite al usuario visualizar el resultado
de la prediccién de modelo de reconocimiento visual al procesar la fotografica tomada de la hoja

de café.

Actor: Agricultor.

Flujo Basico:

1. El caso de uso comienza cuando el modelo brinda los resultados de la prediccion.
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2. El sistema recibe los resultados del API.

3. El sistema muestra la interfaz mostrar prediccion.

4. El sistema muestra en una gréafica la etiqueta con el mayor porcentaje y a su vez completa

los campos y muestra todos los resultados (las etiquetas con sus respectivos porcentajes).

Flujo Alternativo: No aplica

Precondiciones: Resultados de la prediccion del modelo de reconocimiento visual.
Postcondiciones: No aplica.

Puntos de Extension: No aplica

Requerimientos Especiales: No aplica

Prototipo

Figura 33

Prototipo para el caso de uso mostrar prediccién

( ] \

RESULTADOS

Etiqueta
100%

Etiquets 100.00%
Etiqueta 2: 00.00%
Etiqueta 3: 0000%
Etigueta 4: 00.00%




7.3 Analisis y disefio

Figura 34

Boundaries del sistema

Consultar modelo

N

Mostrar Prediccion

e

Tomar Imagen

O

Usuario

Figura 35

Controles del sistema

Anular Confirmar

\ /

Analizar Tomar imagen Mostrar prediccion

NS
O

Agricultor
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Figura 36

Entidades del sistema

Ingresar Consuliar Predecir

* x *
Usuario L. 1 Sistema L. 1 Modelo 1 L. Enfermedad

Figura 37

Diagrama de actividades del caso de uso tomar imagen

Usuario Sistema

0
v

Ingresar a la interfaz principal

v

Precionar analizar Validar permisos de camara
;Permiso
concedido?
no
Tomar fotografia Mostrar interfaz de la camara
Mostrar mgs
Mo .

Fotografia
conforme




Figura 38

Diagrama de actividades del caso de uso consultar modelo.

Figura 39

v

Enviar Datos

Recibir peticion

y

Analizar imagen

Usuario Sistema Modelo Enfermedad
confirmar fotografia Conectar API

Diagrama de actividades del caso de uso mostrar prediccion.

Generar prediccion
-

®

Modelo

sistema

®
v

Enviar Resultados

Recibir resultados

|

Mostar interfaz resultados

v

Organizar datos

V

Mostar resultados

<

®
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Figura 40

Diagrama de secuencia del caso de uso tomar imagen.

sd Diagrama de s
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Figura 41

Diagrama de secuencia del caso de uso consultar modelo.

sd Diagrama de secuencia Consultar Modelo )

‘ Control confirmar ‘ | Sistema | Efermedad

1: Invocar control

2 : Enviar Datos

l 3 : Recibir y analizar Imagen_‘ i
i »
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'I

Figura 42

Diagrama de secuencia del caso de uso mostrar prediccion.

sd Diagrama de secuencia Mostrar Prediccion )

Modelo Sistema Control Mostrar Prediccién Interfaz Resultados
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Figura 43

Diagrama de comunicacion del caso de uso tomar imagen.

sd Diagrama de comunicacién Tomar Imagen )

1: Ingresar 2 : Invocar
- L

Usuario sistema
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ik
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—
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Figura 44

Diagrama de comunicacion del caso de uso consultar modelo.

sd Diagrama de comunicacion Consultar | :::e:)
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Figura 45

Diagrama de comunicacion del caso de uso mostrar prediccion.

sd Diagrama de "_::e:::_'")
1 : Enviar resultado
Modelo Sistema

2 : Invocar

e
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Control Mostrar Prediccidn = Interfaz Resultados
Figura 46

Diagrama de clase del sistema

Usuario

Modelo

-Url: String
-Prediction-Key: String
-Content-Type: Siring

1.%

Sistema

+capturarimagen()
+ejecutarApi()
+predictimage()
+onActivityResult()
+onCreate()
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Enfermedad

-ID: String
-tagName: String
+probability: double
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8. IMPLEMENTACION DEL SISTEMA

Figura 47

Cddigo fuente de la interfaz de bienvenida

ty.this,

Figura 48

Método para capturar la imagen desde la camara del teléfono.
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Figura 49

Método OnAcivityResult

tarapi();

Figura 50

Método para ejecutar el APl del modelo
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Figura 51

Método para enviar la imagen al modelo y generar la prediccion
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Figura 52

Cadigo fuente de la interfaz mostrar resultados
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9. INTEGRACION DEL MODELO Y EL SISTEMA

Figura 53

Diagrama de integracion del sistema con el modelo

Recolectar Procesar Data Algoritmo de
datos datos Entrenamiento clasificacion
] (Bl &@ ) - s

| v

A\

- Enviar l
A ﬁh

& © [EFFY

- API REST Retorna
Usuario Prediccion
il

Custom Vision de
Azure
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Interfaz de bienvenida
Es la primera pantalla que los usuarios ven al abrir la aplicacién y tiene como objetivo presentar

la app de forma atractiva.

Figura 54

Interfaz de bienvenida del sistema

e e d

16:58

Tupn?®

Vision Cafe

D

Interfaz analizar
Permite que el usuario pueda habilitar la camara de tu teléfono al presionar en el boton analizar

Figura 55

Interfaz analizar del sistema
[ oe  omamas |
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Interfaz tomar foto

Permite que el usuario tome una fotografia de la hoja de café que desee analizar.

Figura 56

Interfaz tomar foto del sistema

Interfaz Confirmar fotografia

Permite que el usuario una vez tomado la fotografia pueda confirmar o volver a tomar una nueva

fotografia.

Figura 57

Interfaz Confirmar fotografia del sistema
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Interfaz mostrar resultados

Permite que el usuario pueda visualizar el resultado de la prediccion que hizo el modelo de la

fotografia tomada.

Figura 58

Interfaz mostrar resultados

16:44 ® P 4

RESULTADOS

/‘

Antracnosis
100%

Roya amarilla: 0.05%
Ojo degallo:  0.02%
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10. PRUEBAS CON LA INTEGRACION

Tabla 30

Caso de pruebas tomar fotografia

Nombre de la Tomar fotografia
prueba

Requirement 01

Number Tested

Tipo de Pruebas

Funcionalidad

Caso de uso de

prueba

NUmero de caso 3

de prueba

Descripcion de la | Tomar una fotografia desde la camara del teléfono
prueba

Pre-Condiciones

e Ingresar a la aplicacion

Post-condiciones

e Mostrar la fotografia tomada

Notas:

Resultado
DD/MM/YYYY
(Pass/Fail/Warnin
g/Incomplete)

Pass — Revisado (18/11/2024)

PASOS DE PRUEBA

RESULTADOS ESPERADOS

1. Habilitar cdmara del teléfono.

Céamara habilitada.

2. | Solo tener habilitado la opcion de

foto.

Tomar solo fotos.

3. | Mostrar la fotografia tomada.

Muestra la fotografia tomada.
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Tabla 31

Caso de pruebas mostrar resultados de la prediccion

Nombre de la Mostrar resultados de la prediccion
prueba

Requirement 02

Number Tested

Tipo de Pruebas Funcionalidad
Caso de uso de -
prueba
NuUmero de caso 3
de prueba
Descripcion de la | Mostar la prediccion del modelo respecto a la imagen tomada.
prueba

Pre-Condiciones e Fotografia tomada desde la camara
Post-condiciones e Resultados del modelo

Notas:

Resultado Pass — Revisado (18/11/2024)
DD/MM/YYYY

(Pass/Fail/Warnin
g/Incomplete)

PASOS DE PRUEBA RESULTADOS ESPERADOS P|lF
1. | Confirmar fotografia. Permite confirmar fotografia. X
2. | Conectarse a la API del modelo. Se conecta a la API rest del modelo. X
3. | Mostrar resultado principal. Muestra el resultado principal de la X
prediccién del modelo.
4. | Mostrar todos los resultados. Muestra todos los resultados segun el X
modelo.




11. PLAN DE CAPACITACION
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Se presenta la planificacion de capacitacion dividida en dos partes: capacitacion para el

usuario y capacitacion técnica. Duracion: 1 hora por dia durante 2 dias.
Parte Usuario:
Introduccién y Primeros Pasos:

e Uso de la aplicacion.
« Explicacion de la interfaz de usuario.

« Funcionalidades principales de la aplicacion.
Instalacion y Configuracion:

e COAmo descargar e instalar la aplicacion.

o Guia paso a paso para descargar e instalar la herramienta en dispositivos.

Diagnostico y Resolucion de Problemas:

« Resolucion de problemas comunes del usuario.
« Guia para solucionar errores frecuentes en el uso de la aplicacion.

e Respuestas a preguntas frecuentes (FAQ).
Casos Practicos y Aplicaciones Reales:

e Uso de la aplicacion en el contexto real.

« Realizacién de simulaciones para identificar enfermedades en imagenes reales.

o Aplicacion practica de las funcionalidades de la app.

Evaluacion y Retroalimentacion:
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o Asegurar que los usuarios estén listos para utilizar la aplicacion de forma independiente.
e Recopilacion de retroalimentacion y evaluacién de la comprension del sistema por parte

de los usuarios.
Parte Técnica:
Actualizaciones y configuraciones técnicas:

e Instrucciones sobre como cargar imagenes al modelo.

e Revision de los formatos de imagenes aceptados.

e Incorporar datos sobre nuevas enfermedades al modelo.

o Procedimiento para actualizar el modelo con nuevas categorias de enfermedades.
« Entrenamiento del modelo con nuevos datos.

o Evaluacion de la precision del modelo tras el entrenamiento.
Soporte técnico basico:

« Soporte técnico en caso de problemas con el sistema.
« Protocolos y métodos para detectar y solucionar problemas en el modelo.
« Procedimientos para mantener el modelo actualizado y en funcionamiento 6ptimo.

« Planificacién de actividades futuras para mantener el modelo.
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Figura 59

Diagrama de actividades plan de capacitacion

Diagrama de Gantt

3/11/2024 4/11/2024 5/11/2024

1. Introduccién y Primeros Pasos | NN
2. Instalacion y Configuracion
3. Diagndstico y Resolucion de Problemas
4. Casos Practicos y Aplicaciones Reales
5. Evaluacidn y Retroalimentacion

6. Actualizaciones y configuraciones técnicas

7. Soporte técnico basico



® 16% de similitud general

Principales fuentes encontradas en las siguientes bases de datos:
» 13% Base de datos de Internet

» Base de datos de Crossref

* 13% Base de datos de trabajos entregados

FUENTES PRINCIPALES

Las fuentes con el mayor nimero de coincidencias dentro de la entrega. Las fuentes superpuestas no se
mostraran.

repositorio.uwiener.edu.pe

Internet

uwiener on 2023-10-02

Submitted works

repositorio.ucv.edu.pe

Internet

Submitted on 1687209244651

Submitted works

hdl.handle.net

Internet

Universidad Cesar Vallejo on 2016-08-09

Submitted works

repositorioacademico.usmp.edu.pe

Internet

Universidad Ricardo Palma on 2024-01-12

Submitted works

Reporte de similitud

» 3% Base de datos de publicaciones

» Base de datos de contenido publicado de
Crossref

2%

1%

1%

<1%

<1%

<1%

<1%

<1%

Descripcion general de fuentes


https://repositorio.uwiener.edu.pe/bitstream/handle/20.500.13053/10489/T061_45389190_T.pdf?isAllowed=y&sequence=1
https://repositorio.ucv.edu.pe/bitstream/handle/20.500.12692/152798/Olazo_LLH-SD.pdf?isAllowed=y&sequence=1
https://hdl.handle.net/20.500.12692/31638
http://www.repositorioacademico.usmp.edu.pe/bitstream/usmp/1030/1/cordova_ja.pdf
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