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RESUMEN 

En los últimos años el desarrollo de aplicaciones inteligentes se ha intensificado 

considerablemente, haciendo que resolver tareas complejas o tareas que requieren 

grandes esfuerzos sean más sencillos de realizar. Diferentes investigaciones muestran 

que la inteligencia artificial desenvuelve un papel muy importante dentro de las distintas 

áreas como la medicina, la robótica, la educación, la agricultura, la matemática, etc., que 

gracias a las ventajas que ofrece este tipo de tecnología, ha permitido encontrar 

soluciones más eficientes y eficaces a las necesidades de la población, mediante la 

automatización de procesos. 

Recientes estudios realizados acerca del uso de la Inteligencia Artificial en la agricultura, 

establecen que su uso ha permitido mejorar e innovar los sistemas tradicionales de 

cultivo, riego, identificación de suelos, identificación de malezas, donde los beneficios se 

ven reflejados en el aumento de la producción de cultivos de calidad. 

La agricultura es una de las áreas de estudio más antiguas en la humanidad y por lo 

tanto se la considera un pilar fundamental tanto en la alimentación de miles de personas 

como en la economía interna y externa de un país, por ende, el producir productos de 

calidad es una necesidad importante para los agricultores. 

La papa es uno de los productos con mayor demanda en muchos países y es uno de los 

sembríos más cultivados a nivel nacional, tanto en pequeñas escalas como grandes 

escalas. Comúnmente el cultivo de papa se ve afectado por distintos factores, que 

causan la aparición de agentes patógenos, los mismos que provocan enfermedades 

severas. Por eso el identificar a tiempo las plagas en el cultivo de papa es clave para 

evitar pérdidas económicas. La forma más rápida y segura de identificación de estas 

plagas es por medio del uso de la tecnología de la inteligencia artificial.  

Con la finalidad de apoyar a los agricultores a tener un mejor manejo saludable del cultivo 

se pretende implementar una aplicación, usando herramientas de inteligencia artificial 

para la identificación de plagas con gran precisión en el cultivo de papa mediante el uso 

redes neuronales convolucionales CNN. 

Para llevar a cabo este proyecto se empleó la herramienta Jupyter Notebook para el 

diseño de la red neuronal convolucional, Visual Studio Code y PyCharm como editores 

de código fuente y librerías como TensorFlow, Uvicorn, FastApi entre otras. 
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Durante la construcción de la red neuronal se optó por dividir los datos, un 80% de los 

datos para entrenamiento, 10% para la validación y el 10% restante se empleó para la 

evaluación del modelo, con la finalidad de obtener resultados satisfactorios. Para el 

diseño de la aplicación en este caso una aplicación web se optó por usar React Js, la 

cual se acopla perfectamente a nuestras necesidades, ya que nos permite implementar 

interfaces de usuario de manera sencilla y rápida. Para la validación del modelo 

implementado se realizaron múltiples pruebas y mediante el uso de la matriz de 

confusión se logró calcular las métricas de rendimiento del prototipo, obteniendo un 

promedio de precisión del 90%. 

Gracias a los resultados obtenidos de la aplicación con datos reales, se concluye que 

nuestro modelo presenta un nivel de precisión aceptable y confiable, con una precisión 

superior a la media necesaria para considerar valido el modelo. 

 

Palabras claves: Redes neuronales convolucionales, plagas, Inteligencia artificial, 

aplicación web.  

ABSTRACT 

In recent years, the development of intelligent applications has intensified considerably, 

making it easier to solve complex tasks or tasks that require great effort. Different 

investigations show that artificial intelligence plays a very important role in different areas 

such as medicine, robotics, education, agriculture, mathematics, etc., which, thanks to 

the advantages offered by this type of technology, has allowed find more efficient and 

effective solutions to the needs of the population, by automating processes. 

Recent studies carried out on the use of Artificial Intelligence in agriculture, establish that 

its use has allowed to improve and innovate traditional systems of cultivation, irrigation, 

soil identification, weed identification, where the benefits are reflected in the increase in 

production of quality crops. 

Agriculture is one of the oldest areas of study in humanity and therefore it is considered 

a fundamental pillar both in the feeding of thousands of people and in the internal and 

external economy of a country, therefore, producing products of Quality is an important 

need for farmers. 

The potato is one of the products with the highest demand in many countries and is one 

of the most cultivated crops at the national level, both on small and large scales. 
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Commonly, potato cultivation is affected by different factors that cause the appearance 

of pathogenic agents, the same ones that cause severe diseases. That is why identifying 

pests in potato crops in time is key to avoiding economic losses. The fastest and safest 

way to identify these pests is through the use of artificial intelligence technology. 

In order to support farmers to have a better healthy management of the crop, it is intended 

to develop an application, using artificial intelligence tools for the identification of pests 

with great precision in the potato crop through the use of CNN convolutional neural 

networks. 

To carry out this project, the Jupyter Notebook tool was used for the design of the 

convolutional neural network, Visual Studio Code and PyCharm as source code editors 

and libraries such as TensorFlow, Uvicorn, FastApi among others. 

During the construction of the neural network, it was decided to divide the data, 80% of 

the data for training, 10% for validation and the remaining 10% was used for the 

evaluation of the model, in order to obtain satisfactory results. For the design of the 

application in this case, a web application was chosen to use React Js, which fits perfectly 

to our needs, since it allows us to implement user interfaces in a simple and fast way. For 

the validation of the implemented model, multiple tests were carried out and by using the 

confusion matrix it was possible to calculate the performance metrics of the prototype, 

obtaining an average accuracy of 90%. 

Thanks to the results obtained from the application with real data, it is concluded that our 

model presents an acceptable and reliable level of precision, with a precision higher than 

the average necessary to consider the model valid. 

Keywords: Convolutional neural networks, diseases, artificial intelligence, web 

application. 
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INTRODUCCIÓN 

La aplicación de las tecnologías emergentes es cada vez más frecuentemente empleada 

en los diferentes ámbitos de estudio y con ello promueven a la investigación e innovación 

científica. Las tecnologías como la inteligencia artificial, hoy en día, permiten encontrar 

soluciones más óptimas a las necesidades del ser humano, mediante el uso de técnicas 

de Machine Learning y Deep Learning. 

Las técnicas como el aprendizaje profundo o Deep Learning se emplean para abordar 

los problemas más complejos relacionados con el contenido visual como lo relacionado 

con la identificación y detección de objetos [1]. Actualmente, la identificación de plagas 

en los cultivos tradicionales se realiza por medio de una simple inspección es decir de 

forma visual, donde los resultados adquiridos se ven afectados por el razonamiento y 

juicio propio de cada persona, dando origen a una ambigüedad de identificación.  

El presente trabajo de investigación tienes como finalidad el desarrollo de una aplicación 

para la detección de plagas en el cultivo de papa usando redes neuronales 

convolucionales, mediante herramientas de inteligencia artificial como Machine Learning 

y Deep Learning. 

Con la ayuda de la inteligencia artificial se plantea dar solución al problema de detección 

mediante el desarrollo de una aplicación y un modelo de red neuronal convolucional con 

la capacidad de predecir correctamente las plagas. 

Durante el desarrollo del proyecto se presentaron dificultades en la recolección de 

muestras para el entrenamiento de nuestro modelo, razón por la cual se optó por usar 

un conjunto de datos de internet para realizar nuestro entrenamiento.  

El presente documento consta de tres capítulos:  

Capítulo 1: se describe los hechos de interés, la problemática del proyecto y se describen 

los requerimientos 

Capítulo 2: se enfoca en la fundamentación teórica del proyecto, el diseño del prototipo 

y la definición de objetivos de la investigación, así como también el ensamblaje del 

prototipo.  

Capítulo 3: se detallan los resultados obtenidos de las diferentes pruebas realizadas. 
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1. CAPÍTULO I. DIAGNÓSTICO DE NECESIDADES Y REQUERIMIENTOS 

1.1. Ámbito de Aplicación: descripción del contexto y hechos de interés 

La población global crece de manera incontenible, por lo tanto, el sector agrícola se ve 

en la necesidad de duplicar su nivel de producción con la finalidad de satisfacer la 

demanda poblacional [2]. Tomando en consideración el limitado uso de recursos 

naturales y la erosión de los suelos agrícolas, el agricultor tiende la necesidad de 

encontrar formas más óptimas y sostenibles de producción. Una solución a este 

problema es el uso de la inteligencia artificial [3]. 

La inteligencia artificial durante las últimas décadas ha tenido un gran impacto dentro de 

la agricultura. Este tipo de tecnologías permite mejorar una serie de tareas relacionadas 

con la agricultura tales como la detección de plagas y enfermedades, producción de 

cultivos sanos, monitorear los estados del suelo, predicción de cambios de clima, entre 

otros [2]. 

Es por ello que se ha propuesto desarrollar una aplicación para la detección de plagas 

en el cultivo de papa por medio de imágenes aplicando redes neuronales 

convolucionales. 

Las redes neuronales convolucionales son modelos matemáticos que simulan el 

comportamiento de las neuronas de un cerebro biológico, la misma que permite realizar 

múltiples tareas tales como clasificar e identificar imágenes o diagnosticar enfermedades 

con alta exactitud y precisión [4]. 

Para la detección de plagas se utilizan las imágenes de hojas del cultivo de papa, por 

ello es importante recolectar imágenes de fuentes confiables para obtener resultados 

satisfactorios [5]. Citando lo anterior se puede concluir que la toma de imágenes se debe 

hacer con un dispositivo de gama alta.  

En la agricultura detectar las plagas y enfermedades a tiempo es un factor clave para 

reducir las pérdidas y aumentar su producción de manera sustentable [6]. En base a lo 

expuesto anteriormente podemos decir que el detectar las plagas y enfermedades nos 

permitirá aumentar nuestros ingresos de forma rentable. 
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1.2. Establecimiento de Requerimientos 

La inteligencia artificial ofrece un sin número de beneficios tanto como automatizar tareas 

como hacer cálculos predictivos. El reconocimiento de plagas y enfermedades en los 

cultivos es una labor muy complicada que requiere amplio tiempo, mano de obra y otros 

factores de propios de la agricultura. Para diseñar un modelo de red neuronal 

convolucional con la capacidad de reconocer las plagas mediante imágenes se 

necesitará de los siguientes requerimientos: 

 API para el aprendizaje profundo. 

 Imágenes de hojas de papas para crear nuestro dataset de entrenamiento. 

 Variedad de muestras. 

En caso de no poseer una dataset completa se necesitará una cámara de alta resolución 

para realizar fotografías. 

En cuanto a los requerimientos necesarios para la aplicación destacan los siguientes:  

 Un editor de texto  

 Un entorno de desarrollo integrado como PyCharm.  

 Desarrollo de una Interfaz de usuario amigable. 

 Funcionar correctamente de forma local. 

 La aplicación debe recibir como entrada una imagen. 

Como requisitos complementarios, pero no menos importantes se destacan los 

siguientes:  

- Las muestras deben tener un solo formato. 

- Una herramienta para el testeo de la API durante el desarrollo.  

En cuanto al modelo final su aprendizaje será limitado ya que solo se usará tres tipos de 

plagas que son los más comunes en el cultivo de papa para su entrenamiento. Pero se 

puede hacer nuevos entrenamientos con una dataset más robusta, es decir con más 

tipos de plagas.  
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1.3. Justificación de Requerimientos a Satisfacer 

Uno de los grandes retos que enfrenta hoy en día el sector agrícola son las 

enfermedades causadas por plagas presentes en el cultivo, lo cual conduce a una baja 

productividad [7]. El detectar plagas y enfermedades en los sembríos de manera 

tradicional requiere de conocimientos, experiencia y tiempo. Normalmente en su mayoría 

las plagas y enfermedades se presentan en las hojas [8]. 

En las hojas se puede observar las plagas y enfermedades presentes en los sembríos 

de papas, convirtiéndola en una pieza de información clave para nuestra investigación. 

Considerando que para tener resultados más exactos es conveniente realizar un estudio 

más a profundidad. 

El reconocer las enfermedades y plagas en el cultivo de papa desde un enfoque 

tradicional es decir a simple vista resulta una tarea complicada, y más aún para los 

nuevos productores y para aquellas personas con poco conocimiento sobre el tema por 

lo tanto, son ineficaces lo cual reduce la precisión en la identificación, llevando a 

subministrar el tratamiento equivocado, afectando directamente al crecimiento del cultivo 

y por ende afectando en su producción [9]. Además, el identificar plagas de manera visual 

se puede ver afectado por el grado de visión del ser humano.  

 En base a lo expuesto anteriormente, se presenta una buena justificación para 

desarrollar el presente trabajo de titulación, ya que se propone resolver el problema de 

detección e identificación de plagas en el cultivo de papá.  

Además, el modelo implementado se aplica la técnica de aumento de datos para obtener 

características más complejas, lo que lo hace más preciso a la hora de detectar la plaga.  
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2. CAPÍTULO II. DESARROLLO DEL PROTOTIPO 

2.1. Definición del prototipo tecnológico 

El presente trabajo tecnológico se desarrolló en tres fases: 

 En la primera fase se realizó la implementación de la estructura del modelo de red 

neuronal. 

 En la segunda fase consiste en realizar pruebas para validar nuestro modelo.  

 En la segunda fase se realizó la implementación de una aplicación web con una 

interfaz sencilla y fácil de usar.  

El modelo de la red neuronal que se implementó, está basado en la estructura de las 

redes neuronales de tipo convolucional (CNNs). Y que se obtendrá, como resultado final 

un archivo keras, el mismo que contendrá todos los parámetros de entrenamiento, es 

decir tanto las variables como sus pesos de entrenamiento. 

Una de las características presentes en el modelado es la robustez con la que se 

implementó, haciéndolo un modelo completo que se puede emplear para nuevas 

investigaciones. 

Para la presentación de resultados se implementará una aplicación web de manera local, 

pero diseñado para trabajar en tiempo real en un futuro. Para la comunicación entre la 

aplicación web y nuestro modelo es mediante una API rápida que hoy en día nos ofrece 

las tecnologías actuales.  

2.2. Fundamentación teórica del prototipo. 

2.2.1. Marco Teórico  

2.2.1.1. Plagas y enfermedades en el cultivo de papa  

Las plagas y enfermedades representan una gran amenaza para los cultivos que llegan 

afectar significativamente a una parcela y en casos severos a toda la plantación, 

causando pérdidas tanto económicas como productivas [10]. Los cambios climáticos, las 

bajas temperaturas, el exceso de agua y el mal uso de plaguicidas, son algunos de los 

factores claves que favorecen el aumento y aparición de nuevas plagas y enfermedades 

dentro de la población de cultivos. 

El suelo como recurso natural es uno de los más importantes, y considerado parte 

esencial en la producción agrícola, ya que influye directamente sobre el crecimiento de 
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las plantas [11]. Por ende, las condiciones de los suelos deben ser más los óptimos para 

la agricultura. Debido a que suelos muy húmedos son zonas adecuadas para el 

desarrollo de agentes patógenos y enfermedades.  

Una de las enfermedades más comunes en el cultivo de papas es el tizón tardío que por 

décadas ha venido causando graves pérdidas de cultivos. Esta enfermedad ataca 

directamente al follaje de la planta siendo muy notorio un color amarillento o marrón 

oscuro en la hoja, sin el tratamiento adecuado para controlar esta enfermedad podría 

afectar en un 100% de la plantación [12]. 

2.2.1.2. Las tecnologías en la fitopatología. 

Investigaciones recientes sobre el estudio de las enfermedades en las plantas, 

demuestran las diferentes formas de aplicar las tecnologías emergentes actuales.  

- El Internet de las cosas (IoT), recopila información en tiempo real sobre las 

condiciones climáticas, humedad de los suelos o de la aparición de plagas y 

enfermedades en los cultivos, etc., con finalidad de aumentar el nivel y la calidad 

de producción agrícola [13]. 

- El aprendizaje profundo conjuntamente con las redes neuronales facilita el 

identificar y detectar las características de las plantas haciendo uso de imágenes 

multiespectrales para una mejor segmentación, logrando una precisión de hasta 

un 94% [14]. 

- Mediante Machine Learning (ML), predecir el estado de salud del banano y 

detectar las enfermedades en sus hojas mediante la fotogrametría y la 

teledetección [15]. 

2.2.1.3. La inteligencia artificial. 

La inteligencia artificial (IA), se la puede definir como el conjunto de algoritmos que 

permiten a las máquinas tener la capacidad de entender y aprender a realizar tareas 

propias de una mente humana, de tal manera que puedan tomar decisiones propias en 

base a su aprendizaje adquirido. En pocas palabras la IA busca hacer posible que las 

máquinas puedan actuar y pensar como humanos [16].  

El desarrollo de la inteligencia artificial involucra dos conceptos importantes como el 

razonamiento y el desarrollo cognitivo. Con la IA se pretende desarrollar herramientas 

informáticas que tenga la capacidad de tomar decisiones por iniciativa propia. En el ser 

humano el cerebro constantemente recibe miles y miles de datos, para luego 
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procesarlos, almacenarlos y en base a esos datos tomar decisiones en situaciones 

futuras. La toma de decisiones conlleva a un proceso lógico y secuencial, que se puede 

plasmar a algoritmos mediante un lenguaje, de tal manera que las máquinas puedan 

entender, interpretar y ejecutar con mucha más rapidez y mayor precisión que el ser 

humano [17]. 

Hoy en día el desarrollar dispositivos que tenga la capacidad de reflejar la inteligencia 

del ser humano ya no solo es un cuento es una realidad, que poco a poco se va 

adentrando en nuestro diario vivir, haciendo que realizar tareas complejas sea más 

sencillo. Son muchos los ámbitos en los que la inteligencia artificial ha tenido gran auge, 

entre ellos la robótica, la salud, videojuegos, entre otros.  

Tabla 1 Principales ámbitos de aplicación de los sistemas de inteligencia artificial 

 

Fuente: Inteligencia artificial avanzada de R. Benítez, G. Escudero y S. Kanaan [18]. 

2.2.1.4. Aprendizaje Automático (Machine Learning). 

El Machine Learning o ML, tecnología que se ubica en el centro de la IA, es una de las 

ramas de la Inteligencia artificial enfocada al aprendizaje automático, que, por medio de 

un entrenamiento previo, provee la capacidad a las computadoras de inferir y aprender 

de manera independiente. Su principal ventaja es que permite la identificación de 

patrones en un conjunto de datos creando un modelo para luego realizar procesos como 

la predicción o la clasificación [19] [20]. 
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Este tipo de tecnología es similar al proceso de aprendizaje cognitivo humano ya que 

tiene la facilidad de mejorar automáticamente en base a las experiencias de datos, sin la 

necesidad de la intervención humana [21]. 

Actualmente existen tres tipos de ML clasificados de la siguiente manera:  

 

Figura 1 Tipos de Algoritmos Machine Learning 

Fuente: Energy Consumption Forecasting in Korea Using Machine Learning Algorithms de S.-Y. Shin y 

a.-G. Woo, 2022 [22]. 

En Machine Learning la validación de un modelo entrenado se hace mediante el uso de 

la matriz de confusión, la misma que permite visualizar el número de predicciones 

acertadas positivamente y el número de veces acertadas erróneamente [23]. 

2.2.1.5. Aprendizaje Profundo (Deep Learning). 

El Deep Learning (DL) o aprendizaje profundo es una de tecnologías de la IA claves para 

el desarrollo a la percepción humana, es una forma avanza de Machine Learning en la 

cual su estructura está formada por algoritmos específicos conocidos como redes 

neuronales convolucionales, mejorando la capacidad de clasificar, identificar, detectar y 

de reconocimiento [24]. En términos simples el Deep Learning engloba a Machine 

Learning. 
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Investigadores de todas partes del mundo optaron por emplear Deep Learning para las 

investigaciones por los buenos resultados obtenidos en la predicción, y segmentación de 

imágenes [25]. 

2.2.1.6. Redes neuronales convolucionales. 

Las redes neuronales en la IA son modelos computacionales que simulan el 

comportamiento de las neuronas del cerebro humano, en el Deep Learning la usan para 

resolver problemas como clasificación de imágenes, segmentación de imágenes, 

detección de objetos, reconocimiento de patrones entre otros. Están compuestas 

básicamente por tres capas una capa de entrada, una capa oculta y una capa de salida 

[26]. 

El modelo de las redes neuronales convolucionales (CNN Convolutional Neural 

Network) es de las más conocidas y empleadas por muchos investigadores en diferentes 

áreas. Se la puede definir como un modelo matemático que se caracteriza principalmente 

por la aplicación de una capa en la que se realiza una operación matemática denominada 

convolución. Su función principal es realizar procesos que permitan recibir pixeles de una 

imagen, extraer sus características para luego clasificar en capas posteriores [27]. Es 

decir, al momento de ingresar una imagen se aplica una serie de procesos 

convolucionales dando como resultado un conjunto de mapas de características, donde 

salida (output) de una capa se convierte en la entrada (input) de la siguiente capa.  

Además, este tipo de red neuronal es capaz de aprender un proceso de extracción de 

características por sí misma. 

  

 

Figura 2  Arquitectura de una Red Neuronal Convolucional 

Fuente: Diseño de una arquitectura de Red Neuronal Convolucional para la clasificación de objetos de 
M. G. Villanueva y L. R. Muñoz, 2020 [28]. 
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2.2.1.7. Recursos para implementar IA. 

 Los recursos usados para la IA son en su mayoría gratuitos. En la siguiente figura se 

muestra los frameworks gratuitos disponibles. 

Tabla 2 Frameworks para Implementar IA 

 

Fuente: Deep Learning in electron microscopy de Jeffrey M Ede, 2021 [29]. 

TensorFlow es la librería más popular dentro de la comunidad científica, es compatible 

con muchos interfaces de programación entre ellos se encuentra Python, es un lenguaje 

de código abierto, que permite desarrollar proyectos de inteligencia artificial [30]. 

2.2.1.8. Aplicaciones web. 

Las aplicaciones web son programas alojadas en la nube, que no requiere una 

instalación en nuestro dispositivo, donde todos los datos se almacenan en grandes 

servidores ubicados en diferentes partes a través del mundo. Y que además su única 

forma de acceder es por medio de un navegador web [31].  

Al crear aplicaciones web se debe considerar la seguridad de los datos, facilidad de 

manejo, entre otras características. Por ende, es recomendable realizar pruebas piloto 

antes de almacenarlo en la web.  Una forma de hacer estas pruebas es de manera local. 
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2.2.1.9. React Js. 

React Js, es una librería que permite implementar el Frontend de una aplicación web, en 

términos más simples es una librería para el desarrollo de interfaces web. Es la parte 

gráfica Frontal de una aplicación web mediante la cual se interactúa con el cliente.  

Una de las características más relevante de React Js, es la reutilización de componentes 

dentro del proyecto ya que cada componente se crea de forma independiente, es decir 

al diseñar una app en React, lo que realmente estamos creando son componentes 

independientes que nos van a permitir implementar interfaces web más complejas con 

mucha facilidad y de manera organizada. Además, React Js, se la puede ver con un 

modelo de programación orientada a objetos [32]. 

2.2.1.10. Metodología CRISP-DM. 

CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining) es una metodología 

empleada en la ciencia de datos, la cual proporciona una descripción de las fases del 

ciclo de vida de un proyecto estándar, así como las tareas necesarias y las relaciones 

entre las diferentes tareas [33]. Esta metodología está compuesta de 6 fases 

relacionadas entre sí, que indican las dependencias más importantes entre fases. Una 

de las ventajas de esta metodología es su alta flexibilidad [34]. 

 

Figura 3 Metodología CRISP-DM 

Fuente: Conceptos básicos de ayuda de CRISP-DM, 2021 [34]. 
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2.2.2. Marco Metodológico.  

 

Figura 4 Metodología de trabajo. 

Fuente: Elaboración propia. 

La metodología de trabajo aplicada para realizar este proyecto es la CRISP-DM la cual 

consiste como trabajo inicial el obtener imágenes de las hojas del cultivo de papa que 

formaran nuestro dataset. Posterior a esto se preparó las herramientas necesarias para 

implementar el trabajo de IA con la creación del modelo, en la cual se realiza los procesos 

de entrenamiento, validación, optimización y evaluación del prototipo. Como último paso 

se desarrolla una interfaz web que permita el ingreso de datos en este caso que permita 

el ingreso de imágenes. 

El conjunto de imágenes o dataset utilizado para el entrenamiento de nuestro modelo se 

lo obtuvo del conjunto de datos PlantVillage, actualmente es el conjunto de datos más 

popular a nivel mundial. Múltiples estudios recientemente realizados usan conjuntos 

datos públicos es decir que están a disposición de manera gratuita para entrenar 

modelos con Deep Learning para la detección e identificación de plagas y enfermedades 

en las diferentes áreas de cultivo de la agricultura. Aunque también se pueden usar 

dataset personalizados. 

PlantVillage es una comunidad dedica al estudio de la aplicación de Inteligencia artificial 

dentro de la agricultura con la finalidad de aumentar el rendimiento y la rentabilidad de 

miles de productores agrícolas a nivel mundial [35]. Su más reciente investigación se 

trata de un asistente de inteligencia artificial denominado NURU. Su desarrollo tiene 
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como objetivo el diagnóstico de enfermedades en los cultivos mediante el uso de la visión 

artificial [36]. 

En la fase de desarrollo de trabajo se aplicó la técnica de aumento de datos que permite 

incrementar la diversidad de nuestro conjunto de datos. 

 

Figura 5 Técnica de Aumento de Datos (Data Augmentation) 

Fuente: Elaboración propia. 

 

En cuanto a la metodología para la red neuronal convolucional se basó en la siguiente 

imagen  

 

Figura 6 Metodología de una red neuronal convolucional CNN 

Fuente: Clasificación automática de anastomosis mediante redes neuronales convolucionales en video 

fetoscópico de Ángel Lerma Sánchez, Adriana Santoyo, Fabiola Villalobos, Pedro Reyes,2021 [37]. 

Ya en la parte final de nuestro proyecto se implementó el Frontend de la aplicación web 

mediante React Js, que permitirá poner en uso el funcionamiento de nuestra red neuronal 

convolucional. 
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2.3. Objetivos del prototipo. 

2.3.1. Objetivo general 

- Desarrollar una aplicación web para la detección de plagas en el cultivo de papa 

aplicando redes neuronales convolucionales.  

2.3.2. Objetivos Específicos 

- Implementar un modelo de red neuronal convolucional. 

- Aplicar técnicas de aumento de datos en el entrenamiento para obtener una mayor 

precisión.  

- Evaluar el modelo obtenido mediante el uso de métricas de rendimiento. 

- Desarrollar una aplicación web que permita poner en funcionamiento el modelo 

obtenido.  

2.4. Diseño del prototipo. 

 

Figura 7 Esquema de Trabajo 

Fuente: Elaboración propia  

Para el diseño del prototipo se basó en el ciclo de vida que proporciona la metodología 

CRISP-DM, la cual nos permite obtener una vista general del diseño del producto y que 

se adapta a nuestras necesidades.  
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2.4.1. Estructura de proyecto 

El proyecto está estructurado de la siguiente forma: 

 

Figura 8 Estructura de archivos del proyecto 

Fuente: Elaboración propia 

Dentro de la carpeta denominada papas-cnn se ubican las siguientes carpetas y 

archivos de proyecto.   

 Training 

 

Figura 9 Estructura carpeta Training 

Fuente: Elaboración propia 

Esta carpeta contiene lo siguiente: 

- Dataset: carpeta contenedora del conjunto de datos que nos servirán para 

entrenar nuestro modelo. 

- Training.ipynb: archivo que contiene el código fuente para el entrenamiento y 

creación de nuestro modelo.  

 Models 
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Figura 10 Estructura carpeta Models 

Fuente: Elaboración propia 

Contiene los modelos generados durante el entrenamiento. 

 Api 

 

Figura 11 Estructura carpeta Api 

Fuente: Elaboración propia 

- Main-tf-serving.py: contiene el código fuente para levantar un servidor.  

- Requerimientos.txt: contiene el nombre de las librerías necesarias, que se 

deben instalar.   

 Frontend 

 

Figura 12 Estructura carpeta Frontend 

Fuente: Elaboración propia 

En esta carpeta contiene lo siguiente: 

- Node_modules: contiene las librerías para desarrollar aplicaciones web. 

- Src: contiene el condigo fuente de la aplicación web.  
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2.5. Ejecución y/o ensamblaje del prototipo 

2.5.1. Obtención del conjunto de datos  

Para el desarrollo del presente trabajo de titulación se utilizó el conjunto de datos del sitio 

web PlantVillage. El dataset usado consta de 3 carpetas, dos de ellas contienen 

imágenes con las plagas en el cultivo de papa y la otra carpeta contiene las imágenes 

de hojas sanas del cultivo de papa, ubicada en la carpeta raíz del proyecto.  

2.5.2. Preparación del dataset  

En este proyecto se usó dimensiones 256x256 por ende se debe verificar las 

propiedades de la imagen, para evitar problemas durante el entrenamiento.  

 

Figura 13 Propiedades de la imagen 

Fuente: Elaboración propia 

Como se puede apreciar en la imagen anterior, las dimensiones de nuestra imagen es 

de 256 x 256 pixeles. En caso que las dimensiones de las imágenes de nuestro conjunto 
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de datos varíen, es recomendable cambiar las dimensiones para mantener uniformidad 

en los datos.   

2.5.3. Preparación de Software. 

La preparación de software consiste en instalar las herramientas necesarias para realizar 

procesos de IA con Deep Learning. A continuación, se presenta la lista de herramientas 

y librerías necesarias para desarrollar este proyecto.  

Como lenguaje de programación: 

- Python v3.8 

Como Editor de texto: 

- Microsoft Visual Studio Code v1.68.1 

Como Servidor: 

- Uvicorn 

Como entorno de ejecución:  

- Node JS v16.16.0-x64.msi 

Como Aplicación cliente servidor: 

- Jupyter Notebook v6.4.12. 

Como Marco de trabajo: 

- FastApi v 0.78.0 

Como librerías:  

- TensorFlow v2.8.0 

- Python-multipart 

- Pillow 

- TensorFlow-serving-api v2.8.0 

- Matplotlib 

- Numpy 

2.5.4. Desarrollo de IA. 

Como primer paso se importó las librerías necesarias para el desarrollo de nuestro 

modelo, así también se definió las variables que van a usar durante el entrenamiento.  
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Figura 14 Importación de Librerías 

Fuente: Elaboración propia. 

Se importó las librerías de tensorflow para realizar el ML y las librerías Matplotlib para 

realizar gráficos a partir de los datos que se produzcan en el entrenamiento.    

El tamaño de lote (BATCH_SIZE) que se usó para entrenar nuestra red neuronal 

convolucional es de 32, con número de canales (CHANNELS) de 3 por los colores RGB. 

2.5.4.1. Pre-procesamiento de Datos  

A continuación, se realizó un pre-procesamiento del conjunto de datos que se usara en 

el entrenamiento. Llamamos a la función image_dataset_from_directory esta nos 

devuelve un conjunto de datos grande que produce lotes de imágenes de los 

subdirectorios. 

 

Figura 15 Pre-procesamiento de Datos 

Fuente: Elaboración propia. 

Esta función recibe como argumentos lo siguiente: 

- directory nombre del directorio donde se encuentra almacenado nuestro conjunto 

de imágenes. 

- shuffle, este se establece en verdadero para mezclar los datos. 

- image_size para modificar el tamaño de las imágenes, debido a que se procesa 

por lotes de imágenes. El valor predeterminado es de 256 x 256. 

- batch_size tamaño de los lotes de 32. 
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Como resultado de ejecutar esta función nos muestra que ha encontrado 2152 imágenes 

pertenecientes a 3 clases. 

Para comprobar que nuestro dataset se ha cargado correctamente, se procedió a realizar 

la visualización de los datos, tal y como se muestra en la siguiente imagen.  

 

Figura 16 Visualización de Datos 

Fuente: Elaboración propia 

2.5.4.2. División de Datos 

La división de datos se refiere a determinar el porcentaje necesario para el realizar el 

entrenamiento, la validación y el test. 

 El 80% de los datos se usaron para el entrenamiento, el 10% para la validación al final 

de cada época y el 10% restante para medir la precisión de nuestro modelo final. 

En la siguiente imagen se muestra las operaciones realizadas para determinar los 

valores de cada uno.  



  29 
 

 

Figura 17 Valor de Entrenamiento 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

Figura 18 Valor de test y validación 

Fuente: Elaboración propia} 

 

Tabla 3 División de datos para entrenamiento, validación y test 

Nombre  Porcentaje  Valor 

Entrenamiento   80% 0.8 54 

Validación  10% 0.1 6 

Test  10% 0.1 8 

Fuente: Elaboración propia 

Posterior a esto se aplicó la técnica de aumento de datos para incrementar la diversidad 

de nuestro conjunto de datos. El aumento de datos se hace por medio de operaciones 

básicas como rotación, zoom, volteretas o recortes a la imagen original.  
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Figura 19 Técnica Data Augmentation 

Fuente: Elaboración propia. 

2.5.4.3. Diseño de la red neuronal Convolucional   

 

Figura 20 Diseño de la Red Neuronal Convolucional 

Fuente: Elaboración propia 

 

En la imagen anterior se muestra la arquitectura de la red neuronal ya terminada. Consta 

de 32 filtros en la primera capa, con una función de activación relu que es la más popular 

para las redes neuronales CNNs, un kernel de 3x3, seguida de una capa de MaxPooling 

de 2×2. Ya para las siguientes capas se usó filtros de 64. El tamaño de kernel puede 

variar es decir se puede usar un kernel de 5x5, 7x7, pero lo ideal es usar un kernel 3x3.  

Para compilar el modelo se usó como optimizador Adam, definimos nuestra función de 

pérdida y la métrica la precisión.  
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Figura 21 Compilar modelo 

Fuente: elaboración propia 

Existen otros optimizadores como el SGD, rmsprop, que se pueden usar para compilar.  

 

2.5.4.4. Entrenamiento de la red neuronal convolucional 

Para el entrenamiento del modelo se ajustó los siguientes parámetros:   

- Numero de épocas 20. 

- Tamaño de lote 32 

- Tamaño de la validación de los datos. 

 

Figura 22 Ajuste del Modelo para Entrenamiento 

Fuente: Elaboración propia 

Luego de entrenarlo se aplicó un test donde se realizó una prueba a un conjunto de datos 

donde se obtuvo un resultado de 0.97 de precisión. 

Ya con el modelo entrenado se procedió a realizar pruebas con datos reales para 

comprobar el correcto funcionamiento de nuestro modelo implementado. En la siguiente 

imagen se presenta las pruebas que se realizó, donde se obtuvo un promedio de un 99% 

en la detección del tipo de enfermedades en el cultivo de papa.  

Como se puede apreciar el grado de confianza de la predicción se mantiene entre un 

rango de 97% al 100% de veracidad de los resultados en la predicción.  
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Figura 23 Resultados de Predicción 

Fuente: Elaboración propia 

En base a los valores de precisión y de pérdida obtenidos durante el entrenamiento se 

realizó los siguientes gráficos de líneas. 
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Figura 24 Gráfico de Lineas de pérdida y precisión 

Fuente: Elaboración propia. 

 

Donde el primer grafico muestra los valores de precisión en el entrenamiento y 

validación. Al mismo tiempo se puede apreciar que en la primera época de entrenamiento 

empezó con una precisión igual 50% pero al final del ciclo de las épocas se obtuvo un 

porcentaje aproximadamente de 97% de precisión.  

El siguiente grafico refleja los valores de perdida durante el entrenamiento donde el valor 

inicial de perdida es igual 0.90 en la primera época, y en cada época del modelo el valor 

de perdida va disminuyendo.  

 

 



  34 
 

2.5.5. Desarrollo de la aplicación web  

2.5.5.1. Implementación del servidor y FastApi. 

Para poder ejecutar una aplicación FastApi se necesita de un servidor, mediante el uso 

de la librería de Uvicorn se implementó un servidor web asincrónico de alto de 

rendimiento ASGI dedicado al trabajo con Python.   

El archivo main-tf-serving.py, contiene tanto las librerías como las funciones necesarias 

para implementar y ejecutar un servidor Uvicorn, tales como FastApi, keras, tensorflow, 

entre otras librerías.      

 

Figura 25 Importación de Librerías 

Fuente: Elaboración propia 

El siguiente fragmento de código es la funcion read_file_as_image de tipo numpy que 

permite convertir el archivo de entrada (imagen) a una matriz numpy.  

 

Figura 26 Función read_file_as_image 

Fuente: Elaboración propia 

Para realizar la predicción se implemento un método asincrónico predict. Esta función 

recibe como parámetro datos de tipo file, que por medio de la funcion read_file_as_image 

convertimos nuestro file a una matriz numpy para realizar el proceso de indentificacion 

de la enfermdad y devuelve el tipo de enfermedad junto con el grado de confianza. 
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Figura 27 Función Predict 

Fuente: Elaboración propia 

Al momento de levantar nuestro servidor Uvicorn lo hará en la siguiente ruta 

http://localhost:8000. 

 

Figura 28 Serving Uvicorn 

Fuente: Elaboración propia 

 

http://localhost:8000/
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2.5.5.2. Diseño de la aplicación web. 

Para diseñar el Frontend de nuestra aplicación web se utilizó la biblioteca de React Js, 

es una de las más utilizas para el diseño de aplicaciones web y una de las ventajas que 

es código abierto. Al crear una app mediante React Js, se crean varios archivos por 

defecto.  

Hay que tener una visión clara de lo que vamos a diseñar y los componentes que vamos 

a usar y en base a eso importar las librerías necesarias para comenzar a trabajar. En la 

siguiente imagen refleja las librerías que se importaron para diseñar nuestra interfaz 

gráfica.  

 

Figura 29 Clase home.js 

Fuente: Elaboración propia 

 

Posteriormente se implementó constantes necesarias para enviar los datos de entrada 

al servidor donde se encuentra almacenado nuestra función de predicción, también se 

creó otras constantes para personalizar los componentes tales como el color, el alienado 

del texto, entre otras características.  
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El siguiente fragmento de código permite enviar el archivo de entrada (imagen) a nuestro 

servidor Uvicorn. Para el envío de los datos lo hace por medio de url que conecta con 

nuestro y aplicando un método de envió post.  

 

Figura 30 Declaración constante sendFile 

Fuente: Elaboración propia 

La constante Colorbutton mediante el uso de withStyles permite definir el estilo de un 

componente mediante accesorios como por ejemplo el color del boton.  

 

Figura 31 Personalizar componentes ColorButton Js.. 

Fuente: Elaboración propia 
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3. CAPÍTULO III. EVALUACIÓN DEL PROTOTIPO.  

3.1. Plan de evaluación. 

Como plan de evaluación del prototipo se optó por usar un método de evaluación como 

la matriz de confusión también conocida como matriz de error, la cual permite determinar 

el rendimiento de un modelo mediante métricas como la precisión [38]. 

En Machine Learning una matriz de confusión es una matriz cruzada que mayormente 

es usada para medir la precisión de la predicción de nuestro modelo [39]. Es decir, que 

en base a los resultados de predicción que se obtiene de distintas pruebas y análisis se 

puede determinar con exactitud la efectividad del modelo. 

Tabla 4 Tabla de Matriz de Confusión 

 

Fuente: “Accuracy Assessment in Convolutional Neural Network-Based Deep Learning Remote Sensing 

Studies” de Aaron E. Maxwell, Timothy A. Warner and Luis Andrés Guillén [40]. 

Tabla 5 Descripción de las métricas de una Matriz de Confusión 

Matriz de confusión 

Verdadero positivo 

(True Positive) TP 

Número de veces que el modelo clasifica correctamente 

una muestra positiva. 

Falso negativo (False 

Negative) FN 

Número de veces que el modelo clasifica erróneamente 

una muestra positiva como negativa. 

Falso positivo  

(False Positive) FP 

Número de veces que el modelo clasifica erróneamente 

una muestra negativa como positiva. 

Verdadero negativo 

(True Negative) TN 

Número de veces que el modelo clasifica correctamente 

una muestra negativa 

 

Fuente: Elaboración propia 

 



  39 
 

3.1.1. Métricas de evaluación. 

Mediante lo parámetros establecidos en la matriz de confusión podemos calcular los 

principales indicadores de asertividad del modelo. 

Tabla 6 Métricas de rendimiento de clasificación 

 

Fuente: “The impact of class imbalance in classification performance metrics based on the binary 

confusion matrix” de Amalia Luque, Alejandro Carrasco; Alejandro Martín; Ana de las Heras,2019 [41]. 

3.1.2. Calculo de Métricas. 

En la siguiente tabla se describe como se calcula las métricas de rendimiento para 

evaluar nuestro modelo [42]. 

Tabla 7 Cálculo de Métricas de Rendimiento 

MÉTRICA CÁLCULO 

Sensibilidad 

(Sensivity) 

Consiste en el número de verdaderos positivos dividido para la suma de 

los verdaderos positivos y falsos negativos. 

Especificidad 

(Specificity) 

Consiste en la división del número de verdaderos negativos para la suma 

de verdaderos negativos y falsos positivos.  

Precisión 

(Precision)  

Consiste en la división de verdaderos positivos para la suma de 

verdaderos positivos + falsos positivos.  

Exactitud 

(Accuracy) 

consiste en sumar los verdaderos positivos + verdaderos negativos y 

dividirlos para la suma de verdaderos positivos + falsos negativos + 

verdaderos negativos + falsos positivos.  

F1 Score F1 Score es la media de la precisión y la sensibilidad. 

 

Fuente: Elaboración propia 
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3.1.3. Descripción de Métricas. 

 

- Sensibilidad: 

La sensibilidad hace referencia a la eficacia que presenta un modelo en la detección 

de casos positivos [43]. 

- Especificidad: 

La especificidad es lo contrario a la sensibilidad ya que esta presenta la tasa de 

verdaderos negativos predichos por el modelo [43]. 

- Precisión: 

La precisión se refiere al porcentaje de casos verdaderos positivos identificados por 

el modelo. Es decir, mientas más alto sea el valor del porcentaje de precisión más 

efectivo es el modelo [43]. 

- Exactitud: 

La exactitud se refiere al grado de cercanía del valor predicho con el valor real. Esta 

métrica no se emplea para modelos entrenados con dataset desequilibrados [44]. 

- F1 Score: 

El F1 Score o F1 Puntuación se la puede definir como la media entre la precisión y la 

sensibilidad. Es una de las métricas más empleadas en la evaluación de modelos 

[44]. 

3.2. Resultados de la evaluación 

Las pruebas se realizaron usando imágenes de hojas del cultivo de papa reales que no 

fueron sometidas a entrenamiento. La evaluación del modelo se realizó en base a las 3 

categorías aprendidas durante el entrenamiento, mediante un total de 60 imágenes, es 

decir 20 imágenes de cada categoría.  

Para la evaluación de cada categoría se empleó un total 20 imágenes de muestras 

verdaderas y un total de 20 imágenes de muestras falsas seleccionadas aleatorias.  

Mediante la ayuda de la tabulación se plasmó los resultados obtenidos para una mejor 

perspectiva de los datos. 
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3.2.1. Evaluación de muestras Sanas. 

Tabulación de los datos en la matriz de confusión.  

 

Tabla 8 Matriz de Confusión - Muestras Sanas 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

A partir de los datos que se obtengan en la matriz de confusión se calculan las métricas 

de rendimiento.  

Tabla 9 Cálculo de Métricas de Rendimiento 

Métrica Fórmula Cálculo % 

Sensibilidad 

 

0,90 90% 

Especificidad 

 

0,95 95% 

Precisión 

 

0,95 95% 

Exactitud 
(Accurary) 

 

0,93 93% 

F1 Score 

 

0,92 92% 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

 

𝑆 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝐸 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

𝐸 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

𝐹1 = 2
𝑃 ∗ 𝑆

𝑃 + 𝑆
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Análisis rápido de resultados.   

Tabla 10 Análisis - Muestras Sanas 

Métrica 
Porcentaje 

% 
Análisis 

Sensibilidad 90 
El 90% de las muestras positivas fueron 

identificadas correctamente. 

Especificidad 95 
El modelo presenta un 95% de confianza en la 

identificación de casos negativos.  

Precisión  95 
Las muestras identificadas por el modelo 

tienen una precisión en la predicción del 95%. 

 

Fuente: Elaboración propia. 

 

3.2.2. Evaluación de muestras con Tizón Tardío 

Tabulación de los datos en la matriz de confusión.  

Tabla 11 Matriz de Confusión - Muestras Tizón Tardío 

 

Fuente: Elaboración propia 
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A partir de los datos que se obtengan en la matriz de confusión se calculan las métricas 

de rendimiento. 

Tabla 12 Cálculo de Métricas de Rendimiento 

Métrica Fórmula Cálculo % 

Sensibilidad 

 

0,80 80% 

Especificidad 

 

0,95 95% 

Precisión 

 

0,94 94% 

Exactitud 
(Accurary) 

 

0,88 88% 

F1 Score 

 

0,86 86% 

 

Fuente: Elaboración Propia. 

Análisis rápido de resultados  

 

Tabla 13 Análisis - Muestras Tizón Tardío 

Métrica 
Porcentaje 

% 
Análisis 

Sensibilidad 80 
El 80% de los casos fueron identificadas 

correctamente positivos. 

Especificidad 95 
El modelo presenta un 95% de confianza en la 

identificación de casos negativos.  

Precisión  94 
Las muestras identificadas por el modelo 

tienen una precisión en la predicción del 94%. 

 

Fuente: Elaboración propia. 

 

 

 

 

 

𝑆 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝐸 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

𝐸 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

𝐹1 = 2
𝑃 ∗ 𝑆

𝑃 + 𝑆
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3.2.3. Evaluación de muestras con Tizón Temprano 

 

Tabulación de los datos de predicción en la matriz de confusión.  

 

Tabla 14 Matriz de Confusión - Muestras Tizón Temprano 

 

 

Fuente: Elaboración propia 

A partir de los datos que se obtengan en la matriz de confusión se calculan las métricas 

de rendimiento. 

 

Tabla 15 Cálculo de Métricas de Rendimiento 

Métrica Fórmula Cálculo % 

Sensibilidad 

 

0,85 85% 

Especificidad 

 

0,90 90% 

Precisión 

 

0,89 89% 

Exactitud 
(Accurary) 

 

0,88 88% 

F1 Score 

 

0,87 87% 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

𝑆 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

𝐸 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

𝐸 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

𝐹1 = 2
𝑃 ∗ 𝑆

𝑃 + 𝑆
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Análisis rápido de resultados  

Tabla 16 Análisis - Muestras Tizón Temprano 

Métrica 
Porcentaje 

% 
Análisis 

Sensibilidad 85 
El 85% de los casos fueron identificadas 

correctamente positivos. 

Especificidad 90 
El modelo presenta un 90% de confianza en la 

identificación de casos negativos.  

Precisión  89 
Las muestras identificadas por el modelo 

tienen una precisión en la predicción del 89%. 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

3.3. Resultados de la validación del modelo 

Para validar un modelo de IA, se debe considerar que las métricas de rendimiento como 

el F1 Score estén por encima del porcentaje mínimo de 0.7 es decir de un 70% para 

poder validar el modelo desarrollado. 

Durante las pruebas realizadas se obtuvieron puntajes satisfactorios ya que valor de F1 

Score que es la media entre la precisión y la exactitud fue mayor al 86%, por lo tanto, se 

puede considerar que nuestro modelo tiene la capacidad para ser aplicado en el mundo 

real.  
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4. CONCLUSIONES 

Luego de realizar las investigaciones pertinentes para el desarrollo de una aplicación 

para la detección de plagas en el cultivo de papa aplicado técnicas de inteligencia 

artificial se llegaron a las siguientes conclusiones. 

- Mediante la investigación científica se pudo diseñar y desarrollar una aplicación 

web para la detección de plagas en el cultivo de papa aplicando un modelo de red 

neuronal de tipo convolucional.  

- Con el uso de Python, librerías keras y tensorflow se logró desarrollar un modelo 

de red neuronal convolucional para el reconocimiento de plagas en el cultivo de 

papa. 

- Mediante la aplicación de técnicas de aumento de datos (Data Augmentation) se 

pudo obtener una diversidad de datos durante el entrenamiento de la red, para 

aumentar el nivel de precisión en la identificación de las plagas. 

- Se realizó una evaluación de rendimiento del modelo para la cual se empleó un 

total 60 imágenes de pruebas, donde los resultados obtenidos se tabulo es un 

matriz de confusión, que gracias a las métricas que se pudieron identificar se pudo 

determinar la validación de nuestro modelo de red neuronal.   

- Mediante el uso de la biblioteca de React Js, se logró implementar una aplicación 

web que permitió poner en funcionamiento la red neuronal convolucional 

diseñada. 

5. RECOMENDACIONES 

- Es recomendable que el dataset que se vaya a usar durante el entrenamiento 

tenga un solo formato y que las imágenes sean de buena calidad para evitar 

errores predictivos durante su funcionamiento. 

- Se recomienda usar imágenes de tamaño reducido no superior a los 256 píxeles 

tanto en altura y en ancho. 

- En caso de no poseer una dataset publica es recomendable realizar las fotografías 

con un bueno equipo tecnológico y que las imágenes. 

- La técnica de aumento de datos se debe aplicar siempre y cuando el dataset que 

se va a usar para el entrenamiento no presenta uniformidad en los datos, es decir 

que las cantidades entre los diferentes datos varíen.  
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Anexos 

- Prueba test muestra sana. 

 

Figura 32 Test Muestra Sana 

Fuente: Elaboración propia 

 

- Prueba test muestra tizón tardío. 

 

Figura 33 Test Muestra Tizón Tardío 

Fuente: Elaboración propia 
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- Prueba test muestra tizón temprano. 

 

Figura 34 Test Muestra Tizón Temprano 

Fuente: Elaboración propia 

 

- Ejecución de la aplicación. 

 

Figura 35 Interfaz Gráfica 

Fuente: Elaboración propia 
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- Test Realizado 

 

Figura 36 Resultado de la Aplicación 

Fuente: Elaboración propia 


