UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Plataforma web y mévil para la planificaciéon de cosecha de cacao

basada en visién artificial y arquitectura serverless

Moreira Zambrano, Melany Rosmery y Chevez Bazan, Karlos Gregory

Departamento de Ciencias de la Computacion

Carrera en Tecnologias de la Informacion

Trabajo de integracion curricular, previo a la obtencion del titulo de ingeniero en

Tecnologias de la Informacion y Comunicacion

Mgtr. Cruz Garzén, John Javier

31 de Julio de 2026

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25



Certificado de andlisis
Compilatio Magisters | ESPE-ECU

Flataforma web y mowil para la planificacion de cosecha de cacao basada en vision artificial y
arquitectura serveriess
1D : 416229af8 575 6fEc68ebelB5CE781a7c8 1 c05F

Nombre del fichero - Plataforma web y mél para la planificacin de Depositante : john Javier Criz Garzsn
cosecha de caces basada en visin artificial y arguitectura serveriess. b Fecha de depédsito - 28 de agosto de 2026
Tamnafio del archivo original : 709,35 k& Tipo e carga : interface

Mimere de palabras : 19.470 fecha de fin de andlisis : 28 de agosto de 2026

@, Resumen (seccion 1/2)

Localizaclén de los textos sospachosos en el documenta

HH———HHHH

Incluido en el porcentaje de textos sospechosos :

@ similitudes

Pasajes con similitudes a fuentes encontradas en diferentes colecciones.

@ Deteccion de 1A

Textos estilisticamente proximos a un texto generado por una IA.

8«
Textos
sospechosos

H-HH

<1%

Este indice es un indicador y no una prueba. Comprueba con el autor sl domina los conocimientes mencionados en el documento.

‘0‘ Idiomas no reconocidos

Pasajes en los gue parte del vocabulario utilizado no forma parte del dicdonario de la lengua.
Puede tratarse de un intento del autor de modificar el texto para evitar ser detectado.

H-= e L B e | L

@ Similitudes

Pasajes con similitudes a fuentes encontradas en diferentes colecciones,

Fuente con similitudes fortuitas

N Descripciones Similitudes

1 0 repositorio.uscedu.co %
repositorio.usced ucodbitstreams/ddb 1 2baZ-5430-4b77-b2 de-a2bdSaadéd... (4

3 a Vislon computacional y aprendizaje profundo para el fenotipado d... 1%
repositorio.puce.edu.echandle/1 234567 89/46275 3
Documento de otro usuario ssseeeo

3 m W Viene de de ofro grupo <%

4 a burjcdigital urjc.es <I%

burjodigital.urjc es/bitstreams/174400c3-251 8-4bc7-9189-d242de545041/d . 2

Fuente mencionada (sin similitudes detectadas)

N® Descripciones

hreps:/igithub.com/MelanyMaoreiraZambrano/ftesis-cacao

Z %

https:/igithub.com/gregoryMa/Tesis Plataforma_Cacao

validar dnicamente en Firmagc.
gl rirnado electrénicamente por:
{JOHN JAVIER CRUZ
{GARZON

Mgtr. Cruz Garzén, John Javier
Director

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1

3%

<1

Ubicaciones

Rev: UPI-2025-Feb-25



UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNDVAGION PARA LA EXGELENGIA

Departamento de Ciencias de la Computacion

Carrera de Ingenieria en Tecnologias de la Informacion

Certificacion

Certifico que el trabajo de integracion curricular: “Plataforma web y movil para la planificacion
de cosecha de cacao basada en visién artificial y arquitectura serverless” fue realizado por
los sefiores Moreira Zambrano, Melany Rosmery y Chevez Bazan, Karlos Gregory, el mismo
gue cumple con los requisitos legales, tedricos, cientificos, técnicos y metodoldgicos
establecidos por la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE; habiéndose efectuado una
revision integral de forma y de fondo conforme a los lineamientos y formatos institucionales
vigentes. Ademas, fue revisado y analizada en su totalidad por la herramienta de prevencion y/o
verificacién de similitud de contenidos; razén por la cual me permito acreditar y autorizar para

gue se lo sustente publicamente.

Santo Domingo de los Tsachilas, 31/07/2026

Mgtr. Cruz Garzon, John Javier
Director

C.C.: 1205926148

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25



ESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Departamento de Ciencias de la Computacion
Carrera de Ingenieria en Tecnologias de la informacién

Responsabilidad de Autoria

Nosotros, Chevez Bazan, Karlos Gregory y Moreira Zambrano, Melany Rosmery, con cédulas
de ciudadania n.® 0952799708 y n.° 2300710866, declaro/declaramos que el contenido, ideas y
criterios del trabajo de integracién curricular: Plataforma web y mévil para la planificacién de
cosecha de cacao basada en visién artificial y arquitectura serverless es de mi/nuestra
autorfa y responsabilidad, cumpliendo con los requisitos legales, tedricos, cientificos, técnicos, y
metodoldgicos establecidos por la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, respetando los

derechos intelectuales de terceros y referenciando las citas bibliograficas.

Santo Domingo de los Tsachilas, 31/07/2026

Cheve{ Bazan, Karlos Gregory Moreira Zambrano, Melany Rosmery

C.C.: 0952799708 C.C.: 2300710866

Cédigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25

Escaneado con CamScanner



YESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
turon INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Departamento de Ciencias de la Computacién
Carrera de Ingenieria en Tecnologias de la informacién

Autorizacién de Publicacion

Nosotros, Chevez Bazén, Karlos Gregory y Moreira Zambrano, Melany Rosmery, con cédulas
de ciudadania n.° 0952799708 y n.° 2300710866, autorizamos a la Universidad de las Fuerzas
Armadas ESPE publicar el trabajo de integracién curricular; Plataforma web y movil para la
planificacién de cosecha de cacao basada en visién artificial y arquitectura serverless en

el Repositorio Institucional, cuyo contenido, ideas y criterios son de mi/nuestra responsabilidad.

Santo Domingo de los Tsachilas, 31/07/2026

4 N3

Bazan, Karlos Gregory Moreira Zambrano, Melany Rosmery

C.C.: 0952799708 C.C.: 2300710866

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016

Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25

Escaneado con CamScanner




Dedicatoria

Hoy concluye una etapa que comenzé hace varios anos con un suefio y la ilusion de convertirme
en profesional. Al mirar hacia atras, comprendo que cada esfuerzo, cada sacrificio y cada
desafio fueron parte del camino que me condujo hasta este momento. Me dedico este logro a mi
misma, por la disciplina, el esfuerzo y la perseverancia que tuve durante todos estos afos. Por
no rendirme cuando las dificultades parecian superar mis fuerzas y por confiar en que cada
sacrificio realizado tendria su recompensa.

A mi papa, porque este titulo lleva impreso el esfuerzo de tus manos y el sacrificio de toda una
vida. Gracias por recorrer las carreteras durante dias, por las noches sin dormir, por las largas
jornadas al volante de un trailer y por cada sacrificio que hiciste para que yo tuviera las
oportunidades que tu sofiabas para mi. Sé que muchas veces soportaste el cansancio, la
distancia e incluso dejaste de lado tus propias necesidades con tal de brindarme una educacion
y una vida mejor. Hoy puedo decir con orgullo que este logro también te pertenece, porque el
mayor anhelo de tu corazén siempre fue verme convertirme en profesional, y gracias a tu
esfuerzo ese suefo hoy se hace realidad.

A mi mama, por acompafarme incondicionalmente en cada etapa de este camino. Gracias por
tus palabras de aliento en los momentos de mayor dificultad, por escucharme cuando mas lo
necesitaba y por recordarme siempre que los suefios se alcanzan con esfuerzo y perseverancia.
Tu amor, paciencia y confianza fueron la fuerza que muchas veces necesité para continuar.

A mis hermanos, Johan y Meili, por formar parte de mi vida y por compartir conmigo cada etapa
de este camino. Gracias por su carifio, por las alegrias compartidas y por motivarme de una u
otra manera, a ser mejor persona. Deseo que este logro les recuerde que no existen metas

imposibles cuando se trabaja con dedicacion, constancia, fé y sobretodo de la mano de Dios.

Melany Rosmery Moreira Zambrano

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25



Dedicatoria

Dedico este proyecto de titulacién, en primer lugar, a mis padres, Carlos Chevez y Helen Bazan,
quienes con su amor, esfuerzo, confianza y apoyo incondicional han sido un pilar fundamental
durante toda mi formacion académica. Este logro también les pertenece, pues su motivacion y
respaldo me dieron fuerzas para continuar en aquellos momentos en los que pensé en rendirme.
Gracias por creer siempre en mi y por ensefiarme que, con perseverancia y dedicacion, es
posible alcanzar cada meta.

A mis hermanos, Khris, Yarik, Yirak y Melissa, por formar parte de mi vida y acomparnarme a lo
largo de este camino. Gracias por su apoyo, compafia y por estar presentes tanto en los buenos
momentos como en aquellos mas dificiles. Este logro también lleva una parte de ustedes.

A mis abuelitas, Mariana Moreira y Mercedes Arana, y a mis abuelos, Manuel Chevez y Bolivar
Bazan, por su carifio, consejos y ensefianzas. Gracias por transmitirme valores que han
contribuido a formar la persona que soy y por ser ejemplo de esfuerzo, fortaleza y perseverancia.
De manera especial, dedico este logro a quien hoy me cuida desde el cielo, cuya presencia
permanece viva en mi corazon y cuyo recuerdo me acompafio durante todo este camino. A mis
tias, Grace Tandazo y Johana Bazan, por su carifio, apoyo y por estar presentes en diferentes
etapas de mi vida, brindandome sus palabras, consejos y respaldo durante este proceso.
Finalmente, dedico este proyecto a mi familia y a todas las personas que creyeron en miy
contribuyeron, de una u otra manera, a alcanzar esta meta. Este logro representa afios de
esfuerzo, sacrificio, aprendizaje y crecimiento, por lo que no lo considero unicamente mio, sino

también de quienes caminaron a mi lado y me impulsaron a seguir adelante.

Chevez Bazan, Karlos Gregory

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25



Agradecimiento

Al culminar esta etapa de mi vida, deseo expresar mi gratitud a Dios, por acompafiarme en cada
paso del camino, darme la fortaleza en los momentos de dificultad y permitirme alcanzar una
meta que representa el esfuerzo de muchos afios de estudio y dedicacion.

Mi sincero agradecimiento a nuestro tutor de tesis, Ing. Jhon Cruz por compartir sus
conocimientos, orientar este trabajo con profesionalismo y brindar el tiempo necesario para
mejorar cada etapa de este proyecto.

De manera especial, agradezco al Ing. Patricio Vaca por su disposicién y colaboracion durante el
desarrollo de este proyecto. Gracias por compartir sus conocimientos sobre el cultivo de cacao y
por facilitar el acceso a su lote de produccion, donde fue posible realizar la validacion de la
plataforma y obtener informacién de gran valor para este proyecto.

Agradezco también al Ing. Paulo Galarza, quien desde los inicios de este proyecto brindo su
apoyo, orientacion y valiosos aportes, contribuyendo a la definicion y desarrollo del proyecto. A
los docentes de la Carrera de Ingenieria en Tecnologias de la Informacién de la Universidad de
las Fuerzas Armadas - ESPE Sede Santo Domingo, mi gratitud por compartir sus conocimientos,
experiencias y ensefianzas durante mi formacion académica. Cada aprendizaje recibido ha
contribuido a mi crecimiento profesional y personal.

A mi companero de tesis, Gregory Chevez, con quien tuve la oportunidad de compartir varios
afios de formacion académica. Gracias por el compromiso, la dedicacién y el trabajo en equipo
demostrados durante este proceso.

Finalmente, a mi familia, por ser el motor que me impulsé a seguir adelante en cada etapa de
este camino. Gracias por su amor, comprension, paciencia y apoyo incondicional, por creer en
mi y por acompanarme en los momentos de mayor esfuerzo. Este logro también les pertenece,

porque sin su confianza y respaldo habria sido mucho mas dificil alcanzar esta meta.

Melany Rosmery Moreira Zambrano

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25



Agradecimiento

Expreso mi mas sincero agradecimiento a la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, por
haberme brindado la oportunidad de formarme académica y profesionalmente, asi como por los
conocimientos, experiencias y valores adquiridos a lo largo de esta etapa. A cada docente que
formo parte de mi formacién, gracias por compartir sus conocimientos y contribuir al desarrollo
de las capacidades que hoy me permiten culminar esta carrera.

De manera especial, agradezco a Jhon Cruz tutor de tesis por su orientacion, paciencia, tiempo y
conocimientos durante el desarrollo de este proyecto de titulacion. Sus observaciones,
recomendaciones y acompafnamiento fueron fundamentales para superar cada dificultad y
culminar satisfactoriamente este trabajo.

A mi companera de tesis, Melany Moreira, gracias por el compromiso, esfuerzo, responsabilidad
y dedicacion compartidos durante todo este proceso. El trabajo en equipo, las ideas, los desafios
superados Y las largas jornadas hicieron posible alcanzar juntos esta meta.

A mis padres, por su amor, sacrificio, confianza y apoyo incondicional durante toda mi formacion
académica. Gracias por motivarme a continuar incluso en los momentos mas dificiles y por ser
una fuente constante de fortaleza para alcanzar mis objetivos.

A mis hermanos, abuelos, abuelitas, tios y tias, por su carifio, consejos, palabras de animo y por
estar presentes a lo largo de este camino. Cada uno, de distintas maneras, ha contribuido a mi
crecimiento personal y ha sido parte importante de este logro.

Finalmente, agradezco a todas aquellas personas que me acompafiaron durante esta etapa y
que, con una palabra, un consejo 0 un gesto de apoyo, contribuyeron a que pudiera llegar hasta

este momento. A todos ustedes, mi mas profunda gratitud.

Chevez Bazan, Karlos Gregory

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25



10

iNDICE
Dedicatoria . . . . . . . . . e 6
Dedicatoria . . . . . . . . e 7
Agradecimiento . . . . . .. L e e 8
Agradecimiento . . . . . . L. 9
Resumen . . . . . . . e 14
Abstract . . . . .. e 15
1 Introduccién 16
1.1 Planteamientodelproblema . . . . . . . . . . .. ... .. .. .. .. e 18
1.1.1 Contextogeneral . . . . . . . . . ... 18
1.1.2 Situacibnactual . . . .. ... ... 18
1.1.3 Brecha o problema especifico . .. ... ... ... ... ........... 19
1.2 Formulaciéndelproblema . . . . . . . .. .. ... .. .. . L 20
1.3 Objetivos . . . . . 20
1.3.1 Objetivogeneral . . ... ... .. .. . . . . ... 20
1.3.2 Objetivos especificos . . . . . .. . .. Lo 20
1.4 Justificacion . . . . . . . . 20
2 Marco Teérico 22
21 Elcultivodelcacao . . . . . . . . . .. e 23
211 ElclonCCN-51 . . . . . . . e 23
2.1.2 Enfermedadesdelcacao ... ... ... ... ... ... .. ... . ..., 24
2.2 Agricultura de precision y planificacion delacosecha . ... .. .. ... ... ... 26
2.21 Planificacibndelacosecha . . ... ... ... ... ... ... .. ... ... 27
2.2.2 Grados Dia de Desarrollo (Growing Degree Days) . . . . ... ... ... .. 28
2.2.3 Aplicacién de los GDD en la planificacién de la cosechadelcacao . . . . . . 29
2.3 Inteligencia artificial aplicada a la agricultura . . . . . .. ... ... ... ...... 29
2.3.1 Aprendizaje profundo (Deep Learning) . . . . . . .. ... .. ... .. ... . 30
2.3.2 Visibnporcomputador . . . . . . . ... 31
2.3.3 Redes neuronales convolucionales . . . . . .. ... ... ... ........ 31
2.3.4 Modelo YOLO . . . . . . . . . e 32
2.4 Meétricas utilizadas para evaluar los modelos de inteligencia artificial. . . . . . . . .. 32
2.5 Meétricas de evaluacion de modelos de deteccion . . . . . . .. ... ... ... ... 33
2.5.1 Precision (Precision) . . . . . . . . ... 33
25.2 Exhaustividad (Recall) . . . . . . .. . .. 34
253 MedidaF1 . . . . . . e 34
2.5.4 |Interseccién sobre Union (loU) . . . . . . . . .. ... .. L 35
2.5.5 Precision Media Promedio (mAP) . . . . . . . . ... ... ... . 35
2.6 Estimacion de la severidad delaenfermedad . . . . . .. ... ... ... ... ... 36
2.7 Sistemas de informacion para el monitoreo agricola . . . . . . ... ... ... ... 36
2.7.1 Aplicacionesweb . . . . . . ... .. 37
2.7.2 Aplicacionesméviles. . . . . . .. ... 37
2.7.3 Arquitectura cliente-servidor . . . . . .. ... ... o 38
274 APIREST . . . . . e 38
28 EstadodelArte . . . . . . . 39
2.8.1 Aplicaciones de YOLO enelcultivodecacao . . . .. ... ... ....... 39

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25



11

29 Sintesisdelestadodelarte . . . . .. .. ... oL 41

3 Metodologia 43
3.1 Metodologia de desarrollo de la investigacion. . . . . . ... .. ... ........ 43
3.2 Metodologiadedesarrollo . . . . . .. ... .. ... ... 44
3.2.1 Fase 1. Levantamiento de requerimientos . . . . . .. .. ... ... ... .. 45

3.2.2 Fase 2. Disefiodelsistema . .. ... ... ... ... ... .. ... . ..., 48

3.2.3 Fase3.Implementacion . . . . . .. .. ... ... 51

3.2.4 Preparacion del conjuntodedatos . . . . . ... ... ... L. 55

3.25 Fase4.Pruebas . . .. . . . . ... 58

3.26 Faseb5.Validacién . . . . . . ... 59

3.3 Disponibilidad del codigofuente . . . . . ... ... ... Lo 59

4 Andlisis y discusion de los resultados 61
4.1 Resultados funcionales . . . . .. ... . . . . ... ... 61
4.1.1 Validacion de las funcionalidades del administrador . . . . . . .. ... ... 61

4.1.2 Validacién de las funcionalidades del técnico . . . . .. ... ... ...... 65

4.1.3 Validacion de las funcionalidades del agricultor . . . . . .. ... ... .. .. 70

4.2 Resultadosnofuncionales. . . . . . . ... .. ... ... ... 72
4.2.1 Integracidon entreloscomponentes . . . . .. .. .. .. ... .. ..., 72

422 Controldeacceso . . . . . . . . . . ... 73

4.2.3 Compatibilidad entre las aplicaciones . . . . ... ... ............ 73

4.2.4 Persistenciade lainformacion . . .. .. .. .. ... . o oL 74

4.3 Evaluacioén de los modelos de visién artificial . . . ... ... ... ... ....... 74
4.3.1 Evaluacion del modelodemadurez . . . .. .. .. .. .. ... ... .... 74

4.3.2 Evaluacion del modelo de enfermedades . . . . . . .. ... ... ...... 80

44 Discusionderesultados . . . . . . . .. L 86

5 Conclusiones y recomendaciones 88
51 Conclusiones . . . . . . . . e 88
5.2 Recomendaciones . . . . . . . . . . . ... 89
5.3 Trabajosfuturos . . . . . . . . . . .. 89
Referencias Bibliograficas 90

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25



12

iINDICE DE FIGURAS

Figura 1. Metodologia de desarrollo de lainvestigaciéon . . . . . . . .. ... ... .... 44
Figura 2. Etapas del modelo de desarrollo en cascada empleadas durante la implemen-

tacion del sistema. . . . . . . ... 45
Figura 3. Diagrama general de casos de uso del sistema. . . . . ... ... ... .... 46
Figura 4. Arquitectura de plataforma web y moviil para planificacion de cosecha de ca-

cao basada en vision artificial. . . . ... ... o0 0oL 49
Figura 5. Modelo entidad-relacion delabasededatos. . . . . . .. .. ... ... .... 50
Figura 6. EstructuradelBackend. . . . . . . . . . . . . .. ... .. ... 52
Figura 7. Implementacion fisica de la base de datos en PostgreSQL (Supabase). . . . . 55
Figura 8. Servicio de IA implementado utilizando FastAPI. . . . .. ... ... ...... 56
Figura 9. Flujo de procesamiento de una captura y entrega de resultados. . . . . . . . . 57
Figura 10. Prueba de funcionamiento de un endpoint de la API REST implementada para

la consulta de lotes mediante autenticacion JWT. . . . . . . .. ... ... ... 58
Figura 11. Procesamiento de grabacion de imagenes de mazorcas de cacao durante la

validacion funcional de la plataforma en el lote Valle Hermoso. . . . . . . . .. 59

Figura 12. Gestion de usuarios disponible para el rol administrador en las aplicaciones

webymovil. . ... 62
Figura 13. Gestion de lotes disponible para el rol administrador en las aplicaciones web

ymovil. . . e e 63
Figura 14. Consulta de la planificacion de cosecha desde las aplicaciones web y movil. . 64
Figura 15. Modulo de reportes disponible para el rol administrador en las aplicaciones

webymovil. ... 64
Figura 16. Consulta de lotes desde las aplicaciones web y moévil para el rol técnico. . . . 65
Figura 17. Registro de capturas para el analisis del cultivo desde la aplicaciéon mévil. . . . 66
Figura 18. Resultado del analisis obtenido para una captura del lote Valle Hermoso. . . . 67
Figura 19. Historial de capturasingresadas. . . . . . . .. .. .. .. .. ... ....... 68
Figura 20. Planificacion de la cosecha desde el rol de técnico. . . . . . ... ... .... 69
Figura 21. Reporte técnico de planificacionde cosecha. . . . . . . . ... ... ... ... 69
Figura 22. Vista de lotes asignados por agricultor. . . . . .. ... ... ... ... .... 70
Figura 23. Diagnosticos desde el rol de agricultor. . . . . . . . ... ... ... ...... 71
Figura 24. Planificacion de cosecha de lotes asignados al agricultor. . . . . . . ... ... 72
Figura 25. Curva F1-score confianza del modelo de madurez basado en YOLOVS. . . . . 75
Figura 26. Curva precisién—confianza del modelo de madurez basado en YOLOv8. ... 76
Figura 27. Curva sensibilidad—confianza del modelo de madurez basado en YOLOvVS. . . 77
Figura 28. Curva Precision—Sensibilidad del modelo de madurez basado en YOLOvS8. . . 78
Figura 29. Matriz de confusion del modelo de madurez basado en YOLOvVS8. . .. .. .. 80

Figura 30. Curva F1-modelo de confianza en enfermedades fundamentado en YOLOvS8. 81
Figura 31. Curva precision—confianza del modelo de enfermedades basado en YOLOv8. 82
Figura 32. Curva de sensibilidad—nivel de confianza del modelo de enfermedades funda-
mentadoen YOLOVS. . . . . . . . . ... 83
Figura 33. Curva Precision—Sensibilidad del modelo de enfermedades basado en YOLOvS8. 84
Figura 34. Matriz de confusion normalizada del modelo de enfermedades basado en YO-
LOVB. . . . e 85

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25



13

iINDICE DE TABLAS

Tabla 1.

Tabla 2.
Tabla 3.
Tabla 4.

Tabla 5.
Tabla 6.

Comparacion de trabajos relacionados con la presente investigacion . . . . . . 41
Aplicacién del modelo en cascada durante el desarrollo del proyecto . . . . . . 45
Requerimientos funcionales del sistema . . . . .. .. .. ... ... ...... 47
Requerimientos no funcionales del sistema . . . . .. .. ... ... ...... 48
Resultados de precision promedio por clase del modelo de madurez. . . . . . . 79
Resultados de precision promedio por clase del modelo de enfermedades. . . . 84

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25



14

Resumen

Gestion de la cosecha de cacao para una mejor produccién. La gestion de la cosecha de cacao
necesita disponer de informacion sobre el estado de salud de las vainas y la madurez para que
la toma de decisiones sea eficaz en la produccién. Basta con que muchas fincas cacaoteras aun
tengan que depender de inspecciones visuales para tal informacién. Para ayudar a planear la
cosecha, este estudio propone un sistema web y movil que permite automatizar el proceso
empleando la tecnologia de vision artificial. El sistema se disefié basado en el modelo de
cascada. La plataforma introduce funcionalidades para usuarios, grupos de usuarios, capturas,
diagnésticos, planificacién de cosechas e informes, lo que proporciona mayor coherencia para
administradores, técnicos y agricultores a la hora de mantener la informacion estructurada y
accesible. Validacion de la funcionalidad: en el campo (Valle Hermoso, surco entre Peru y Bolivia,
a 3639 m), los mdédulos base estaban en funcionamiento y los diversos elementos del sistema
interactuaban entre si. En lo que respecta a los modelos de vision artificial, un mAP@0.5 de
0.710 y 0.750 para la clasificacién de madurez y deteccion de enfermedades, respectivamente,

indicando buen desempefio en apoyo al monitoreo de cultivos y la planificacion de cosechas.

Palabras clave: cacao CCN-51, vision artificial, YOLOv8n, planificacion de cosecha,

diagndstico fitosanitario.
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Abstract

For the cocoa harvest planning process to work accurately, reliable information about the ripening
and health status of cocoa pods is necessary. Many plantations still depend on visual inspections
and the use of manual records to gather this data from trees, which makes it difficult to conduct
timely crop analysis. To tackle these problems, this project developed a web and mobile
application utilizing computer vision methods to support cocoa harvest planning for the cocoa
type CCN-51. The application is designed in accordance with the Waterfall model and consists of
a web application designed with React and TypeScript, a mobile application developed with
React Native and Expo technologies, a RESTful APl made with Node.js, Express and TypeScript,
a PostgreSQL database, and artificial intelligence microservices designed with FastAPI
technology. To address the image processing task, two computer vision models were created: the
first determines whether a cocoa pod is ripening, while the second identifies diseases. Functional
tests were performed in Valle Hermoso, where the functionality of all key modules of the system
and the ability of the platform components to interact were tested. The use of computer vision
achieved mAP@0.5 of 0.710 for ripeness-stage classification and 0.750 for disease detection,

which supports the applicability of the framework for crop monitoring and management.

Keywords: CCN-51 cocoa, computer vision, YOLOv8n, harvest planning, plant disease

detection.
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Capitulo 1

Introduccion

El cacao es uno de los principales productos agricolas del Ecuador y representa una fuente de
ingresos para miles de productores ubicados en diferentes provincias del pais [1]. Entre las
variedades que se cultivan, el clon CCN-51 se destaca por su elevada produccion, por su
adaptabilidad a diferentes condiciones ambientales y por la contribucién que realiza a la
produccion nacional [2]. Por lo tanto, el cultivo de esta planta y la planificacion de la cosecha se
ven afectados por estos factores, lo que se traduce en el producto y en los ingresos que obtiene
el agricultor en cada periodo de produccién. Con el fin de conocer el estado de los frutos y la
posible afectacion en la produccion de los mismos, se recomiendan inspecciones periodicas
durante el desarrollo del cultivo [2].

La informacion recabada en estas visitas se utiliza para apoyar la planificacion de la cosechay la
definicion de la estrategia relacionada con el manejo fito-sanitario del cultivo [3]. No obstante, su
utilidad estriba en que los registros sean sencillos de organizar y consultar. En varias fincas la
informacién recabada durante las inspecciones no ha cambiado de ser anotada manualmente en
papel, archivada como fotografias, o documentacién con archivos separados [3]. Esto complica
un poco la tarea de revisar el historial de un lote para luego comparar los resultados obtenidos
en diferentes fechas y para hacer un seguimiento continuo del cultivo [3]. Por lo tanto, la
informacion con que se realiza la planificacion para la cosecha se encuentra generalmente
dispersa y desorganizada.

Las enfermedades del cacao siguen siendo una de las mayores fuentes de pérdida de
produccion cuando no se detectan a tiempo [4]. Entre las mas representativas se cuentan la
moniliasis y la fitoftora, por los efectos que causan sobre el rendimiento y la calidad de los frutos
[5]. Para ello, contar con herramientas que faciliten el seguimiento sanitario del cultivo puede
permitir la deteccién de estos problemas con mayor anticipacién. Los desarrollos en agricultura
de precision (AP) han posibilitado la integracion de tecnologias digitales para asistir en diversas
tareas asociadas al manejo de los cultivos [3].

Entre ellas, la visién por computador ha mostrado buenos resultados en aplicaciones como la
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madurez del fruto de forma automatica y la deteccién de enfermedades por medio del analisis de
imagenes [3]. Sin embargo, gran parte de estas investigaciones se centran en el rendimiento de
los modelos de inteligencia artificial y poco atienden al manejo de la informacién generada en las
inspecciones.

Se desarroll6 en este trabajo una plataforma web y movil para la planificacién de la cosecha de
cacao CCN-51 utilizando técnicas de vision artificial. La plataforma cubre desde la administracion
de usuarios, lotes, capturas de imagenes y diagnésticos fito-sanitarios hasta la planificacion de la
cosecha y reportes en un Unico sistema. De esta manera la informacién generada en las
inspecciones siempre esta ordenada y es consultable para hacer seguimiento de los cultivos.

La plataforma fue construida con una arquitectura cliente-servidor. Consiste en una aplicacién
web creada con React y TypeScript, una aplicacion movil desarrollada con React Native y Expo,
una API REST hecha con Node.js y Express, una base de datos PostgreSQL gestionada por
Supabase y un microservicio que procesa imagenes en FastAPl. También, se aprovechd
Cloudflare R2 para guardarlas imagenes y autenticacion basada en JSON Web Tokens (JWT)
para gestion de acceso de usuarios. Esto hace mas facil que cada médulo sea mantenido y la
separacioén de la gestion de la plataforma de la computacién realizada por los modelos de visién
artificial.

Se entrenaron dos modelos basados en la variante YOLOv8n para el procesamiento de
imagenes. Uno se us6 para distinguir el nivel de madurez de las mazorcas y el otro para
identificar enfermedades en los frutos. Los dos modelos se implementaron en la plataforma de
forma que los resultados obtenidos quedaban almacenados en el historial de cada lote y podian
ser consultados segun el rol de usuario.

Este documento esta dividido en cinco capitulos. El Capitulo 1 incluye el planteamiento, los
objetivos y la justificacién de la investigacidn. Antecedentes técnicos relacionados con el cultivo
del cacao, la visién por computador y las tecnologias utilizadas son discutidos en el Capitulo 2.
Metodologia y desarrollo de la plataforma se describen en el Capitulo 3. Capitulo 4 presenta los
resultados de la validacion funcional y la evaluacién en los modelos de visién artificial.
Finalmente, en el capitulo 5 se presentan las conclusiones, recomendaciones y trabajos futuros

derivados de la investigacion.
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1.1 Planteamiento del problema

1.1.1 Contexto general

El cacao constituye uno de los principales productos agricolas del Ecuador y representa una
fuente importante de ingresos para miles de pequenos y medianos productores del pais [1].
Ademas de su importancia econémica, este cultivo forma parte de las actividades que aportan al
sector agroexportador nacional y requiere un manejo adecuado para mantener su productividad
y calidad [6], [7]. En este contexto, el seguimiento permanente del cultivo resulta fundamental
para apoyar las actividades de produccién.

El manejo de una plantacion de cacao requiere realizar inspecciones periddicas para evaluar el
estado fitosanitario, el desarrollo de las mazorcas y las condiciones presentes en cada lote [2].
Estas actividades proporcionan informacién que sirve de apoyo para planificar la cosecha y
definir las labores agronémicas que deben ejecutarse durante el ciclo del cultivo [1]. Sin
embargo, la utilidad de esta informacién depende de que pueda registrarse y consultarse de
manera organizada.

La agricultura de precision ha incorporado tecnologias digitales que permiten mejorar el
monitoreo de los cultivos y apoyar la toma de decisiones mediante el uso de informacién
obtenida en campo [8]. Del mismo modo, el analisis de datos agricolas y el empleo de
herramientas tecnoldgicas han contribuido a optimizar la gestion de los procesos productivos en
diferentes sistemas agricolas [9]. A pesar de estos avances, su incorporacion en el manejo

cotidiano de plantaciones de cacao todavia es limitada.

1.1.2 Situacioén actual

En las plantaciones de cacao de Santo Domingo de los Tsachilas, las labores de produccién se
desarrollan en fincas con diferentes caracteristicas de manejo y niveles tecnoldgicos, donde el
seguimiento del cultivo forma parte de las actividades habituales realizadas por los productores
[10]. Durante las inspecciones de campo se evalua el estado de las mazorcas y se identifican
posibles sintomas de enfermedades para apoyar las decisiones relacionadas con el manejo del
cultivo [2]. Como resultado, gran parte de las decisiones dependen de la informacién obtenida

durante cada recorrido realizado en el lote.
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Los registros generados durante estas actividades generalmente se conservan mediante
anotaciones manuales, fotografias o archivos almacenados de forma independiente [9]. Esta
forma de trabajo dificulta consultar inspecciones anteriores, comparar resultados entre diferentes
fechas y mantener un historial organizado de cada lote [11]. En consecuencia, el seguimiento del
cultivo demanda mas tiempo y limita la disponibilidad de informacion para apoyar la toma de
decisiones.

Las enfermedades del cacao representan una de las principales causas de pérdidas durante la
produccién cuando no son identificadas oportunamente [12]. Entre las mas importantes se
encuentran la moniliasis y la fitéftora, debido al impacto que generan sobre el rendimiento y la
calidad de los frutos [13], [14]. Esta situacién hace necesario realizar un monitoreo continuo que

permita detectar estos problemas antes de que afecten una mayor cantidad de plantas.

1.1.3 Brecha o problema especifico

Las técnicas de vision por computador y aprendizaje profundo han demostrado resultados
favorables en tareas relacionadas con la deteccion y clasificacién automatica de objetos
mediante imagenes digitales [15], [16]. Asimismo, diferentes investigaciones han aplicado estas
tecnologias para identificar enfermedades y estados de madurez en cultivos de cacao con
resultados prometedores [17], [18]. La mayoria de estos trabajos se concentra en el desarrollo
de los modelos y no en la integracion de una plataforma que facilite la gestion de la informacion
obtenida durante las inspecciones.

Los sistemas de informacion permiten organizar registros historicos y facilitar la consulta de
datos generados durante un proceso determinado [9]. Por otra parte, la agricultura de precisién
promueve el uso de herramientas digitales para apoyar el seguimiento de los cultivos y mejorar
la toma de decisiones basada en informacion objetiva [8], [11]. En este contexto, surge la
necesidad de desarrollar una plataforma que integre la informacién generada durante las
inspecciones del cultivo y facilite su gestién en un Unico sistema permitiendo mantener
organizados los registros de usuarios, lotes, capturas, diagndsticos fitosanitarios y planificacion

de cosecha para apoyar el seguimiento del cultivo y la toma de decisiones.
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1.2 Formulacion del problema

¢, De qué manera una plataforma web y movil, integrada con técnicas de visién artificial, puede
apoyar la planificacion de la cosecha de cacao CCN-51 mediante la identificacion del estado
sanitario y del nivel de madurez de las mazorcas, asi como el registro, almacenamiento y

consulta de la informacién generada durante las inspecciones de campo?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo general

Desarrollar una plataforma web y moévil basada en vision artificial que apoye el diagndstico del
estado sanitario, la identificacién del nivel de madurez y la planificacion de la cosecha en cultivos

de cacao CCN-51 de la zona de Santo Domingo de los Tsachilas.

1.3.2 Objetivos especificos

1. Preparar el conjunto de datos de imagenes de mazorcas de cacao destinado al

entrenamiento y evaluacién de modelos de vision artificial.

2. Desarrollar e integrar la arquitectura de la plataforma para la gestion de usuarios, lotes,

capturas, diagnosticos y planificacion de cosecha.

3. Desarrollar aplicaciones web y movil que permitan la interaccion con la plataforma y la

consulta de la informacion agricola.

4. Validar funcionalmente la plataforma y evaluar el desempeno de los modelos de vision

artificial en un entorno real.

1.4 Justificacion

La planificacion de la cosecha permite organizar las actividades relacionadas con la recoleccion
del cacao a partir del seguimiento del desarrollo de las mazorcas y del estado general del cultivo
[1], [2]. El uso de herramientas digitales en la agricultura facilita el registro de informacion, la
consulta de datos histéricos y el apoyo a la toma de decisiones durante las labores de
produccion [9], [11]. En este contexto, la plataforma propuesta busca centralizar la informacion
obtenida durante las inspecciones y facilitar su gestion dentro de un Unico sistema.
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La condicion sanitaria y el nivel de madurez de las mazorcas constituyen criterios importantes
para planificar la cosecha y reducir pérdidas durante la produccion [12], [19]. Enfermedades
como la moniliasis y la fitoftora pueden afectar significativamente el rendimiento del cultivo
cuando no son detectadas de manera oportuna [13], [14]. Por esta razén, incorporar
herramientas que apoyen la identificacion de estas condiciones puede contribuir al seguimiento
del cultivo.

Los avances en vision por computador y aprendizaje profundo han permitido desarrollar modelos
capaces de detectar y clasificar objetos mediante imagenes con resultados favorables en
aplicaciones agricolas [15], [20]. De tal manera, diversos estudios han aplicado estas técnicas
para identificar enfermedades y estados de madurez en mazorcas mediante dispositivos méviles
y modelos de aprendizaje profundo [17], [18]. La integracién de estas tecnologias en una
plataforma web y maovil permite complementar las actividades realizadas durante las
inspecciones de campo.

Los grados-dia de desarrollo constituyen un indicador ampliamente utilizado para estimar el
crecimiento de diferentes cultivos a partir de la acumulacioén térmica [21], [22]. Sin embargo, este
indicador debe complementarse con observaciones de campo relacionadas con la madurez de
los frutos y el estado sanitario del cultivo para apoyar la planificaciéon de las labores agricolas
[22]. La plataforma integra esta informacion con los resultados obtenidos mediante vision
artificial para proporcionar un mayor contexto durante la planificacion de la cosecha, asimismo,
esta investigacion integra conocimientos relacionados con desarrollo de software, bases de

datos, inteligencia artificial y agricultura de precision aplicados al cultivo de cacao.
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Capitulo 2

Marco Teérico

El proceso de desarrollo de una plataforma de monitoreo para la agricultura necesita que se
integren conocimientos relacionados con el cultivo del cacao, las enfermedades fitosanitarias, la
agricultura de precision, la visién por computador o invencién y la utilizacion de sistemas de
informacion [9], [20]. Estos temas proporcionan las bases para el aprendizaje de las tecnologias
gue se emplean en el desarrollo de la plataforma y la relacién que mantienen las que se
requieren[15], [23].

En este capitulo se introducen los conceptos fundamentales en los que se basa el trabajo. Se
describen en primer lugar aspectos relativos al cultivo del cacao y a las enfermedades de mayor
impacto. A continuacién se presentan los principios basicos de la inteligencia artificial, vision
computacional y los sistemas de informacién empleados para la implementacion de la
plataforma. Finalmente, se hace una revisién de trabajos recientes que permiten detectar la
situacién actual del problema de investigacién y la carencia de soluciones que integren, en una
unica herramienta, estas tecnologias.

El cultivo del cacao presenta caracteristicas agronémicas especificas en cuanto al desarrollo de
la vaina, la incidencia de enfermedades y el manejo de la cosecha [1], [19]. Asimismo, los
avances en inteligencia artificial (I1A) y aprendizaje profundo han propiciado el desarrollo de
herramientas capaces de procesar imagenes agricolas y facilitar diversas tareas de monitoreo
[16], [20]. Esta combinacion de conocimientos constituye la base sobre la que se fundamenta la
propuesta presentada en este trabajo.

Finalmente, se revisan investigaciones relacionadas con la aplicacion de vision por computador
en cultivos de cacao, identificando sus principales aportes y limitaciones [17], [24]. Este analisis
permite establecer el contexto tecnolégico actual y reconocer la necesidad de integrar modelos
de inteligencia artificial con sistemas de informacion orientados al seguimiento del cultivo [18],
[25]. A partir de esta revision se fundamenta la propuesta desarrollada en la presente

investigacion.
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2.1 El cultivo del cacao

El cacao (Theobroma cacao L.) es un cultivo tropical de gran importancia econémica porque
constituye la materia prima para la elaboracion de chocolate y otros productos derivados,
ademas de generar ingresos para millones de productores en diferentes regiones del mundo [7],
[26]. En el Ecuador ocupa un lugar importante dentro de las exportaciones agricolas y
representa una actividad relevante para numerosas familias dedicadas a su produccion [1], [6].
Debido a estas caracteristicas, el uso de herramientas tecnolégicas orientadas al manejo del
cultivo ha despertado un creciente interés.

El manejo de una plantacion de cacao comprende actividades relacionadas con el monitoreo del
desarrollo de las mazorcas, la identificacion de enfermedades, el control fitosanitario y la
planificacion de la cosecha [1]. La informacion obtenida durante estas labores sirve de apoyo
para definir intervenciones oportunas y evaluar el comportamiento del cultivo a lo largo de su
ciclo productivo [6], [26]. Por esta razén, mantener registros organizados de las inspecciones

facilita el seguimiento del cultivo y respalda la toma de decisiones durante la produccion.

2.1.1 El clon CCN-51

El clon CCN-51 (Coleccion Castro Naranjal 51) es una de las variedades de cacao mas
cultivadas en el Ecuador debido a su productividad, capacidad de adaptacién y estabilidad en el
rendimiento bajo diferentes condiciones de manejo [1]. Estas caracteristicas han favorecido su
expansion en varias zonas productoras del pais y lo convierten en una alternativa ampliamente
utilizada para la produccién comercial [1], [6]. Por este motivo, fue seleccionado como objeto de
estudio en la presente investigacion.

Durante el proceso de desarrollo, las mazorcas del clon CCN-51 experimentan cambios
progresivos en su coloracién, textura y apariencia superficial que reflejan su estado de madurez
[1]. Asimismo, factores como la iluminacion, la humedad, la edad fisioldgica del fruto y las
condiciones ambientales pueden modificar su apariencia visual, generando diferencias entre
frutos que pertenecen al mismo estado de desarrollo [24]. Esta variabilidad constituye uno de los
principales desafios para los sistemas de vision por computador encargados de analizar
imagenes capturadas en condiciones reales de campo.

Desde la perspectiva de la inteligencia artificial, estas variaciones hacen necesario utilizar
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conjuntos de datos que representen adecuadamente las diferentes condiciones presentes
durante la captura de imagenes [20]. La calidad y diversidad de las imagenes empleadas
durante el entrenamiento influyen directamente en la capacidad de los modelos para reconocer
patrones y generalizar correctamente frente a nuevos escenarios [23], [27]. En consecuencia, la
seleccion del conjunto de datos constituye un aspecto fundamental para obtener resultados

confiables durante la identificacion del estado de madurez y de las enfermedades del cacao.

2.1.2 Enfermedades del cacao

Las enfermedades fitopatolégicas constituyen uno de los principales factores que limitan la
productividad del cultivo de cacao, debido a que afectan el desarrollo de las mazorcas y reducen
tanto la cantidad como la calidad de la produccién obtenida [12], [19]. Entre las enfermedades de
mayor impacto se encuentran la moniliasis y la fitéftora, las cuales ocasionan pérdidas
economicas significativas en las principales regiones productoras de cacao cuando no son
detectadas y controladas oportunamente [13], [14]. Su identificacién temprana representa una
actividad fundamental dentro del manejo fitosanitario del cultivo.

El monitoreo de estas enfermedades se realiza habitualmente mediante inspecciones visuales
efectuadas por agricultores o técnicos durante los recorridos de campo [1]. Este procedimiento
permite identificar sintomas visibles en las mazorcas; sin embargo, depende de la experiencia
del evaluador y generalmente requiere recorrer grandes extensiones de cultivo para obtener una
valoracion completa [12], [19]. Estas limitaciones han impulsado el desarrollo de herramientas
basadas en vision por computador que apoyen el diagndstico fitosanitario durante las
inspecciones.

Las manifestaciones visuales de las enfermedades pueden variar segun el estado de desarrollo
del fruto, el avance de la infeccion y las condiciones ambientales presentes durante la captura de
las imagenes [24]. Ademas, algunas lesiones presentan caracteristicas similares a danos
mecanicos o cambios naturales asociados con la maduracién del fruto, lo que incrementa la
complejidad del proceso de identificacion [20]. Por esta razén, es necesario comprender las
caracteristicas de las principales enfermedades antes de abordar los modelos de inteligencia

artificial empleados para su deteccion.

= Moniliasis:
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La moniliasis es una enfermedad causada por hongos Moniliophthora roreri, una de las
principales enfermedades que afectan la produccion de cacao en Latinoamérica [13]. La
enfermedad infecta las vainas, provocando deformaciones y necrosis, y grandes pérdidas
de rendimiento si no se toman medidas oportunas para controlarla [12], [19]. Debido a su
importancia, la moniliasis reviste gran interés en lo que respecta a los aspectos

fitosanitarios relacionados con este cultivo.

En la fase inicial de la infeccidn, no se observan sintomas, ya que los cambios en las capas
visibles de la piel se producen gradualmente durante el desarrollo del hongo [13].
Posteriormente, pueden observarse manchas, deformaciones y una esporulacion
blanquecina tipica, lo que permite su identificacion en etapas avanzadas de la enfermedad
[12]. La diversidad de estos sintomas supone un reto para el reconocimiento automatico

basado en imagenes.

Desde la perspectiva de la vision por computador, la moniliasis presenta cambios de color,
textura y forma que dependen del grado de avance de la infeccion y de las condiciones
bajo las cuales se capturan las imagenes [24]. Estas variaciones incrementan la
complejidad del entrenamiento de los modelos de inteligencia artificial, ya que es necesario
aprender patrones representativos de diferentes escenarios [20]. En consecuencia,
disponer de imagenes variadas resulta fundamental para mejorar la capacidad de

generalizacién del modelo.

= Fitéftora:

La fitoftora, conocida también como mazorca negra, es una enfermedad causada
principalmente por especies del género Phytophthora, siendo Phytophthora palmivora una
de las mas frecuentes en los cultivos de cacao [14]. Su desarrollo se favorece en
ambientes con alta humedad y precipitaciones frecuentes, condiciones que facilitan la
propagacion del patégeno y aumentan el riesgo de infeccion en las plantaciones [12], [19].
Debido a su rapida dispersion, esta enfermedad representa una de las principales causas

de pérdidas durante la produccion de cacao.

Los primeros sintomas suelen manifestarse mediante pequefias manchas oscuras sobre la
superficie de la mazorca, las cuales aumentan progresivamente hasta cubrir gran parte del
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fruto y provocar necrosis de los tejidos afectados [14]. Cuando la enfermedad no es
controlada oportunamente, el deterioro de las mazorcas reduce significativamente la
calidad y el rendimiento de la cosecha [12]. Estas caracteristicas hacen necesario realizar
inspecciones periddicas para identificar los frutos afectados antes de que la infeccién

continue propagandose.

Desde la perspectiva de la visiéon por computador, la fitdftora presenta desafios
relacionados con la similitud existente entre algunos sintomas de la enfermedad, las
sombras producidas por el follaje y los cambios naturales de coloracién durante la
maduracion del fruto [20]. Por ello, los modelos de inteligencia artificial deben aprender
patrones asociados con la textura, la distribucién de las lesiones y otras caracteristicas
visuales que permitan diferenciar esta enfermedad de otras condiciones presentes en el
cultivo [24]. Esta diferenciacion resulta fundamental para mejorar la confiabilidad de las

predicciones realizadas por el sistema.

2.2 Agricultura de precision y planificacion de la cosecha

La agricultura de precisién reune un conjunto de tecnologias que permiten recopilar, procesar y
analizar informacion del cultivo para apoyar la toma de decisiones durante la produccion [8], [11].
Su aplicacion considera que las condiciones dentro de una plantacion no son uniformes, por lo
que las labores agricolas pueden adaptarse a las necesidades de cada éarea [9], [11]. Gracias a
ello, las decisiones dejan de basarse unicamente en la experiencia del agricultor y pasan a
complementarse con informacién obtenida directamente en campo.

El desarrollo de sensores, dispositivos mdviles, sistemas de posicionamiento global, imagenes
aéreas e inteligencia artificial ha impulsado la evolucién de la agricultura de precision durante las
ultimas décadas [9]. Estas tecnologias permiten registrar informacion relacionada con el estado
del cultivo, analizar grandes volumenes de datos y generar herramientas que facilitan el
monitoreo, el control fitosanitario y la planificacion de las actividades agricolas [9], [20]. Como
resultado, los productores disponen de informacion mas organizada para evaluar el
comportamiento de sus cultivos a lo largo del tiempo.

En cultivos perennes como el cacao, la agricultura de precision favorece el seguimiento continuo
del desarrollo de las plantas mediante registros histéricos asociados a cada lote de produccion
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[1]. La disponibilidad de esta informacion facilita la identificacion de tendencias relacionadas con
la aparicion de enfermedades, la evolucién del estado de madurez y el comportamiento
productivo del cultivo [9], [11]. Estas caracteristicas proporcionan una base adecuada para

incorporar herramientas que apoyen la planificacién de la cosecha.

2.2.1 Planificacion de Ia cosecha

La planificacién de la cosecha comprende el conjunto de actividades orientadas a determinar el
momento adecuado para realizar la recoleccion de los frutos, considerando su estado de
desarrollo, las condiciones del cultivo y la disponibilidad de recursos para ejecutar esta labor [1],
[7]. Una planificacion adecuada contribuye a mejorar la calidad del producto obtenido, optimizar
el uso de mano de obra y reducir pérdidas ocasionadas por frutos sobremaduros o afectados por
enfermedades [6], [26]. Por ello, constituye una de las etapas mas importantes dentro del
manejo del cultivo.

Tradicionalmente, esta planificacion se realiza mediante inspecciones periddicas efectuadas por
agricultores o técnicos, quienes evaluan visualmente el estado de las mazorcas y programan las
actividades de cosecha de acuerdo con su experiencia [1]. Aunque este procedimiento continta
siendo ampliamente utilizado, puede verse afectado por la subjetividad de las observaciones, la
dificultad para conservar registros historicos y el tiempo requerido para recorrer grandes
extensiones de cultivo [9], [11]. Estas limitaciones han motivado la incorporacién de herramientas
digitales que complementen las actividades desarrolladas en campo.

Las plataformas de informacion agricola permiten registrar inspecciones, almacenar imagenes,
consultar el historial de cada lote e integrar los resultados obtenidos mediante modelos de
inteligencia artificial [9]. La combinacién de estas funcionalidades proporciona informacion
organizada que facilita el seguimiento del cultivo y contribuye a respaldar las decisiones
relacionadas con la planificacion de la cosecha [11], [20]. En este contexto, la planificacién deja
de depender unicamente de la experiencia del agricultor y puede complementarse con

informacion registrada durante todo el ciclo productivo.
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2.2.2 Grados Dia de Desarrollo (Growing Degree Days)

Los Grados Dia de Desarrollo (Growing Degree Days, GDD) constituyen un indicador utilizado
para estimar el desarrollo fenolégico de los cultivos a partir de la acumulacion de calor disponible
durante su ciclo de crecimiento [21]. Este método parte del principio de que el crecimiento de las
plantas depende de la temperatura y considera unicamente la energia térmica acumulada por
encima de una temperatura base especifica para cada especie [22]. Por esta razén, los GDD son
ampliamente empleados como una herramienta de apoyo para la planificacion de actividades
agricolas.

El calculo de los GDD se realiza utilizando la temperatura maxima y minima registradas durante
el dia, junto con la temperatura base del cultivo, obteniendo una estimacion de la acumulacion
térmica diaria [21]. La suma de estos valores a lo largo del tiempo permite aproximar el progreso
del desarrollo fisioldgico de la planta y establecer referencias para diferentes etapas del cultivo
[22]. La expresion utilizada para calcular los Grados Dia de Desarrollo se presenta en la

Ecuacion 2.1.

Tmax + Tmin

G D Diario = max ( 5

- Tbasm 0) (21)
donde:

» T4 COrresponde a la temperatura maxima registrada durante el dia.
» T, representa la temperatura minima registrada durante el dia.

®» Ty, COrresponde a la temperatura base del cultivo.

Cuando el resultado de la diferencia térmica es inferior a cero, el valor del GDD diario se
establece en cero, debido a que las temperaturas inferiores a la temperatura base no contribuyen
a la acumulacion térmica considerada para el desarrollo del cultivo. Los valores obtenidos
diariamente se suman durante el periodo de seguimiento para determinar los GDD acumulados.
En el caso del cacao, la temperatura base utilizada para el calculo depende del proceso
fisiolégico analizado. Para el crecimiento vegetativo se han reportado temperaturas base

superiores a las utilizadas para el desarrollo del fruto. En particular, Romero Vergel et al. [28]
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sefalan que la temperatura base para el crecimiento de las mazorcas se encuentra entre 9 y
12.9°C y emplean un valor de 10 °C para calcular el tiempo térmico requerido durante su
desarrollo. A partir de este antecedente, en la presente investigacion se adopté una temperatura

base de 10 °C como referencia para el modulo de planificacion de la cosecha.

2.2.3 Aplicacion de los GDD en Ia planificacion de la cosecha del cacao

La acumulacion de Grados Dia de Desarrollo ha sido utilizada en diferentes cultivos como una
herramienta para estimar el avance del desarrollo fenolégico y apoyar la programacion de
actividades agricolas [21], [22]. En muchos cultivos, la suma de los grados dia de crecimiento
(GDD) se ha utilizado para determinar las etapas fenolégicas y planificar los tratamientos [22]. Si
bien la actividad fisiologica del cacao depende de diversos factores ambientales, los datos
térmicos pueden servir como criterio Util para evaluar la duracion de algunas etapas de
crecimiento.

Los grados dia de crecimiento (GDD), combinados con registros histéricos, observaciones de
campo e informacion sobre la etapa de madurez de las mazorcas, pueden dar como resultado
predicciones mas fiables de las posibles fechas de cosecha. [21]. Esta integracién contribuye a
reducir la dependencia de evaluaciones completamente subjetivas y facilita la planificacion de
recorridos técnicos para verificar las condiciones reales del cultivo [22]. De esta manera, la
informacion disponible ofrece un mayor respaldo para la toma de decisiones durante la cosecha.
En la presente investigacion, los GDD constituyen el fundamento teérico del médulo de
planificacion implementado en la plataforma. Para este propdsito se adopté una temperatura
base de 10°C, considerando los valores reportados para el crecimiento de las mazorcas de
cacao [28]. La acumulacion térmica se utiliza como un indicador del avance del desarrollo del
fruto y como una referencia para estimar el periodo probable de cosecha. No obstante, la
estimacién generada por el sistema se considera una herramienta de apoyo y no sustituye las

inspecciones de campo ni el criterio técnico del agricultor o del especialista.

2.3 Inteligencia artificial aplicada a la agricultura

La inteligencia artificial agrupa técnicas que permiten desarrollar sistemas capaces de aprender

a partir de datos, reconocer patrones y apoyar la toma de decisiones [16], [23]. En los Ultimos
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afos su uso se ha extendido a diferentes areas debido al crecimiento de la capacidad de
procesamiento y a la disponibilidad de grandes volumenes de informacion [20]. En el sector
agricola, estas herramientas se han convertido en un apoyo para automatizar tareas de
monitoreo y andlisis del cultivo.

En el ambito agricola, la inteligencia artificial se utiliza para apoyar tareas como el monitoreo de
cultivos, la deteccidon de enfermedades, la estimacion del rendimiento, el reconocimiento de
malezas y la automatizacion de procesos de inspeccion [20], [25]. La mayoria de estas
aplicaciones emplean informacién obtenida mediante imagenes, sensores o registros histéricos
para generar modelos capaces de identificar patrones relevantes para el manejo del cultivo [9],
[20]. Como consecuencia, la IA se ha transformado en un recurso de ayuda para aumentar la
eficacia de las labores agricolas. En este estudio, se utiliza la inteligencia artificial para examinar
imagenes de mazorcas de cacao para determinar su nivel de madurez y reconocer
enfermedades presentes en las revisiones de campo. Para entender como opera este tipo de
aplicaciones, es fundamental examinar los principios del aprendizaje profundo y de la visién por

computadora.

2.3.1 Aprendizaje profundo (Deep Learning)

El aprendizaje profundo, es una rama del aprendizaje automatico basada en redes neuronales
artificiales con multiples capas, disefiadas para aprender representaciones complejas
directamente a partir de grandes volumenes de datos [23]. A diferencia de los métodos
tradicionales, extraen automaticamente las caracteristicas mas relevantes durante el proceso de
entrenamiento, reduciendo la necesidad de definir manualmente los atributos de entrada [16].
Esta capacidad ha permitido mejorar el desempefio de numerosos sistemas de reconocimiento
automatico.

Los modelos de aprendizaje profundo han demostrado resultados destacados en tareas
relacionadas con clasificacion de imagenes, deteccidn de objetos, reconocimiento facial,
procesamiento del lenguaje natural y analisis de sefiales [23]. En agricultura, estas técnicas han
sido utilizadas para identificar enfermedades, estimar el estado de desarrollo de los cultivos y
apoyar procesos de monitoreo mediante imagenes obtenidas en condiciones reales de campo

[20], [25]. Su habilidad para adquirir conocimiento patrones complejos es especialmente
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beneficioso cuando hay una gran variabilidad visual entre los analisis de muestras. El
desempefio de un modelo de aprendizaje profundo se basa en elementos como la calidad del
conjunto de datos, la estructura empleada y el procedimiento de entrenamiento realizado. Estos
elementos afectan de manera directa la habilidad del modelo para generalizar adecuadamente

ante a imagenes que no formaron parte del entrenamiento.

2.3.2 Visién por computador

La vision por computador es una disciplina de la inteligencia artificial que estudia métodos para
extraer informacion util a partir de imagenes y videos mediante técnicas de procesamiento digital
y aprendizaje automatico [15]. Su objetivo consiste en permitir que un sistema interprete el
contenido visual de manera automatica para reconocer objetos, analizar escenas o identificar
patrones de interés [15], [23]. Gracias a estos avances, la visidn por computador ha adquirido un
papel relevante en multiples aplicaciones industriales y cientificas.

En el sector agricola, la visién por computador se emplea para inspeccionar cultivos, detectar
enfermedades, identificar frutos, estimar el grado de madurez y automatizar procesos que
tradicionalmente requieren observacion humana [20], [25]. La informacion obtenida mediante
camaras convencionales o dispositivos moviles puede procesarse utilizando modelos de
aprendizaje profundo capaces de reconocer caracteristicas visuales presentes en las imagenes
[24]. Estas aplicaciones permiten apoyar las inspecciones de campo mediante resultados
consistentes y reproducibles.

En el desarrollo de esta investigacion, la vision por computador constituye la base para analizar
las imagenes capturadas desde la aplicacion movil e identificar automaticamente el estado

sanitario y el nivel de madurez de las mazorcas de cacao.

2.3.3 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (Convolutional Neural Networks, CNN) constituyen una
arquitectura de aprendizaje profundo disefiada para procesar informacioén visual mediante la
extraccion automatica de caracteristicas presentes en las imagenes [15], [23]. Estas redes
emplean operaciones de convolucion para identificar patrones como bordes, texturas, formas y

estructuras, permitiendo construir representaciones cada vez mas complejas a medida que
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avanza el procesamiento [16]. Esta capacidad las ha convertido en una de las arquitecturas mas
utilizadas para el analisis automatico de imagenes.

Las CNN han demostrado un desempefio sobresaliente en tareas como clasificacion de
imagenes, segmentacion, reconocimiento facial y deteccién de objetos [23]. En aplicaciones
agricolas, estas redes se emplean para identificar enfermedades, reconocer frutos, estimar
estados de madurez y analizar diferentes caracteristicas visuales de los cultivos a partir de
imagenes capturadas en campo [20], [25]. Su capacidad para aprender directamente de los
datos reduce la necesidad de disefiar manualmente descriptores de imagen.

El desempefio de una CNN depende de factores como la arquitectura utilizada, la cantidad de
datos disponibles y el proceso de entrenamiento aplicado. Estos aspectos influyen en la
capacidad del modelo para reconocer correctamente nuevos ejemplos y mantener un

comportamiento consistente durante su utilizacion.

2.3.4 Modelo YOLO

YOLO (You Only Look Once) es una familia de modelos de deteccion de objetos ampliamente
utilizada en aplicaciones de vision por computador debido a su capacidad para localizar y
clasificar objetos en una sola etapa de procesamiento [27], [29]. Esta caracteristica permite
obtener tiempos de respuesta reducidos sin perder un buen nivel de precision, lo que ha
favorecido su utilizacion en aplicaciones que requieren resultados en tiempo real [30].

En esta investigacion se utilizé la variante YOLOv8n, ya que ofrece un equilibrio entre velocidad
de procesamiento y precision, condiciones adecuadas para analizar imagenes capturadas desde

dispositivos moéviles durante las inspecciones de campo.

2.4 Métricas utilizadas para evaluar los modelos de inteligencia artificial.

Un modelo no demuestra ser util si, simplemente, repite bien los ejemplos que ha estado
entrenando. La verdadera prueba sucede cuando ve imagenes que no habia visto antes. Y
también en vision por computador no basta con saber cuantos objetos es capaz de ver: resulta
muy importante en dénde los encuentra, qué clase les asigna y cuantos ejemplos deja pasar.
Para examinar estas dimensiones y comparar arquitecturas se utilizan métricas estandarizadas
[31], [32].
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En las tareas de deteccion de objetos, las métricas evaluan al mismo tiempo dos aspectos
fundamentales: la adecuada categorizacion del objeto y la exactitud espacial con la que se ubica
dentro de la fotografia. Esto posibilita una evaluacién mas integral del rendimiento del modelo.

que empleando solo el porcentaje de aciertos

2.5 Métricas de evaluacion de modelos de deteccion

La valoracion de los sistemas de deteccion de objetos osibilita establecer su efectividad para
localizar e identificar componentes en una imagen. [31], [32]. Para ello, se utilizan diversas
métricas que comparan la prediccion del modelo con la situacion real en la imagen [32], [33]. De
esta forma, se puede evaluar el funcionamiento del modelo.

Los parametros que se toman en cuenta al evaluar los sistemas de deteccién de objetos abarcan
dos aspectos: la asignacién de nombres a los objetos y la localizacion de los mismos en la
imagen [32]. Algunas de las métricas que se emplean son la precision (Precision), la
exhaustividad (Recall), la medida F1-score, la Interseccion sobre Unidn (loU) y la Precision
Media Promedio (mAP), pudiendo asi analizar diferentes aspectos del comportamiento del
modelo [31], [32]. Conocer el significado de estas métricas permite interpretar los resultados que

se obtuvieron durante el proceso de entrenamiento y validacion.

2.5.1 Precision (Precision)

La precisiéon mide la proporcién de detecciones positivas realizadas por el modelo que
corresponden realmente a objetos de la clase evaluada [33]. Un valor elevado indica que el
modelo produce pocos falsos positivos y que la mayoria de las detecciones realizadas son
correctas [32]. Esta métrica resulta util para evaluar la confiabilidad de las predicciones
generadas.
La precisién se calcula mediante la Ecuacién 2.2.

VP

Precision = m (2.2)

donde:

= VV P: Verdaderos positivos.
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m F'P: Falsos positivos.

En esta investigacion, la precision permite evaluar qué tan confiables son las detecciones
realizadas por el modelo para identificar los estados de madurez y las enfermedades presentes

en las mazorcas de cacao.

2.5.2 Exhaustividad (Recall)

La exhaustividad o Recall mide la capacidad del modelo para detectar todos los objetos que
realmente estan presentes en las imagenes [33]. Un numero alto desea significar que el modelo
omitié pocos detecciones al hacer inferencia, lo cual significa que la nUmeracion de falsos
negativos es pequefa [32]. Esta métrica sirve como complemento a la informacion que ofrece la
precision.
La exhaustividad es calculada mediante la Ecuacion 2.3.

VP

RGCCL” = m (23)

donde:
= V P: Son los verdaderos positivos.
m 'N: Represntan los falsos negativos.

El analisis conjunto de precision y exhaustividad facilita el estudio del equilibrio entre detectar

correctamente objetos y la deteccion errénea.

2.5.3 Medida F1

La medida F1 combina la precision y la exhaustividad en un Unico indicador mediante su media
armonica, proporcionando una evaluacion equilibrada del desempefio del modelo [33]. Esta
métrica resulta especialmente util cuando es necesario considerar simultaneamente la presencia
de falsos positivos y falsos negativos [32]. Su utilizacién permite comparar modelos
considerando ambos criterios de evaluacion.

La medida F1 se calcula mediante la Ecuacion 2.4.

Precision - Recall

F1=2 (2.4)

" Precision + Recall
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Un valor alto de F1 indica que el modelo mantiene un buen equilibrio entre la capacidad para

detectar correctamente los objetos y la confiabilidad de las predicciones realizadas.

2.5.4 Interseccioén sobre Unién (loU)

La Interseccién sobre Union (Intersection over Union, loU) es una métrica utilizada para evaluar
el grado de coincidencia entre el cuadro delimitador predicho por el modelo y la anotacion de
referencia correspondiente [31], [32]. Su valor se obtiene comparando el area compartida entre
ambos cuadros respecto al area total que ocupan en conjunto [32]. Esta métrica permite evaluar
la precision espacial de las detecciones realizadas.
La loU se calcula mediante la Ecuacion 2.5.

Area de interseccion

IoU = . — (2.5)
Area de union

Valores elevados de IoU indican que la ubicacion estimada por el modelo coincide de manera

mas precisa con la posicion real del objeto presente en la imagen.

2.5.5 Precision Media Promedio (mAP)

La Precision Media Promedio (mean Average Precision, mAP) constituye una de las métricas
mas utilizadas para evaluar modelos de deteccion de objetos, ya que resume el desempeiio
obtenido para todas las clases consideradas durante la evaluacion [31], [32]. La base de sus
calculos es la precision media alcanzada para cada clase a uno o varios umbrales de loU, por lo
que se puede comparar un modelo de deteccion respecto a otro [32]. Esta métrica viene a ser un
buen resumen del rendimiento de dicho modelo.

En los modelos YOLO es habitual la aparicion de algunas métricas como mAP@0.5 o
mAP@0.5:0.95, que se refieren a opciones diferentes de los criterios de coincidencia entre las
predicciones y las anotaciones de verdad [27]. Estas métricas permitiran evaluar el rendimiento
en la tarea de clasificacion y la precisién de la localizacion de los objetos detectados. [32]. En el
capitulo de resultados se emplearan estas métricas para analizar el desempefio del modelo

desarrollado en esta investigacion.
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2.6 Estimacion de la severidad de la enfermedad

La severidad representa el porcentaje estimado del area afectada por una enfermedad con
respecto al area total de las mazorcas detectadas en una imagen. Esta medida permite
cuantificar el nivel de afectacion observado y constituye un indicador para evaluar el estado
sanitario del cultivo. En modelos de deteccion de objetos, la severidad puede estimarse a partir
de las areas de las cajas delimitadoras (bounding boxes) generadas para cada deteccion.

La severidad se calcula mediante la Ecuacién 2.X.

Severidad = min (je x 100, 10()) (2.6)

donde:

m A.: Suma de las areas de las cajas delimitadoras clasificadas como enfermedades.

= A,,: Suma de las areas de las cajas delimitadoras correspondientes a las mazorcas

detectadas.

En esta investigacion, la severidad permite estimar el porcentaje de afectacion presente en las
mazorcas detectadas por el modelo de vision artificial. El valor obtenido se limita al 100 % para

evitar resultados superiores ocasionados por la superposicion de las cajas delimitadoras.

2.7 Sistemas de informacidén para el monitoreo agricola

Los sistemas de informacién integran personas, procesos, datos y recursos tecnolégicos con el
propoésito de recopilar, almacenar, procesar y presentar informacion que apoye la toma de
decisiones dentro de una organizacion [9]. En el ambito agricola, estos sistemas permiten
registrar actividades de campo, consultar informacion histérica y facilitar el seguimiento de los
cultivos mediante herramientas digitales accesibles desde diferentes dispositivos [9], [25]. Estas
funcionalidades contribuyen a mejorar la organizacién de la informaciéon generada durante las
labores agricolas.

El crecimiento de las tecnologias moviles y de los servicios web ha favorecido el desarrollo de
plataformas que integran informacién proveniente de diferentes fuentes, como sensores,
imagenes y registros de inspeccion [9]. La disponibilidad de esta informacion facilita el monitoreo
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continuo de los cultivos y proporciona un mayor respaldo para la planificacién de las actividades
agricolas [20], [25]. En este contexto, los sistemas de informacion constituyen una herramienta

complementaria para apoyar la gestién de la produccién agricola.

2.7.1 Aplicaciones web

Las aplicaciones web son sistemas informaticos que se ejecutan mediante un navegador y
permiten acceder a diferentes funcionalidades sin necesidad de instalar software especifico en
cada equipo cliente, se basa en la comunicacion con un servidor que procesa las solicitudes,
administra la informacion y devuelve los resultados solicitados por los usuarios [9]. Esta
arquitectura facilita el acceso a la informacion desde diferentes ubicaciones con conexién a
Internet.

En el sector agricola, las aplicaciones web se utilizan para administrar usuarios, consultar
registros histéricos, visualizar reportes y gestionar la informacién generada durante las
actividades de campo [25]. La centralizacion de los datos permite mantener informacién
actualizada y simplifica las tareas de administracién realizadas por técnicos y responsables del
cultivo [9]. Estas caracteristicas las convierten en un componente importante dentro de las

plataformas de gestion agricola.

2.7.2 Aplicaciones méviles

Las aplicaciones moviles permiten ejecutar procesos directamente desde teléfonos inteligentes y
tabletas, aprovechando las capacidades de estos dispositivos para registrar informacion durante
actividades realizadas fuera de una oficina [9]. Su utilizacion en el sector agricola facilita el
ingreso de datos en tiempo real, la captura de fotografias y la consulta de informacién durante
las inspecciones de campo [25]. Estas funcionalidades reducen la necesidad de registrar la
informacion posteriormente en otros sistemas.

La incorporacion de aplicaciones méviles mejora la disponibilidad de la informacion y favorece la
actualizacion inmediata de los registros generados durante el monitoreo del cultivo [9]. Ademas,
permite integrar herramientas de vision por computador para analizar imagenes capturadas
directamente desde el dispositivo movil [20]. Estas capacidades amplian las posibilidades de

apoyo tecnologico durante las actividades desarrolladas en campo.
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2.7.3 Arquitectura cliente-servidor

La arquitectura cliente-servidor organiza una aplicacion mediante la separacion entre los
componentes encargados de presentar la informacion al usuario y aquellos responsables del
procesamiento de los datos y de la légica del negocio [9]. En este modelo, los clientes realizan
solicitudes a un servidor, el cual procesa las peticiones, accede a la informacion almacenada y
devuelve las respuestas correspondientes [9]. Esta organizacion favorece el desarrollo de
aplicaciones modulares y facilita el mantenimiento del sistema.

Una de las principales ventajas de esta arquitectura consiste en que multiples clientes pueden
acceder simultdneamente a los mismos servicios y compartir una unica fuente de informacion
centralizada [9]. Asimismo, la separacién entre la interfaz de usuario y el servidor permite
actualizar cada componente de manera independiente cuando sea necesario [25]. Estas
caracteristicas resultan adecuadas para aplicaciones que requieren acceso desde plataformas

web y dispositivos méviles.

2.7.4 API REST

Una API REST (Representational State Transfer) constituye un mecanismo de comunicacion
que permite el intercambio de informacién entre diferentes aplicaciones mediante el protocolo
HTTP utilizando recursos identificados por direcciones URL [9]. Las operaciones mas comunes
corresponden a la consulta, creacion, actualizacion y eliminacion de informacion, las cuales se
implementan mediante métodos como GET, POST, PUT y DELETE [9]. Este enfoque facilita la
interoperabilidad entre sistemas desarrollados con diferentes tecnologias.

En aplicaciones distribuidas, las APl REST permiten desacoplar el cliente del servidor, de
manera que cada componente pueda evolucionar de forma independiente mientras mantiene un
mecanismo estandarizado de comunicacion [9]. Esta caracteristica facilita la integracion de
aplicaciones web, aplicaciones moviles y servicios especializados dentro de una misma
plataforma [25]. Por esta razén, las API REST son ampliamente utilizadas en el desarrollo de

sistemas modernos basados en arquitecturas cliente-servidor.
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2.8 Estado del Arte

La aplicacién de técnicas de vision por computador e inteligencia artificial en la agricultura ha
crecido de forma considerable durante los ultimos afios. En el cultivo de cacao, estas
tecnologias han despertado interés debido a su potencial para apoyar la deteccién de
enfermedades, reconocer el estado de madurez de las mazorcas y mejorar las actividades de
monitoreo realizadas en campo [20], [24]. A continuacion, se revisan algunos de los trabajos mas

representativos relacionados con esta tematica.

2.8.1 Aplicaciones de YOLO en el cultivo de cacao

Los modelos de la familia YOLO han sido utilizados en investigaciones recientes para detectar
frutos de cacao, identificar enfermedades y clasificar el estado de madurez de las mazorcas
mediante imagenes obtenidas en condiciones de campo [17], [34]. Estos trabajos muestran que
la deteccion automatica puede contribuir a reducir el tiempo requerido para realizar inspecciones
y proporcionar resultados consistentes durante el monitoreo del cultivo [24], [35]. La
disponibilidad de arquitecturas mas eficientes ha favorecido el desarrollo de nuevas aplicaciones
para este cultivo.

Los resultados obtenidos en estas investigaciones evidencian que el desempefio de los modelos
depende principalmente de la calidad del conjunto de datos, de la variabilidad de las imagenes
utilizadas durante el entrenamiento y de las condiciones presentes durante la captura [36], [37].
Elementos tales como las condiciones de iluminacion, la existencia de oclusiones, la existencia
de hojas y la variabilidad de las variedades, son retos habituales en los sistemas de deteccion
automatica[24], siendo estos desafios que deben tenerse en cuenta a la hora de realizar el
disefio y la evaluacion de aplicaciones basadas en vision por computador.

La revisidn sistematica realizada por Alvarado et al. [24] considerd los trabajos publicados desde
2019 hasta el 2024 en cuanto a la deteccion de enfermedades del cacao mediante técnicas de
vision por computador. Los autores identificaron un uso creciente de modelos de aprendizaje
profundo y arquitecturas de deteccién de objetos como YOLO y SSD, principalmente sobre
imagenes RGB. La revision también evidencia que gran parte de las investigaciones se
concentra en el desempefio experimental de los modelos, mientras que la integracién de estas
técnicas en herramientas completas de apoyo al productor continta siendo limitada.
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Nyarko et al. [34], por ejemplo, propusieron una version mejorada de YOLOv5m para la deteccion
de enfermedades mediante la incorporacion de Swin Transformer, agrupamiento K-means++ y
una funcion de pérdida EloU. Dichos avances reflejan que las arquitecturas de deteccion pueden
adaptarse a diferentes condiciones visuales complejas, pero las pruebas se centran en las
métricas del modelo en si, pero no en su gestion posterior de la informacion que se produce.
Por otro lado se han desarrollado aplicaciones para teléfonos méviles haciendo uso de modelos
de aprendizaje profundo para hacer asistentes a los agricultores durante la inspeccion
fitosanitaria, de esta manera Kumi et al. [17] desarrollaron una aplicacion para teléfonos moviles
para detectar enfermedades del cacao y, por su parte, Buenafio Vera et al. [18] desarrollaron un
modelo basado en EfficientDet-Lite4 para detectar moniliasis y mazorca negra y mazorcas
sanas. Estas investigaciones reflejan que es viable usar modelos de inteligencia artificial a partir
de dispositivos moviles, pero el uso es relativo a la produccién y el diagndéstico sobre imagenes
individuales.

Con respecto a la madurez de la fruta, Ayikpa et al. [37] se evaluaron métodos de aprendizaje
onjunto para clasificar mazorcas utilizando caracteristicas de color y textura. Por otro lado,
Restrepo-Arias et al. [35] evaluaron arquitecturas como Faster R-CNN, Mask R-CNN y variantes
de YOLOV8 para localizar mazorcas en etapas variadas de madurez. Estos indican que la vision
por computador es aplicable para identificar fases de madurez, pero estan dirigidos a la
evaluacién de los modelos y no para aplicar las predicciones en procesos de planificacion de
cosecha.

Como se muestra en la Tabla 1, la mayoria de los trabajos relacionados son para formular
modelos basados en inteligencia artificial para detectar enferm edades o clasificar la madurez
del mazorca de cacao. Este trabajo demuestra que técnicas de vision por computador dan
resultados satisfactorios en diversas condiciones de prueba; no obstante, el alcance fue a través
del analisis del rendimiento de los algoritmos y en menor medida a la integracién de estas
capacidades en plataformas para el manejo de informacion agricola.

La revision de Alvarado et al. [24] confirma esta tendencia al evidenciar que las investigaciones
recientes utilizan principalmente arquitecturas como YOLO, SSD y otras redes neuronales
convolucionales para resolver tareas especificas de deteccidn o clasificacion. Asimismo, trabajos
como los de Kumi et al. [17], Buenano Vera et al. [18], Ayikpa et al. [37] y Restrepo-Arias et al.
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[35] muestran aplicaciones enfocadas en el diagnéstico de enfermedades o en la identificacion

del estado de madurez, sin incorporar funcionalidades orientadas al seguimiento integral del

cultivo y planificacién de actividades agricolas.

A partir del analisis efectuado se desprende que la mayor laguna investigativa no se encuentra

solo en alcanzar mayor precision en los modelos de visién por computador, sino en usar su

salida para ser empleada dentro de plataformas que permitan registrar las inspecciones,

conservar los datos histéricos y que éstos puedan ser utilizados como soporte para la toma de

decisién. Es asi que esta investigacion presenta una plataforma web y mévil que integra la

deteccion automatica de enfermedades vy la clasificacion en seis estados de madurez junto con

el manejo de usuarios, lotes, inspecciones y reportes, y suma un médulo para la planificacién de

la cosecha en base a Grados Dia de Desarrollo.

Tabla 1

Comparacion de trabajos relacionados con la presente investigacion

Autor Aio Técnica Aporte principal Limitacion

Kumi et al. [17] 2022 SSD MobileNet V2 Aplicacion movil para detectar  No incluye historial, gestiéon agri-
enfermedades del cacao. cola ni planificacion.

Ferraris et al. [25] 2023 YOLO Uso de IA como apoyo a produc-  Enfoque experimental, sin plata-
tores de cacao. forma de gestion.

Buenario Vera et al. 2024 EfficientDet-Lite4 Deteccion de moniliasis y mazor-  Solo realiza diagnéstico de ima-

[18] ca negra desde dispositivos mo-  genes.
viles.

Ayikpa et al. [37] 2024 Stacking + Voting Clasificacion automatica de esta- No contempla enfermedades ni
dos de madurez. planificacion.

Restrepo-Arias et al. 2025 YOLOv8 Comparacién de modelos para  Evaluacion del modelo sin ges-

[35] detectar etapas de madurez. tion del cultivo.

Alvarado et al. [24] 2025 Revision Resume el estado del arte en vi-  I|dentifica la falta de plataformas

sistematica sion por computador aplicada al  integrales.

cacao.

2.9 Sintesis del estado del arte

La revision realizada en este capitulo permitio reunir los conceptos necesarios para comprender
el desarrollo de la plataforma propuesta. Se abordaron aspectos relacionados con el cultivo del
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cacao, las enfermedades de mayor impacto, la agricultura de precisién, los Grados Dia de
Desarrollo y los fundamentos de la vision por computador utilizados durante la investigacion.
Ademas se revisaron la literatura reciente sobre modelos de inteligencia artificial aplicados en
cultivo de cacao. Basicamente, se centran en aumentar la precision de los modelos para
detectar enfermedades o estados de madurez. No obstante, son aun escasas las propuestas
qgue incorporan estas capacidades en plataformas que se orientan a gestionar la informacién

generada en las inspecciones apoyando la planificacion de la cosecha.
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Capitulo 3

Metodologia

En este capitulo se describe la metodologia seguida para el desarrollo de la plataforma de apoyo
a la planificacion de la cosecha del cultivo de cacao. Se expone el enfoque metodoldgico
elegido, la metodologia de desarrollo, la recopilacion de requerimientos y las actividades

efectuadas en las fases de diseno, implementacion, evaluacion y validacion

3.1 Metodologia de desarrollo de la investigacion.

Este estudio se clasifica como investigacion aplicada, dado que tiene como objetivo solucionar
un problema particular vinculado a la planificacién de la cosecha del cultivo de cacao a través de
la creacion de una plataforma computacional que combina técnicas de visién por computador y
manejo agricola.

El enfoque de la investigacion es predominantemente cuantitativo, debido a que la validacion de
la solucidn considera métricas objetivas obtenidas durante la evaluacion del modelo de
inteligencia artificial, asi como pruebas funcionales realizadas sobre la plataforma desarrollada.
De forma complementaria, también incorpora un componente descriptivo al analizar las
caracteristicas del proceso agricola y los requerimientos operativos de los diferentes actores
involucrados.

La investigacion se desarrolld en seis fases: problema de investigacion, revision bibliografica,
levantamiento de requerimientos, disefio de la solucion, implementacién de los componentes y
validacion con pruebas funcionales y de campo. Cada una de ellas contribuyé en mayor o menor
medida al desarrollo de la plataforma, desde la definicién de las necesidades del proyecto hasta
la verificacion de su funcionamiento en condiciones reales. La secuencia seguida durante este

proceso se muestra en la Figura 1.
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l

Implementacién
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Validacién

l

Resultados

Figura 1

Metodologia de desarrollo de la investigacion

3.2 Metodologia de desarrollo

Para el desarrollo del software se seleccion6 el modelo en cascada, debido a que permitia
organizar el trabajo de forma ordenada y mantener una secuencia clara entre las diferentes
etapas del proyecto. Este enfoque facilité la planificacion de las actividades, la documentacién
del proceso y el seguimiento de la implementacion.

Aunque durante el desarrollo fue necesario realizar pequefos ajustes derivados de la integracién
de los diferentes componentes, las principales actividades siguieron el orden establecido por el
modelo, iniciando con el analisis de requerimientos, continuando con el disefio del sistema, la
implementacion de los modulos, las pruebas funcionales y finalmente la validacién de la
plataforma. Como se observa en la Figura 2, el desarrollo del sistema siguidé una secuencia
ordenada de actividades, iniciando con el levantamiento de requerimientos y finalizando con la

validacion de la plataforma.
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Figura 2

Etapas del modelo de desarrollo en cascada empleadas durante la implementacion del sistema.

La Tabla 2 resume la forma en que cada etapa del modelo en cascada fue aplicada durante el
desarrollo del proyecto.

Tabla 2

Aplicacién del modelo en cascada durante el desarrollo del proyecto

Etapa Aplicacion en el proyecto

Requerimientos Definicién de necesidades del agricultor, técnico y administrador.

Diseno El disefio de la estructura del sistema, la base de datos y las interfaces de
usuario.

Implementacién Creacion de la aplicacion web, la aplicacion movil, el sistema de backend y
el servicio de inteligencia artificial.

Pruebas Validacion funcional de cada modulo y verificacion de la interconexion entre
los diversos componentes.

Validacion Evaluacion de campo llevada a cabo en el area de Valle Hermoso para

comprobar el desempeno de la plataforma en situaciones reales.

3.2.1 Fase 1. Levantamiento de requerimientos

El levantamiento de requerimientos permitié identificar las funcionalidades necesarias para
apoyar el monitoreo sanitario y la planificacion de la cosecha del cacao. Para esto, se estudiaron
las acciones realizadas por distintos usuarios de la plataforma, en los procesos administrativos y
las tareas técnicas desarrolladas en el monitoreo del cultivo. Con base en este estudio se
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definieron los requisitos de funcionales y no funcionales que se utilizaron para la elaboracién de
la solucién. Los requisitos funcionales detallan los servicios que el sistema debe ofrecer, en tanto
que los requisitos no funcionales establecen atributos de seguridad, rendimiento, usabilidad y
capacidad.

La Figura 3 muestra los casos de uso mas importantes del sistema, clasificados segun las
funciones de cada categoria de usuario. El administrador se encarga de la informacién general
de la plataforma, el técnico lleva a cabo las tareas de seguimiento y recoleccion de datos en el
campo, Yy el agricultor revisa los resultados que produce el sistema para ayudar en la

planificacion de la cosecha.

Plataforma de planificacion de cosecha

Iniciar sesion

Gestionar usuarios
Gestionar técnicos
Administrador Consultar reportes

Iniciar sesién

Consultar
historial
Gestionar lotes
Consultar Agricultor
Registrar capturas planificacién
Analizar imagenes

Técnico

Iniciar sesién

Registrar agricultor

i

Consultar resultados IA

Generar planificacién

(oo

Figura 3

Diagrama general de casos de uso del sistema.

Los requisitos definidos permitieron definir el alcance funcional de la plataforma y fueron una
guia para el disefio de la arquitectura, para la implementacién de los diferentes médulos y para

las pruebas desarrolladas durante la validacion del sistema.
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Requerimientos funcionales del sistema

Coédigo Descripcion

RF01  Autenticar usuarios mediante credenciales y tokens JWT.

RF02 Gestionar la informacion de agricultores y técnicos.

RF03 Registrar y administrar los lotes de cultivo.

RF04 Registrar capturas fotograficas de las mazorcas de cacao.

RF05 Enviar imagenes al servicio de inteligencia artificial para su analisis.

RF06 Mostrar los resultados de deteccion de enfermedades y estados de madurez.

RF07 Generar la planificacion de la cosecha mediante el calculo de los Grados Dia de
Desarrollo (GDD), utilizando informacién meteorolégica obtenida desde la API Open-
Weather y parametros agronémicos asociados a la variedad del cultivo.

RF08 Revisar informes y registro de seguimiento.
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Tabla 4

Requerimientos no funcionales del sistema

Coédigo Descripcion

RNF01 La plataforma tiene que proporcionar una interfaz que sea intuitiva y sencilla de usar.

RNF02 Elsistema necesita ser compatible con navegadores de internet y dispositivos méviles
Android.

RNF03 La autenticacioén tiene que llevarse a cabo utilizando JWT y encriptacién de contra-
sefas a través de bcrypt.

RNF04 Las fotografias deben guardarse de manera segura en Cloudflare R2, mientras que
los datos estructurados deben administrarse a través de una base de datos Post-
greSQL hospedada en Supabase.

RNF05 La arquitectura debe permitir la integracion independiente del servicio de inteligencia
artificial mediante una APl REST.

RNF06 El sistema debe facilitar futuras ampliaciones sin afectar el funcionamiento de los

modulos existentes.

3.2.2 Fase 2. Diseno del sistema

Una vez definidos los requerimientos funcionales y no funcionales, se procedié al disefio de la
solucién propuesta. En esta etapa se establecié la arquitectura general del sistema, el modelo de
datos, la interaccién entre los diferentes componentes y la distribucion de las funcionalidades
entre la aplicacion web, la aplicacion movil, el backend y el servicio de inteligencia artificial.
Durante esta etapa se defini6 la estructura general de la plataforma y la forma en que se
comunicarian sus diferentes componentes mediante una APl REST. Este diseno sirvié como

referencia para la implementacion desarrollada en las siguientes fases del proyecto.

Diseino de la arquitectura

A partir de los requerimientos identificados se disefié una arquitectura modular que integrara
todos los componentes de la plataforma. Para ello se considerd una aplicacién web, una

aplicacién movil, un backend, una base de datos relacional y un servicio independiente de
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inteligencia artificial encargado del analisis de imagenes.

La arquitectura fue creada para enfocarse en el un modelo cliente-servidor, donde las
aplicaciones cliente consumen los servicios expuestos mediante una APl REST. Esta
organizacion facilita la comunicacion entre los componentes, favorece el mantenimiento del
sistema y permite incorporar futuras funcionalidades sin afectar la estructura general de la

plataforma. La Figura 4 presenta la arquitectura disefiada para la solucion propuesta.

Arquitectura de plataforma web y mévil para planificacion de cosecha de cacao basada en vision artificial

CAPA DE DATOS Y SERVICIOS

CAPA DE PRESENTACION
Base de datos
Backend PostgreSQL
Node.js + Express + TypeScript Supabase

AplicRacmn Web Responsabilidades:
eact + io
« Autenticacion
TypeScript L HTTPS /

« Logica de negocio

REST API « Usuarios
« Lotes
« Capturas
« Planificacion .
« Reportes Almacenamiento
Aplicacion P . Cloudflare R2
P « Integracion con IA . .
Mévil Imagenes del monitoreo
React Native + [

Expo

Servicio de IA
FastAPI + YOLO
Analisis de imagenes

Figura 4

Arquitectura de plataforma web y moviil para planificacién de cosecha de cacao basada en vision artificial.

Diseno de la base de datos

Durante esta etapa se disefié el modelo de datos que soporta el funcionamiento de la
plataforma. La estructura fue definida considerando la informacion requerida para la gestion de
usuarios, agricultores, técnicos, lotes, capturas realizadas en campo y la planificacién de la

cosecha. La Figura 5 muestra el modelo entidad-relacion disefiado para la base de datos.
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Modelo entidad-relacion de la base de datos.

Diseiio de las interfaces de usuario

El disefio de las interfaces de usuario se realizé considerando las funcionalidades definidas
durante el levantamiento de requerimientos y las actividades desarrolladas por cada uno de los
roles de la plataforma: administrador, técnico y agricultor. Para ello se establecio una
organizacion de pantallas que facilitara el acceso a las operaciones de gestion, monitoreo y
consulta desde la aplicacién web y la aplicacién movil.

En esta fase se definieron la organizacién de los elementos de navegacion, los formularios para
el ingreso de informacidn, las vistas para consultas de diagndsticos y planificacion de cosecha, y
los elementos necesarios para interactuar con el servicio de visién artificial. El disefio intentd
seguir una linea homogénea en ambas aplicaciones, presentando la informacién segun la
capacidad de cada dispositivo.

Las interfaces implementadas como resultado de este disefio se presentan en el Capitulo IV. En

particular, las Figuras 12, 13, 14 y 15 muestran las principales interfaces correspondientes al rol
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de administrador. De igual manera, las Figuras 16, 17, 18, 19, 20 y 21 presentan las
funcionalidades implementadas para el técnico, mientras que las Figuras 22, 23 y 24

corresponden a las interfaces desarrolladas para el agricultor.

3.2.3 Fase 3. Implementacion

Con el disefio ya definido, se inicié la implementacion de los componentes que conforman la
plataforma. El desarrollo se llevo a cabo en médulos, incorporando de forma gradual la
aplicacién web, la aplicacién movil, el backend, la base de datos y el servicio de inteligencia
artificial responsable del analisis de imagenes de mazorcas de cacao. Se desarrollé la solucién
empleando tecnologias de cddigo abierto en una arquitectura cliente-servidor fundamentada en
servicios REST. Esta entidad permitié mantener separados los distintos modulos y facilité su

integracion y mantenimiento.

Implementacién del backend

El backend se desarrolld utilizando Node.js junto con Express y TypeScript, implementando una
API REST responsable de centralizar la I6gica de negocio de la plataforma. Este componente
administra las solicitudes provenientes de las aplicaciones web y movil, procesa la informacion
recibida y coordina la comunicacién con la base de datos y el servicio de inteligencia artificial.
Durante esta etapa se implementaron los diferentes médulos encargados de la autenticacion de
usuarios, administracién de agricultores, técnicos, lotes, capturas, diagnésticos y planificacion de
la cosecha. De igual manera, se implementd autenticacién con tokens JWT y encriptacion de
contrasefias usando bcrypt para asegurar el acceso a la plataforma. Al registrar un nuevo lote, la
app movil captura automaticamente las coordenadas geograficas usando el GPS del dispositivo,
siempre que el usuario conceda los permisos necesarios. La base de datos guarda la latitud y
longitud como parte de los datos del lote y luego el backend las utiliza para obtener las
condiciones climaticas a través de la APl OpenWeather, informacion requerida para calcular los
Grados Dia de Desarrollo (GDD).

La Figura 6 presenta la organizacién del proyecto backend implementado en Node.js y Express,
donde la légica del sistema se encuentra distribuida en controladores, servicios, rutas y médulos

de configuracion.
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Figura 6

Estructura del Backend.

Implementaciéon del médulo de planificaciéon de la cosecha

El médulo de planificacién de la cosecha fue implementado dentro del backend de la plataforma
con el propésito de estimar el avance del desarrollo de las mazorcas mediante la acumulacion de
Grados Dia de Desarrollo. Este procedimiento combina la informacion del lote, los parametros
relacionados con la variedad y los datos climaticos procedentes de su localizacion geogréfica.
Cada lote registrado esta vinculado a una variedad de cacao. Para llevar a cabo el calculo, el
backend revisa los parametros guardados para esa variedad, que incluyen la temperatura base y
el GDD deseado. La temperatura minima es el limite térmico desde el cual se considera que hay
acumulacién de calor Util para el crecimiento del fruto, mientras que el GDD obijetivo es el valor
que utiliza el sistema como referencia para evaluar el progreso hacia la fase prevista de
cosecha. El GDD meta se refiere al valor de acumulacion térmica que la plataforma utiliza como

base para calcular el instante en que un lote se acerca a la fase de recoleccion. Dado que las
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propiedades fisiolégicas pueden diferir entre las distintas variedades de cacao, este aspecto se
guarda de manera separada para cada variedad en la base de datos, lo que permite que el
proceso de planificacion se ajuste a la variedad vinculada al lote.

En las variedades configuradas en la plataforma se establecié una temperatura base de 10 °C.
Este valor fue definido a partir de antecedentes relacionados con el calculo del tiempo térmico
para el crecimiento de las mazorcas de cacao, descritos en el Capitulo Il. Los parametros se
almacenan en la base de datos y son recuperados automaticamente por el backend, por lo que
el técnico no debe ingresarlos durante cada operacién de planificacion.

Para acceder a la informacion del clima, el sistema emplea la latitud y longitud guardadas en el
momento de registrar el lote. Las coordenadas se obtienen de manera automatica a través del
GPS del dispositivo moévil y se utilizan luego en el backend para interactuar con la API de
OpenWeather, de la cual se extraen las temperaturas maxima y minima en grados Celsius. Estos
datos se utilizan para determinar el GDD diario a través de la Ecuaciéon 2.1.

El valor obtenido se agrega al acumulado térmico previamente registrado para el lote. Este

procedimiento puede expresarse mediante la Ecuacion 3.1.

GDDacumuIado,n = GDDacumulado,nfl + GDDdiario,n (3-1)

donde:

® G DDjcumulado,» COrresponde al total acumulado después del registro del dia actual.
® G DDgacumulado,n—1 representa el total almacenado hasta el dia anterior.

® G D Dyiario,n, cOrresponde al valor calculado con las temperaturas del dia actual.

Tras actualizar el acumulado, el backend contrasta el resultado con el GDD meta
correspondiente a la variedad. La ecuacion 3.2 expresa la condicién utilizada para establecer el

estado de la planificacion.

Lista para cosecha, GDDjacumulado = G D Dopjetivo
Estado = (3.2)

En SegUimientO, GDDacumL”ado < GDDObjetiVO
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Al llegar los GDD acumulados al valor objetivo o al superarlo, el sistema modifica el estado de la
planificacion a Lista para cosecha. Mientras el valor se mantenga por debajo del limite, el lote
retiene el estado En seguimiento y sigue recolectando datos meteoroldgicos.El procedimiento se
lleva a cabo de forma automatica desde el backend a través de una tarea programada que revisa
de manera periédica los datos meteoroldgicos de los lotes activos. Asi, el técnico colabora en el
monitoreo y control del lote, pero no necesita introducir de forma manual las temperaturas
maximas y minimas ni realizar los célculos térmicos. La estimacion resultante se presenta como
una referencia para organizar las actividades de cosecha y debe complementarse con las

inspecciones realizadas en campo.

Implementacion de la base de datos

La base de datos fue implementada utilizando PostgreSQL alojado en Supabase, siguiendo el
modelo entidad-relacion definido durante la fase de disefio. En ella se almacenan los registros
correspondientes a usuarios, agricultores, técnicos, lotes, capturas, diagndsticos y planificacion
de la cosecha.

Durante la implementacion se definieron las relaciones entre las diferentes entidades y se
establecieron las restricciones necesarias para garantizar la integridad de la informacion.
Asimismo, las imagenes tomadas en las inspecciones de campo fueron almacenadas con
Cloudflare R2, conservando solo las referencias necesarias en la base de datos.

La Figura 7 muestra la realizacion fisica en la base de datos PostgreSQL en Supabase, donde
son observadas las tablas que fueran creadas con base en el modelo entidad-relacion definido

durante la etapa de disefio.

Implementacién del servicio de inteligencia artificial

El servicio de inteligencia artificial fue implementado utilizando FastAPI y organizado de forma
modular. El proyecto se organizé en modulos que agrupan la API, la l6gica de procesamiento de
imagenes, los modelos entrenados y los directorios utilizados durante la inferencia. La Figura 8
muestra la estructura implementada.

Esta organizacién permitié mantener el servicio de inteligencia artificial independiente del resto
de la plataforma, facilitando la actualizacion de los modelos sin afectar el funcionamiento del
backend ni de las aplicaciones cliente.
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Implementacion fisica de la base de datos en PostgreSQL (Supabase).

3.2.4 Preparacion del conjunto de datos

Para entrenar los modelos de vision artificial se utilizaron dos conjuntos de datos organizados en
la plataforma Roboflow. El primero estuvo destinado a la deteccion de enfermedades y estuvo
conformado por 827 imagenes. El segundo se empled para la clasificacion del estado de
madurez de las mazorcas y reunio un total de 4390 imagenes.

Las imagenes utilizadas provinieron principalmente de fuentes publicas disponibles en Internet.
Ademas, se incorporaron fotografias obtenidas durante el desarrollo del proyecto con el fin de
complementar algunas clases y disponer de ejemplos mas representativos. Una vez reunidas,
todas las imagenes fueron etiquetadas en Roboflow y exportadas al formato YOLO para realizar
el entrenamiento de los modelos.

Las fotografias tomadas durante las visitas a la finca Valle Hermoso no formaron parte del
entrenamiento. Estas imagenes se utilizaron unicamente durante las pruebas de la plataforma

para verificar el funcionamiento de los modelos en un entorno real.
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Servicio de IA implementado utilizando FastAPI.
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Implementacion de la aplicacion web

La aplicacién web fue desarrollada utilizando React y TypeScript, proporcionando una interfaz
destinada principalmente a las actividades de administracion y consulta de informacién. Durante
esta etapa se implementaron los diferentes médulos asociados con la gestion de usuarios, lotes,
diagndsticos, planificacién de la cosecha y reportes. La comunicacion con el backend se realizd
mediante solicitudes HTTP a la APl REST, permitiendo mantener sincronizada la informacion
almacenada en la plataforma. Las interfaces implementadas y las funcionalidades disponibles

para cada rol se presentan en el Capitulo IV.

Implementacion de la aplicacion mévil

La aplicacién movil fue desarrollada utilizando React Native y Expo con el propdsito de facilitar el
registro de informacion directamente durante las actividades de monitoreo en campo. Entre las
funcionalidades implementadas se incluyen la consulta de lotes, el registro de capturas, la

visualizacion de diagnosticos y la consulta de la planificacion de la cosecha.
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Al igual que la aplicacién web, la versidén mévil consume los servicios proporcionados por el

backend mediante la APl REST, garantizando que ambos clientes compartan la misma

informacioén almacenada en la plataforma. Las principales interfaces desarrolladas para

dispositivos moéviles se presentan en el Capitulo IV.

Integracion de los componentes

Una vez implementados todos los modulos, se realizé su integracion para conformar una unica

plataforma funcional como se observa en la Figura 9. Tanto la aplicacion web como la aplicacién

movil envian las solicitudes al backend mediante una APl REST. A su vez, el backend administra

la comunicacién con la base de datos PostgreSQL, el almacenamiento de imagenes en

Cloudflare R2 y el servicio de inteligencia artificial desarrollado con FastAPI.

INICIO

Técnico registra una captura
desde la aplicacion mévil
La aplicacién mévil envia la
informacién al Backend
(APIREST)
Backend recibe y procesa
la solicitud
Guarda los datos del lote Guarda la imagen en
en PostgreSQL Cloudflare R2
(Supabase) (Almacenamiento de objetos)
Backend envia la URL de la imagen
al servicio de 1A
Servicio de IA
(FastAPI + YOLO)
analiza la imagen
(sanidad y madurez)
El servicio de IA devuelve
el diagnéstico y nivel de madurez
al backend
Backend recibe el diagnéstico
—» ylo almacena en PostgreSQL
(Supabase)
Aplicacién web y mévil
consultan los resultados
del diagndstico
Se muestran los resultados
al usuario
FIN

Figura 9

Flujo de procesamiento de una captura y entrega de resultados.
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Esta integracién permitié automatizar el flujo completo del sistema, desde el registro de
informacién en campo hasta la generacién de diagnésticos y el apoyo a la planificacién de la
cosecha, garantizando la consistencia de los datos entre todos los componentes implementados.
Para verificar el funcionamiento del backend se realizaron pruebas sobre los diferentes
endpoints implementados mediante una API REST. Estas pruebas permitieron comprobar el
acceso a los recursos protegidos mediante autenticacion basada en tokens JWT y validar la
correcta respuesta del servidor en formato JSON. La Figura 10 presenta la consulta del endpoint

correspondiente a los lotes registrados en la plataforma.

P https://cacao-backend-production.up.railway.app/lots

https://cacao-backend-production.up.railway.app/lots

= Docs Params Authorization Headers (8) Body Scripts Settings

Bearer Token 7

S e

Body Cookies

{} JSON v

"ownerId": '
"technicianId"
"provincia": "
"idParroquia
"parroquiaNombre
"cantonNombre"
"createdA
"latitud"
"longitud":
"arbolesPorHectare
"ownerName": ' tor Demo",

Figura 10
Prueba de funcionamiento de un endpoint de la APl REST implementada para la consulta de lotes mediante

autenticacion JWT.

3.2.5 Fase 4. Pruebas

Las pruebas tuvieron como finalidad verificar el correcto funcionamiento de cada uno de los
modulos desarrollados y comprobar la integracion entre los diferentes componentes del sistema.
Se llevaron a cabo pruebas funcionales en los procesos de autenticacion, gestion de usuarios,
administracion de lotes, registro de capturas, comunicacién con el servicio de inteligencia
artificial y generacion de la planificacion de cosecha. Los resultados logrados posibilitaron la
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rectificacion de inconsistencias halladas durante el desarrollo y asegurar el correcto

funcionamiento de la plataforma previo a su validacion en condiciones reales.

3.2.6 Fase 5. Validacion

La validacién de la plataforma se realizé mediante una prueba de campo en el recinto Valle
Hermoso como se puede apreciar en la Figura 11, utilizando imagenes capturadas durante las
actividades de monitoreo del cultivo de cacao. Esta fase permitié validar el funcionamiento de la
plataforma en campo, con la evaluacion de funcionalidades desarrolladas y la integracion del
servicio de inteligencia artificial para la deteccion de enfermedades y el reconocimiento del nivel
de madurez de las espigas. La plataforma fue verificada que cumple con los requisitos
especificados para soportar la supervision de salud y la planificacion de la cosecha con éxito a

través de los resultados obtenidos durante la validacion.

Figura 11
Procesamiento de grabacion de imagenes de mazorcas de cacao durante la validacién funcional de la plataforma en

el lote Valle Hermoso.

3.3 Disponibilidad del cédigo fuente

Con el propésito de favorecer la reproducibilidad de la presente investigacion, el cédigo fuente
desarrollado para la plataforma se encuentra disponible en repositorios publicos de GitHub. En
estos repositorios se guardan los componentes desarrollados durante la creacion del sistema,

abarcando la plataforma web, la app movil, el backend y el servicio de inteligencia artificial
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empleado para el andlisis de imagenes. Los enlaces a los repositorios son los siguientes:

= Sitio web, app moévil y servidor backend:

https://github.com/MelanyMoreiraZambrano/tesis—-cacao

= Servicio de IA (FastAPI + YOLO):

https://github.com/gregoryNa9/Tesis Plataforma Cacao
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Capitulo 4

Anidlisis y discusion de los resultados

4.1 Resultados funcionales

La validacién funcional tuvo como propédsito comprobar el funcionamiento de los principales
modulos desarrollados y verificar que las funcionalidades disponibles correspondan con los
permisos asignados a cada usuario. La plataforma soporta tres roles, administrador, técnico,
agricultor y los usuarios pueden acceder a traves de la aplicacion web o la aplicacion para movil.
Sin embargo, los comandos permitidos en cada perfil a nivel de sistema son diferentes. Fue
validado funcionalmente en la unidad de produccion Valle Hermoso, para ello se realizé la toma
de imagenes de mazorcas mediante la aplicacién movil. En esta fase se verificd la operacion de
todo el proceso, desde la captura de imagenes en campo, hasta la recepcién de diagnédsticos
producidos por alguno de los modelos de vision artificial y su almacenamiento en la plataforma.
Para organizar los resultados obtenidos, la validacion se presenta de acuerdo con los tres roles
implementados. En cada caso se muestran evidencias obtenidas desde las aplicaciones web y
movil, permitiendo comprobar el funcionamiento de las operaciones disponibles para cada
usuario. Posteriormente, se presenta el flujo de analisis realizado con informacién
correspondiente al lote Valle Hermoso, desde el registro de una captura hasta la consulta de los

resultados obtenidos.

4.1.1 Validacion de las funcionalidades del administrador

El rol de administrador dispone de las funcionalidades necesarias para supervisar la informacion
general de la plataforma. Entre sus principales responsabilidades se encuentran la gestion de
usuarios, la administracion de lotes, la consulta de diagndsticos, la revision de planificaciones y
el acceso a los reportes generados por el sistema. Estas funciones se encuentran disponibles
tanto en la aplicaciéon web como en la aplicacién movil, permitiendo realizar las operaciones
desde diferentes tipos de dispositivos.

Durante la validacion se comprobd que el administrador puede consultar los usuarios

registrados, identificar el rol asignado a cada cuenta y acceder a las opciones de creacién y
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edicion. También se verificd que la informacion presentada mantiene las operaciones principales
disponibles en ambas aplicaciones, adaptando unicamente su distribucién al dispositivo

utilizado. La Figura 12 presenta el resultado obtenido durante esta validacion.
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Figura 12

Gestién de usuarios disponible para el rol administrador en las aplicaciones web y movil.

El manejo de lotes es también una funcidn central disponible para el administrador, con ello se
puede dar de alta y mantener actualizada la informacién de las parcelas que se utilicen en el
seguimiento del cultivo. Se almacena para cada lote informaciéon como nombre, ubicacion,
superficie, variedad cultivada, responsable y usuarios. Esta informacion se utiliza como base
para luego asociar las capturas, diagndsticos y planificacién.

Como se observa en la Figura 13, el administrador puede consultar los lotes registrados desde
las aplicaciones web y movil. En ambas interfaces es posible crear nuevos registros, modificar la
informacion existente y acceder a las opciones relacionadas con cada parcela. De esta manera,
se verificd que la gestion de lotes se mantiene disponible desde las dos plataformas

implementadas.

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25



63

22518

Lotes &  MisLotes

Lotes registrados

Filtrar por parroquia: Alluriquin Chigiiilpe (Urbana) El Esfuerzo La Concordia (Urbana) Lavilleg
Rio Verde (Urbana) San Jacinto del Ba Santa Maria del Toachi Valle Hermoso £ Heamoso
[t Dashboard ®
%) Lote Valle Hermoso 2] Luz Prueba 1
cens ces
B Planificacién
Santo Domingo de los Tedchilas Santo Domingo de los Tsachilas
N Luz Prueba 1
(B Diagnésticos IA Santo Domingo Santo Domingo 2
con:
Valle Hermoso Luz de América
L
o Santos Monserrate Agricultor Demo
) Tecnico Melany Tecnico Demo
B Reporte técnico
9ha 1000 ha
9, Usuarios -0.0781,-79.2406 0.2309,-78.5211
15/7/2026 13/7/2026

> Ver detalle # Editar ] > Ver detalle & Editar

Figura 13

Gestion de lotes disponible para el rol administrador en las aplicaciones web y movil.

Una vez registrados los lotes y almacenada la informacion obtenida durante el seguimiento, el
administrador puede consultar el médulo de planificacion de cosecha. En esta seccién la
plataforma presenta automaticamente los Grados Dia de Desarrollo (GDD) acumulados, el GDD
objetivo asociado a la variedad registrada para cada lote, la estimacién de los dias restantes
para alcanzar dicho objetivo y el estado actual de la planificacion. Esta informacion es calculada
por el backend a partir de los datos meteorolégicos obtenidos mediante la APl OpenWeather y
constituye una herramienta de apoyo para la programacion de las actividades agricolas.

La Figura 14 presenta el médulo de planificacion disponible desde las aplicaciones web y movil.
La informaciéon mostrada corresponde al calculo automatico realizado por el backend para cada
lote registrado, permitiendo consultar el avance de los GDD acumulados, el valor objetivo
definido para la variedad y el estado actual de la planificacion. De esta forma, el administrador

puede supervisar la evolucién de los lotes desde cualquiera de las plataformas implementadas.
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Figura 14

Consulta de la planificacion de cosecha desde las aplicaciones web y movil.

La plataforma incorpora ademas un médulo de reportes que consolida la informacién registrada
durante el seguimiento del cultivo. Este mddulo permite consultar indicadores relacionados con
los lotes, diagndsticos y planificacién, ademas de generar reportes a partir de la informacion
almacenada. Su disponibilidad permite reunir los principales resultados del seguimiento dentro
de una misma seccion para su posterior consulta.

Como se observa en la Figura 15, el médulo se encuentra disponible tanto en la aplicacion web
como en la aplicacion movil. Desde estas interfaces el administrador puede consultar los
resultados registrados y generar reportes generales o correspondientes a un lote especifico. Con
ello se comprobd que la informacion recopilada puede ser presentada posteriormente mediante
los reportes generados por la plataforma.
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Figura 15

Médulo de reportes disponible para el rol administrador en las aplicaciones web y movil.
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4.1.2 Validacion de las funcionalidades del técnico

El rol de técnico esta orientado al seguimiento de los lotes agricolas y al monitoreo del estado
del cultivo. Entre sus principales funciones se encuentran la consulta de los lotes asignados, el
registro de capturas, la revision de los diagndsticos generados por los modelos de inteligencia
artificial, la consulta de la planificacion y el acceso a los reportes. Estas funcionalidades permiten
realizar el seguimiento desde la aplicacion web o directamente desde la aplicacion moévil durante
las actividades de campo.

Durante la validacién se comprobd el acceso del técnico a los lotes que se encuentran bajo su
responsabilidad. Desde este modulo puede visualizar la informacion general de cada parcela y
acceder a las opciones disponibles para realizar su seguimiento. La Figura 16 muestra los lotes

asignados al técnico Melany desde las dos aplicaciones implementadas.
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Figura 16

Consulta de lotes desde las aplicaciones web y mévil para el rol técnico.

Una vez seleccionado un lote, el técnico puede registrar imagenes de las mazorcas para realizar
el analisis correspondiente. La captura seleccionada es enviada al servicio de inteligencia

artificial, donde se procesa para identificar informacion relacionada con el estado sanitario y el
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nivel de madurez observado en las mazorcas. Los resultados obtenidos quedan asociados con
el lote desde el cual se realizé el registro, permitiendo mantener una relaciéon entre la imagen
analizada, la parcela correspondiente y la informacién generada durante el proceso.

La Figura 17 presenta una captura utilizada durante la validacién realizada en el lote Valle
Hermoso. La imagen corresponde a una de las entradas empleadas para comprobar el flujo de
analisis implementado desde la aplicacion movil. A partir de este registro se inicia el

procesamiento realizado por los modelos de vision artificial integrados en la plataforma.
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Figura 17

Registro de capturas para el analisis del cultivo desde la aplicaciébn movil.

Después de procesar la imagen, la plataforma presenta el resultado del andlisis indicando el
numero de mazorcas detectadas, el estado de madurez identificado y el diagndstico sanitario

correspondiente. Esta informacién permite que el técnico consulte los resultados generados a
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partir de la captura sin separarlos del contexto del lote donde fue realizado el registro.

Como se observa en la Figura 18, el analisis realizado con una captura del lote Valle Hermoso
generd los resultados correspondientes a los modelos integrados en la plataforma. La
informacion obtenida queda disponible dentro del sistema para su consulta posterior. Con ello se
comprob¢ el flujo comprendido entre el registro de la imagen, su procesamiento y la

presentacion del diagndstico.
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Figura 18

Resultado del analisis obtenido para una captura del lote Valle Hermoso.

Los analisis realizados quedan registrados dentro del historial de diagndsticos de la plataforma.
Este modulo permite consultar las capturas procesadas anteriormente y revisar nuevamente los
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resultados obtenidos durante cada anélisis. La conservacion de estos registros permite
relacionar los diagndsticos generados en diferentes momentos con el lote correspondiente y
mantener disponible la informacion obtenida durante el seguimiento.

La Figura 19 presenta el historial de capturas procesadas durante el monitoreo de un lote, donde
para cada registro el sistema identifica las mazorcas presentes y muestra de manera
diferenciada su estado de maduracion y el diagndstico sanitario. La seccion correspondiente al
estado de maduracion clasifica los frutos segun las etapas definidas por el sistema, por lo que
los valores mostrados en este apartado no representan la presencia o ausencia de
enfermedades; en cambio, el apartado Diagndstico del modelo presenta el analisis sanitario, en
el cual se determina la existencia de posibles indicios de moniliasis y, cuando corresponde, su
nivel estimado de afectacion. De esta manera, una misma mazorca puede encontrarse en una
determinada etapa de maduracién y, al mismo tiempo, presentar sintomas de enfermedad,

debido a que ambas caracteristicas son evaluadas de forma independiente por el modelo.

Ty

& Historial — Lote Valle Hermoso

Figura 19

Historial de capturas ingresadas.

El técnico también puede consultar la planificacion de cosecha asociada con los lotes asignados.
Este modulo presenta la informacion correspondiente al avance del cultivo y los indicadores
utilizados durante el seguimiento de cada parcela. Su disponibilidad permite revisar la
planificacion conjuntamente con los registros obtenidos durante las actividades de monitoreo.
Como se observa en la Figura 20, la planificacion se presenta de acuerdo con los lotes
disponibles para el técnico. Desde esta seccidon puede revisar el progreso registrado y la
informacién correspondiente a la estimacioén de la cosecha. Esto permitié comprobar el acceso
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del perfil técnico a los datos utilizados para el seguimiento de los lotes asignados.
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Figura 20

Planificacion de la cosecha desde el rol de técnico.

Como parte de sus funciones, el técnico dispone del moédulo de reportes para consultar y
exportar la informacion registrada durante las actividades de monitoreo. Este modulo reune los
datos correspondientes a los diagndsticos y a la planificacion de los lotes, permitiendo presentar
la informacién obtenida durante el seguimiento en un formato preparado para su posterior
utilizacion.

La Figura 21 muestra el médulo de reportes disponible para este perfil. Desde esta seccion el
técnico puede consultar y descargar los reportes relacionados con los lotes disponibles. Con ello
se verificd que la informacion recopilada durante el seguimiento puede ser posteriormente
presentada mediante los documentos generados por el sistema.
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Figura 21

Reporte técnico de planificacién de cosecha.
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4.1.3 Validacién de las funcionalidades del agricultor

El rol de agricultor esta orientado principalmente a la consulta de la informacién correspondiente
a los lotes que tiene asignados. Desde este perfil es posible revisar las parcelas registradas, los
diagnosticos obtenidos y la planificacion de cosecha asociada con cada lote. Estas
funcionalidades se encuentran disponibles tanto en la aplicacidon web como en la aplicacion
movil, permitiendo acceder a la informacion desde diferentes dispositivos.

Durante la validacion se comprobé que el agricultor puede visualizar la informacién relacionada
con sus lotes asignados. Desde este modulo puede consultar los datos generales de cada
parcela y acceder a las funciones habilitadas para realizar el seguimiento del cultivo. La

Figura 22 presenta la informacion disponible desde este perfil.
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Figura 22

Vista de lotes asignados por agricultor.

El mdédulo de diagndsticos permite que el agricultor consulte los resultados generados por los
modelos de visidn artificial para sus lotes asignados. La informacién presentada incluye el
estado sanitario identificado, la clasificacion de madurez de las mazorcas y las observaciones
asociadas con cada analisis. De esta manera, los resultados obtenidos durante el monitoreo
guedan disponibles para ser revisados por el usuario responsable de la parcela.

Como se observa en la Figura 23, los diagndsticos almacenados pueden ser consultados desde
el perfil del agricultor. El médulo presenta la informacion asociada con los analisis realizados y
permite revisar los resultados generados previamente. Con ello se comprobd que este usuario
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puede acceder a la informacién obtenida durante el seguimiento de sus lotes.
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Figura 23

Diagnésticos desde el rol de agricultor.

El agricultor también dispone del médulo de planificacion de cosecha para los lotes que tiene
asignados. En esta seccion se presentan los datos relacionados con los grados-dia de desarrollo
(GDD) y el progreso registrado para cada parcela. Esta informacién proporciona una referencia
para realizar el seguimiento de la evolucién del cultivo dentro del proceso de planificacién
implementado.

La Figura 24 presenta la informacion de planificacion disponible para el agricultor. Desde esta
vista puede consultar el estado registrado para sus lotes y revisar la informacién relacionada con
la estimacion de la cosecha. De esta forma, se verificd el acceso del usuario a los resultados de

planificacion correspondientes a las parcelas que tiene asignadas.

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25



72

g ProduCacao

Planificacion de Cosecha

Planificacién de Cosecha

Buscar por nombre

Lote Valle Hermoso cens1 o nseguimiento 13600 s on 1283k Tsj2025

iCémo funciona la planificacién?

} SoDentiemporeal [ Fecha estimada dinimica

calculan diariamente con datos meteoroldgicos actuales de L zona. Se ajusta automatic

Figura 24

Planificacién de cosecha de lotes asignados al agricultor.

4.2 Resultados no funcionales

Ademas de las operaciones asociadas con cada rol, durante la validacion se observaron
aspectos relacionados con la integracion de los componentes, el control de acceso, el
funcionamiento de las aplicaciones web y movil y la permanencia de la informacion registrada.
Estos resultados se obtuvieron a partir de las mismas pruebas realizadas sobre los mdédulos
implementados, por lo que complementan la validacion funcional sin incorporar procesos
diferentes a los desarrollados durante las pruebas.

Los aspectos observados permiten analizar el comportamiento general de la plataforma mas alla
de una operacion individual. Para ello se consideran la comunicacién entre sus componentes, las
restricciones aplicadas segun los perfiles de usuario, la disponibilidad de las funcionalidades en

las aplicaciones web y mévil y la conservacion de los registros generados durante el monitoreo.

4.2.1 Integracion entre los componentes

La integracion de los componentes se comprobo6 durante las operaciones realizadas desde las
aplicaciones web y movil. Las solicitudes generadas por ambas interfaces son procesadas
mediante el backend y utilizan la informacion almacenada en la misma base de datos. Como
resultado, los registros generados desde una aplicacién permanecen disponibles para ser

consultados posteriormente desde los modulos correspondientes.
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El flujo de analisis de imagenes permitio ademas comprobar la comunicacién con el servicio de
inteligencia artificial. Una captura registrada desde la aplicacién es enviada para su
procesamiento y los resultados obtenidos quedan disponibles dentro de la plataforma. De esta
manera, la comunicacién entre las aplicaciones, el backend, el almacenamiento, la base de datos

y el servicio de analisis se mantuvo dentro del flujo previsto para el funcionamiento del sistema.

4.2.2 Control de acceso

La validacién realizada con los perfiles de administrador, técnico y agricultor permiti6 comprobar
que las funcionalidades disponibles se presentan de acuerdo con las responsabilidades
asignadas a cada usuario. El administrador dispone de funciones de gestién general, mientras
qgue el técnico concentra sus actividades en el seguimiento de los lotes y el agricultor accede
principalmente a la consulta de la informacién correspondiente a sus parcelas.

Este comportamiento se mantuvo durante las pruebas realizadas desde las aplicaciones web y
movil. Cada perfil pudo acceder a las opciones previstas dentro de su funcionamiento y las
operaciones disponibles variaron de acuerdo con el rol autenticado. Con ello se verificé la
aplicacion de las restricciones definidas para los diferentes tipos de usuario registrados dentro

de la plataforma.

4.2.3 Compatibilidad entre las aplicaciones

Las pruebas realizadas permitieron utilizar las funcionalidades implementadas tanto desde la
aplicacién web como desde la aplicacion movil. Ambas interfaces permiten consultar la
informacion almacenada y ejecutar las operaciones disponibles para cada rol, aunque la
presentacion de los elementos se adapta a las caracteristicas del dispositivo desde el cual se
utiliza la plataforma.

La version web presenta los modulos dentro de una interfaz orientada a equipos de escritorio,
mientras que la aplicacion maovil organiza las operaciones para su utilizacion desde dispositivos
moviles. A pesar de estas diferencias de presentacion, ambas aplicaciones utilizan la misma
informacion administrada por el backend. Esto permiti6 comprobar el acceso a los principales

modulos desde los dos entornos implementados.
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4.2.4 Persistencia de la informaciéon

Durante las pruebas se comprobd que la informacién registrada permanece disponible después
de finalizar las operaciones realizadas desde las aplicaciones. Los usuarios, lotes, capturas,
diagndsticos y datos de planificacion pudieron ser consultados posteriormente desde los
modulos correspondientes. Esto permitié conservar los registros generados durante el uso de la
plataforma y mantenerlos asociados con la informacién correspondiente.

En el caso de las capturas procesadas, los resultados obtenidos permanecieron disponibles
dentro del historial de diagndsticos. Desde este mddulo fue posible revisar analisis realizados
anteriormente y relacionarlos nuevamente con el lote correspondiente. De esta forma, la
informacién generada durante el monitoreo pudo mantenerse disponible para posteriores

consultas.

4.3 Evaluacion de los modelos de vision artificial

La plataforma integra dos modelos de vision artificial basados en YOLOVS8. El primero se utiliza
para identificar el estado de madurez de las mazorcas, mientras que el segundo permite
reconocer indicios asociados con la condicion fitosanitaria del fruto. La separacion de estas
tareas permite analizar de manera independiente el comportamiento alcanzado por cada modelo
durante el proceso de validacion.

Para evaluar su desempefio se utilizaron las métricas descritas en el Capitulo Il precision,
sensibilidad, F1-score y precisién media promedio. También se analizaron las matrices de
confusion para identificar las clases que presentan un mayor niumero de predicciones correctas y
aquellas donde existen dificultades de diferenciacién. A continuacion se presentan los resultados

obtenidos para los modelos de madurez y enfermedades.

4.3.1 Evaluacion del modelo de madurez

El modelo de madurez fue entrenado para identificar seis categorias asociadas con el desarrollo
y la condicidn visual de las mazorcas: young, immature, mature-unripe, ripe, overripe y spoilt.
Estas clases permiten diferenciar frutos en etapas tempranas, intermedias y avanzadas de
maduracion, ademas de reconocer aquellos que presentan signos de deterioro dentro del

conjunto utilizado durante el entrenamiento.
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Las curvas generadas por YOLOvVS8 durante la validacion permitieron analizar el comportamiento
del modelo frente a diferentes umbrales de confianza. A partir de ellas es posible observar cémo
varian la precision, la sensibilidad y el equilibrio entre ambas métricas conforme cambia el
criterio utilizado para aceptar una deteccion.

También permiten comparar el desempeno entre diferentes grupos de clases. a las distintas
clases evaluadas. en funcion del umbral de confianza en la Figura 25, esta métrica combina
precision y sensibilidad en un solo niumero, y es util para determinar donde ambas logran un
mejor equilibrio. El F1-score mas alto obtenido fue 0.71 con un umbral de confianza de 0.480.
Cuando el modelo considera predicciones de confianza cercana a 48 %,, obtiene ese 6ptimo
equilibrio para detectar la maxima cantidad de mazorcas y minimizar las falsas clasificaciones.
48 %,, por tanto, admite el mejor equilibrio entre detecciones verdaderas y falsas.

Este comportamiento también evidencia que las etapas iniciales del desarrollo presentan una
mayor dificultad de clasificacion, ya que comparten caracteristicas visuales similares entre si 'y
generan mas confusiones que las categorias correspondientes a estados de madurez
avanzados.

o F1-Confidence Curve

—— young
immature
—— mature-unripe
—— ripe
—— overripe
— spoilt
= 2l classes 0.71 at 0.480

Confidence

Figura 25

Curva F1-score confianza del modelo de madurez basado en YOLOVS.
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La curva correspondiente a la clase ripe se mantiene por encima de las demas durante gran
parte del intervalo analizado, mostrando un mejor comportamiento para la identificacion de
mazorcas maduras. En cambio, las clases young e immature tienen valores bajos del F1-score.
Esta diferencia es indicativa de que es mas dificil distinguir entre dos fases tempranas del
desarrollo, que fueron capturadas en las imagenes.

La Figura 26 ilustra la variacién de la precision con el incremento del umbral de confianza. Este
indicador representa el porcentaje de detecciones que estaban correctamente clasificadas, y asi
se pudo estudiar el efecto de aplicar criterios mas severos para aceptar predicciones desde el
modelo.
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Figura 26

Curva precisién—confianza del modelo de madurez basado en YOLOVS.

Un umbral es demasiado alto y puede hacer que se pierdan predicciones validas con una
confianza moderada. Por ello, la precision se debe observar en conjunto con la sensibilidad con
el fin de asegurar un balance entre disminuir los falsos positivos y conservar un mayor nimero
de detecciones verdaderas.Entre todas las clases contempladas, ripe mantiene los valores de
precisién mas altos, mientras que immature se comporta peor durante buena parte del intervalo.
La Figura 27 muestra la sensibilidad (Recall) en funcién del umbral de confianza durante la

Cddigo de documento: UDED-FOR-2026-V5-016
Cadigo de proceso: GDOC-ATAD-1 Rev: UPI-2025-Feb-25



77

validacion. Esta medida es una indicacion de la habilidad del modelo para identificar
correctamente las mazorcas que realmente pertenecen a clase particular. Su funcionamiento es
tal que es posible observar la tasa de elementos identificados cuando aumenta o disminuye el

nivel minimo de confianza que se acepta.

o Recall-Confidence Curve
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Figura 27

Curva sensibilidad—confianza del modelo de madurez basado en YOLOVS.

Conforme se eleva el umbral de confianza, la sensibilidad va decayendo de forma paulatina.
Esto ocurre porque el modelo solo guarda aquellas predicciones que tienen la cifra de confianza
mas alta y descarta otras predicciones que pueden ser correctas pero con una cifra de confianza
inferior. Por ello algunas espigas que aparecen en las fotografias no son detectadas.

Un umbral demasiado alto puede llegar a reducir los falsos positivos pero también puede llegar a
suponer un incremento de la probabilidad de perder detecciones validas. La eleccion del umbral
es un compromiso entre ambas posibilidades.

La figura 28 contiene la curva de Precision-Sensibilidad (Precision—Recall) calculada durante la

validacion. La presentaciéon de la misma permite tener una vision de ambas métricas por clase y
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la mean Average Precision (mAP). De esta forma le permite para ser tomada como una

visualizacion general sobre la capacidad del modelo en detectar los distintos niveles de madurez.

Precision-Recall Curve

1.0
—— young 0.658
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Figura 28

Curva Precision—Sensibilidad del modelo de madurez basado en YOLOVS.

Tal como se puede observar en la figura, el modelo alcanzé un valor de mMAP@0.5 de 0.710 en
las seis clases en el transcurso del entrenamiento. Este resultado es una medida de la
capacidad del modelo en conjunto cuando se combinan la precisidén media por clase y el recall
planeado en las distintas clases. Ademas, se puede ver el contraste de los diferentes valores
para cada uno de los niveles de madurez analizados.

El valor de mAP@0.5 resume el desempefio general del modelo, pero también resulta util revisar
el comportamiento individual de cada categoria. La clase ripe alcanzé el mayor AP con 0.788,
seguida por mature-unripe (0.758) y overripe (0.748). En cambio, immature obtuvo el menor
resultado (0.609), seguida por young (0.658). Estas diferencias indican que las primeras etapas

de desarrollo presentan una mayor dificultad de identificacién debido a su similitud visual.
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Tabla 5

Resultados de precision promedio por clase del modelo de madurez.

Clase AP@0.5
young 0.658
immature 0.609
mature-unripe 0.758
ripe 0.788
overripe 0.748
spoilt 0.698
mAP@0.5 0.710

Los resultados presentados en la Tabla 5 muestran diferencias entre las categorias evaluadas.
Las clases correspondientes a etapas avanzadas de maduracion alcanzaron los valores mas
altos de AP, mientras que las etapas iniciales registraron resultados inferiores. En su conjunto, el
MAP@0.5 de 0.710 podria resumir el comportamiento de generalizacion del modelo en las seis
clases de objetos.

El modelo de madurez obtenido en la validacion esta representado en la matriz de confusion
mostrada en la Figura 29. A partir de esta figura se puede observar cdmo se comporta cada una
de las clases particulares, siendo la diagonal principal la que contiene las predicciones correctas,
mientras que en los lados de la diagonal se muestran las predicciones erradas debido a
confusiones con otras clases. Este analisis complementa el resultado mostrado en las curvas
qgue se han expuesto anteriormente.

La mayoria de las predicciones estan localizadas en la diagonal. Esto sugiere que muchas
muestras fueron clasificadas de forma correcta. De las clases que estaban en consideracion,
mature-unripe fue la que mas aciertos logro, con 247 clasificaciones. Por su parte, la clase ripe
obtuvo 118 aciertos, comportamiento que es consistente con el hecho de haber alcanzado el

mayor AP para dicha clase.
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Confusion Matrix
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Figura 29

Matriz de confusiéon del modelo de madurez basado en YOLOVS.

Las principales confusiones se presentan entre estados cercanos dentro del proceso de
maduracion. La clase immature muestra mayores dificultades de diferenciacién, lo que coincide
con su menor AP de 0.609. En conjunto, la matriz confirma que el modelo presenta un mejor
desempefio en las categorias con caracteristicas visuales mas diferenciables y mayores

dificultades en etapas con mayor similitud visual.

4.3.2 Evaluacion del modelo de enfermedades

El segundo modelo de vision artificial implementado en la plataforma tiene como objetivo

identificar el estado fitosanitario de las mazorcas de cacao mediante tres categorias: Fitéftora,
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Monilia y Sana. El modelo de enfermedades fue examinado a través de las mismas métricas que
elmodelo de desarrollo. Se analizaron las curvas de validacion, los valores de precision
promedio y lamatriz de confusion para analizar su desempefio, lo que ayudo a entender el
comportamiento.vision general del modelo y las distinciones entre las categorias.La conexion
entre el F1 y el nivel de confianza se ilustra en la Figura 30. Esta lineala combinacién de precision
y sensibilidad posibilita establecer el 6ptimo equilibrio entre ambas.métricas para el algoritmo.

F1-Confidence Curve
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Figura 30

Curva F1-modelo de confianza en enfermedades fundamentado en YOLOVS.

El mejor rendimiento global se alcanzé con un valor F1 de 0.75 y un umbral de confianza de
cerca de 0.445. Este resultado sefiala que este umbral logra la mejor armonia entre la exactitud
de las clasificaciones y la habilidad del modelo para prever correctamente las categorias de las
imagenes analizadas. El valor conseguido se utilizara como referencia para determinar el
comportamiento del modelo en la inferencia.

Al analizar las curvas individuales se observa que las categorias Monilia y Sana alcanzan valores
F1 superiores a los obtenidos por Fitdftora. Esta diferencia muestra un comportamiento mas
consistente para las dos primeras categorias durante la validacion. En contraste, la clasificacion
de Fitoftora presenta mayores dificultades a lo largo del intervalo de confianza analizado.
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La Figura 31 muestra el comportamiento de la precisién conforme varia el umbral de confianza.
Este es un indice que da cuenta de la proporcionalidad entre detecciones bien clasificadas (es
decir, correctamente clasificadas) y que puede ser usado para abstraer e ilustrar coémo el aplicar
requisitos de confianza de cada vez mas estrictos para poder mantener la prediccion.

Cuanto mas grande sea el umbral, mayor sera la precision ya que el modelo descarta todas las
detecciones de una manera determinada como menos confiables para mantener la prediccion,
pero si los umbrales son demasiado altos se descartaran predicciones correctamente
clasificadas que poseian un nivel de confianza medio. Por esta razén la precisién y sensibilidad

deben ir de la mano en la interpretacion.

Precision-Confidence Curve
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Figura 31

Curva precisién—confianza del modelo de enfermedades basado en YOLOVS.

La Figura 32 muestra la relacién entre la sensibilidad y el umbral de confianza empleado por el
modelo. Esta métrica permite analizar la capacidad para detectar correctamente los casos
pertenecientes a cada una de las categorias evaluadas. Su comportamiento disminuye
progresivamente conforme aumenta el nivel minimo de certeza requerido para conservar las

predicciones.
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o Recall-Confidence Curve
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Figura 32

Curva de sensibilidad—nivel de confianza del modelo de enfermedades fundamentado en YOLOVS.

La sensibilidad se reduce a medida que crece el umbral de confianza, ya que el modelo ignora
predicciones con una certeza inferior. Como resultado, disminuye el nimero de predicciones
erréneas, pero también pueden excluirse muestras que efectivamente pertenecen a alguna de
las categorias analizadas. Este comportamiento vuelve a demostrar la conexién entre
sensibilidad y precision.

La Figura 33 presenta la curva Precision—Sensibilidad obtenida durante la validacién del modelo
de enfermedades. Esta representacion permite observar conjuntamente ambas métricas para
cada categoria y determinar el AP correspondiente. A partir de estos resultados se obtiene el

valor de mAP@Q0.5 utilizado para resumir el desempefio general del modelo.
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Precision-Recall Curve
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Figura 33

Curva Precisién—Sensibilidad del modelo de enfermedades basado en YOLOvS.

El modelo alcanzé un valor de mAP@0.5 de 0.750 para las tres categorias fitosanitarias
consideradas. Entre las clases evaluadas, Monilia obtuvo el mejor resultado con un AP de 0.840,
seguida por la categoria Sana con 0.790. Por su parte, Fitéftora registré un AP de 0.620, siendo

la categoria que presentd el menor resultado durante la evaluacion.

Tabla 6

Resultados de precision promedio por clase del modelo de enfermedades.

Clase AP@0.5

Fitoftora 0.620
Monilia 0.840
Sana 0.790

mAP@0.5 0.750
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Los resultados de la Tabla 6 muestran diferencias entre las tres categorias evaluadas. Monilia
presenta el mayor nivel de precisidon promedio, mientras que Fitéftora obtiene el menor valor de
AP. El resultado global de 0.750 resume el comportamiento alcanzado por el modelo
considerando conjuntamente las tres categorias utilizadas durante el entrenamiento.

La Figura 34 presenta la matriz de confusién normalizada obtenida durante la validacion. Esta
representacion permite observar el porcentaje de muestras clasificadas correctamente para cada
categoria y las principales confusiones generadas entre ellas. Los valores ubicados en la

diagonal principal corresponden a las predicciones realizadas correctamente por el modelo.
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Matriz de confusiéon normalizada del modelo de enfermedades basado en YOLOvVS.
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La clase Sana fue la que tuvo el mayor rango de aciertos, con una sensibilidad estimada en 0.82.
Le siguid Monilia con un valor préximo a 0.78 y después Fitoftora con alrededor de 0.68. Estos
resultados indican que el modelo que predice la normalidad tiene un rendimiento mucho mas alto
que el que predice la enfermedad InFITer muestra un mejor rendimiento en predecir muestras
normales en todas las clases, pero tienen mas dificultades para distinguir las muestras de
Fitoftora.

Principalmente hay confusion entre Fitéffora y Monilia que es congruente con lo que se observa
en las curvas de evaluaciéon. En general, las curvas de validacion, el AP por clase, y la matriz de
confusion indica que para Monilia y Sana el modelo se comporta mejor, independientemente a

que Fitoftora representa la mayor dificultad encontrada en dichas evaluaciones.

4.4 Discusion de resultados

Los resultados obtenidos durante las pruebas funcionales y no funcionales permitieron
comprobar el comportamiento de los principales componentes desarrollados para la plataforma.
La validacién realizada con los roles de administrador, técnico y agricultor mostré que las
funcionalidades se presentan de acuerdo con las responsabilidades definidas para cada perfil.
Esto permitié comprobar el funcionamiento de las operaciones previstas desde las aplicaciones
web y movil.

Durante la validacién se evidencid que el técnico podia ingresar a sus lotes, donde podia
introducir nuevas capturas y ver los diagndsticos que ofrecian los modelos de vision artificial. El
productor, a su vez, podia acceder a la informacion de sus lotes, a los resultados del monitoreo y
a la planificacién de la cosecha.

Las pruebas evidenciaron la correcta integracién entre el cliente aplicativo y el backend y la base
de datos con el servicio de inteligencia artificial, funcionando conjuntamente todos los médulos
de la plataforma. También se comprobé el funcionamiento del moédulo de planificacion de la
cosecha, controlando que el célculo automatizado de los Grados Dia de Desarrollo (GDD), la
actualizacion de su acumulado y la proyeccion del estado de la planificacion se ejecutan
correctamente para los lotes dados de alta.

A su vez, la integracion con el servicio de inteligencia artificial concluy6 el flujo que se llevaba a

cabo entre la subida de una captura mas la consulta a los resultados que se obtuvieron. Las
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imagenes procesadas fueron asociadas con el respectivo lote y el diagndstico seguia accesible
en el historial. La validacién con datos de la campa Valle Hermoso ha permitido comprobar este
proceso en un escenario del uso previsto, en el de la plataforma.

En relacion con los modelos de visién artificial, el modelo de madurez alcanzé un mAP@0.5 de
0.710, mientras que el modelo de enfermedades obtuvo un valor de 0.750. Respecto al
desempefio de los modelos, el sistema de clasificacién de madurez alcanzé un mAP@0.5 de
0.710, mientras que el modelo de enfermedades obtuvo 0.750. En el primero, la categoria ripe
registré el mayor AP (0.788) y immature el menor (0.609). En el modelo fitosanitario, Monilia
obtuvo el mejor resultado (0.840), mientras que Fitdftora presento el valor mas bajo (0.620).

El estudio de las curvas de validacién y de las matrices de confusion corroboré estas diferencias.
Las fases iniciales de madurez resultaron ser las mas complicadas de identificar, mientras que
en el modelo de enfermedades las principales confusiones se centraron en la categoria Fitoftora.
La adicion de los modelos de vision artificial a la plataforma facilité la integracion de los
diagndsticos fitosanitarios y la clasificacion del estado de madurez con el médulo de planificacion
de cosechas. De esta manera, la informacion generada durante el monitoreo permanece
asociada a cada lote y complementa la estimacion basada en los Grados Dia de Desarrollo
(GDD), proporcionando un mayor soporte para la toma de decisiones relacionadas con el
seguimiento del cultivo y la programacion de la cosecha.

En conjunto, los resultados obtenidos evidencian que la plataforma cumple con el objetivo
planteado en esta investigacion al integrar una aplicacion web, una aplicacion maévil, un backend,
una base de datos y modelos de vision artificial para apoyar el monitoreo del cultivo y la
planificacion de la cosecha. La validacion realizada en el lote Valle Hermoso permitié comprobar
el funcionamiento del flujo completo del sistema, desde la captura de imagenes hasta la
generacion de diagnosticos y la estimacion automatica de la planificacion de la cosecha basada

en Grados Dia de Desarrollo (GDD).
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Capitulo 5

Conclusiones y recomendaciones

Este capitulo reune las principales conclusiones obtenidas durante el desarrollo de la
investigacion. También se presentan recomendaciones derivadas de la validacion realizada y
algunas propuestas de trabajo futuro orientadas a ampliar las funcionalidades de la plataforma y

favorecer su aplicacion en escenarios agricolas.

5.1 Conclusiones

El objetivo general de la investigacion se alcanzé mediante el desarrollo de una plataforma web y
moévil que integra modelos de vision artificial para identificar el estado sanitario de las mazorcas,
reconocer su nivel de madurez y apoyar la planificacion de la cosecha del cacao CCN-51. La
solucién satisface los requisitos de registro de informacién del cultivo, analisis automatico de
imagenes y consulta de resultados en una Unica plataforma, lo que permite realizar el
seguimiento de la actividad de campo.

El primer objetivo concreto consistio en elaborar los conjuntos de datos que se emplearon para
entrenar los modelos de visidon por computadora. Se utilizaron 827 imagenes para identificar
enfermedades y 4390 imagenes para la capacitacion del modelo de madurez. Los dos conjuntos
fueron estructurados y etiquetados en Roboflow antes de exportarlos en el formato YOLO. Las
imagenes obtenidas en la finca Valle Hermoso se destinaban a la validacion de la plataforma.

El segundo objetivo especifico se alcanzé mediante el disefio e integracion de la estructura de la
plataforma. La solucién permite administrar usuarios, lotes, capturas, diagndsticos y la
planificacion de la cosecha dentro de un mismo sistema. Ademas, la integracion de los
diferentes componentes hizo posible almacenar, procesar y consultar la informacion registrada
durante las inspecciones de campo.

El tercer objetivo especifico se alcanzé mediante el desarrollo de una aplicacion web y una
aplicaciéon movil dirigidas a los diferentes perfiles de usuario. Cada rol dispone Uunicamente de las
funciones necesarias para sus actividades, permitiendo registrar informacion, consultar

diagnésticos, realizar el seguimiento de los lotes y revisar la planificacién de la cosecha tanto
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desde equipos de escritorio como desde dispositivos moviles.

El cuarto objetivo especifico se verifico durante la validacion funcional realizada en el lote Valle
Hermoso. Las pruebas permitieron validar el correcto funcionamiento de las principales
funcionalidades implementadas, y nos proporcionaron informacion sobre el desempeno de los
modelos de vision artificial en un entorno real de aplicacion. Los resultados obtenidos muestran
que la plataforma puede ser utilizada como herramienta para seguir el desarrollo del cultivo y

para planificar la cosecha.

5.2 Recomendaciones

Con base en los resultados del desarrollo y validacién de la plataforma se plantean las siguientes
recomendaciones:

Ampliar de manera escalonada el conjunto de imagenes usados para entrenar los modelos de
vision artificial, agregando fotografias tomadas en distintas fincas, estaciones del afio y bajo
diferentes condiciones de iluminacién con el fin de aumentar la capacidad de generalizacion de
los modelos.

Probar en mas fincas de produccion de cacao con mas técnicos y agricultores la plataforma para
analizar su desempeno en diferentes ambientes productivos y obtener retroalimentacion que
permita mejorar la misma.

Desarrollar un sistema de avisos que informe con suficiente antelacién de nuevos diagnoésticos,
actividades programadas y las fechas estimadas de cosecha para facilitar a los usuarios el

seguimiento de los lotes y asistirla toma de decisiones.

5.3 Trabajos futuros

Como continuidad de la presente investigacion, se proponen las siguientes lineas de trabajo para
ampliar las capacidades de la plataforma y mejorar su aplicacion en escenarios agricolas reales:
Analizar el uso de modelos de Redes Neuronales Convolucionales (CNN) especializados en
clasificacion de imagenes para el reconocimiento de enfermedades del cacao. Estas
arquitecturas podrian mejorar la identificacién de caracteristicas como lesiones, cambios de
textura y variaciones de color presentes en las mazorcas.

Implementa una funcionalidad «offline» en la aplicacion mévil, que permita el registro de
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capturas y el almacenamiento temporal de datos. Cuando haya acceso a Internet, los datos
podran sincronizarse de manera automatica con el servidor.

Ampliar el modelo para incluir la identificacion de nuevas enfermedades, plagas y fases
fenoldgicas del cultivo, lo que permitira obtener diagndsticos mas detallados durante el
seguimiento.

Conectar sensores o estaciones meteorolégicas agricolas a esta plataforma para recopilar datos

ambientales que ayuden en la planificacion de la cosecha.
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