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Prefacio

La agricultura, como pilar fundamental de la sociedad, se encuentra en constante evolu-
cion, adaptandose a los desafios de un mundo en cambio. Este trabajo surge de la necesidad
de integrar tecnologia y sostenibilidad en la produccién agricola, demostrando cémo he-
rramientas de precision pueden optimizar cultivos y transformar précticas tradicionales.
Durante el desarrollo de esta tesis, he aprendido valiosas lecciones no solo en el ambito téc-
nico, sino también sobre la importancia del trabajo constante, la dedicacién y el apoyo de
quienes me rodean.

Este logro no habria sido posible sin el apoyo incondicional de muchas personas que han
sido pilares fundamentales en mi vida. En primer lugar, quiero expresar mi mas profundo
agradecimiento a mis padres y abuelos, quienes con su amor, esfuerzo y sabiduria me han
guiado y apoyado en cada paso del camino. A mis hermanas y al resto de mi familia, quienes
siempre han sido mi red de seguridad y aliento. A mis amigos, por ser companeros invaluables
que han compartido conmigo los momentos de alegria y los desafios de este viaje.

Asimismo, quiero extender mi gratitud a todos mis profesores, quienes con su guia, pa-
ciencia y conocimientos, me han brindado las herramientas necesarias para llegar hasta aqui.
Sus ensenanzas han dejado una marca indeleble en mi formacién y en mi crecimiento personal
y profesional.un agradecimiento especial a Dios, por darme la oportunidad de llegar a este
punto de mi vida. Su fuerza y guia han sido fundamentales en este proceso, permitiéndome
superar los obstaculos y encontrar propoésito en cada paso del camino.

Este trabajo representa el esfuerzo conjunto de muchas personas y la culminacién de un
sueno que seria imposible sin el apoyo, el amor y la fe que todos me han brindado.

111



Indice

[Prefaciol III
[Lista de figuras| VIII
Lista de cuadros| X
[Resumenl X
[Abstractl X1
(1. Introduccionl 1
2. Antecedentes| 3
B Tistificacan 10
11
[.1. Objetivo general] . . . . . . . .. . L 11
[4.2. Objetivos especificos| . . . . . . . . . . .. 11
[6._Alcancel 12
6. Marco tedricol 13
[6.1. Gestion basada en agricultura de precision| . . . . . . . . . ... ... 13
[6.2. Factores intercampo en la produccion de mango| . . . . . . . . ... ... ... 13
6.2.1. Temperatural . . . . . .. . ... 14

6.2.2. Humedad en el sueld . . . . . . ... ... ... 14

6.2.3. SuelosypH| . . .. .. 14

624, Luminosidadl . . . . ... ... ... 14

16.2.5. Precipitaciones| . . . . . . . ... 15

[6.3. Sensores de campo| . . . .. ... 15
[6.3.1. Microcontrolador ESP32 . . . . . . . . .. ... ... ... ... 15

6.3.2. Sensor de humedad en suelo YI-69 . . . .. ... ... .. ... .... 16

[6.3.3. Sensor de pH analdgico SUIVEYOI | . . . o v v v v i i 17

v



[6.3.4. Sensor de temperatura y humedad relativa DHTT11 . . . . ... .. .. 18

[6.4. Inteligencia Artificial aplicada a patrones de enfermedades foliares|. . . . . . . 19
[6.4.1. Redes neuronales y su aplicaciéon en la agricultural . . . . . . ... .. 19
[6.4.2.  Arquitectura de redes neuronales convolucionales| . . . . . . . ... .. 20
16.4.3. Herramientas para la implementacion de CNN|. . . . . . . .. . .. .. 21

[6.5. Enfermedades foliares en plantaciones de mango|. . . . . . . . . . . ... ... 21
6.5.1. Antracnosisl . . . . . .. 21
6.5.2. Cancro bacterianol . . . . . . . . . ... Lo 22
[6.5.3. Gorgojo cortador de hojas| . . . . . . ... ... ... L. 23
[6.5.4. Mosquito de las agallas) . . . . . ... ... ... ... ... 24
[6.5.5. Secadera del mango| . . . . ... ... oL 26
[6.5.6.  Mildiu polvorientol . . . . . . . . ... L 27
6.5.7. Fumaginal . . . . . ... 27

[7. Diseno de una plataforma para el monitoreo y control de parametros am- |
[ bientales en plantanciones de mango| 29

[r.1. Especificaciones técnicas| . . . . . . . . . ... Lo 29

(2. Criteriosde disenal . . . . . . . . . . . . . . 30

[T.3. Seleccion de materiales . . . . . . . .. ... oo oo 31

[7.4. Diseno conceptuall . . . . . . ... ... .. 31

[[5. Desarrollo de Taestructural . . . . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 31

[8. Sistema de detecciéon cualitativo de enfermedades en hojas de mango| 35

[8.1. Configuracion de Kaggle y Google Colab: Manejo de base de datos| . . . . . . 36
8.1.1. Obtencion de las imagenes para la clasiicacion| . . . . . . . . . .. .. 36
[8.1.2. Importacion de datos a Google Colab desde Kagglel . . . . . . . .. .. 36
8.1.3. Procesamiento de losdatos . . . . .. ... ... ... ... ... . 37
BI1.4. Distribucion delos datod . . . . . . . . . .. . ... ... ... 38

[8.2. Configuracion del modelo| . . . . . . . . ... ... oo 40
8.2.1. Preentrenamiento de la red neuronall . . . . . . .. ... ... .. ... 40
8.2.2. Estructura del modelo de clasificacionl . . . . . ... ... ... ... . 40
[8.2.3. Optimizacion y ajuste del modelo|. . . . . . ... ... ... ... ... 40
[8.2.4. Optimizacion| . . . . . . . . . . . 41
[8.2.5. Evaluacion delmodeld . . . . . . ... ... oo oo 41

[8.3. Entrenamiento y validacion| . . . . . . .. ..o 41
[8.3.1.  Estrategias de regularizacion| . . . . .. .. ... ... ... ... 41

[8.4. Resultados del entrenamiento . . . . . . . .. ... ... oo 42
[8.4.1. Evolucidon de la pérdidal . . . . . . ... ... ... ... ... 42
[8.4.2. Evolucidn de la precision|. . . . . . . ..o 43

8.5, Prueba delmodeld . . . . .. ... oo 43

[8.6. Guardado e implementaciéon del modelo| . . . . . ... ... ... ... ... 44
[8.6.1. Integracion en la interfaz web| . . . . . . . ... ..o 44

[9. Conexion de componentes y funcionamiento del microcontrolador como |

[_servidor web| 46
9.1. Conexiéon de los sensores al BESP321 . . . . . . . . . . ... L. 46
9.2, Tuncionamiento del 5P32 como servidor webl . . . . . . . . .. ... 47

[9.2.1. Recopilacion y procesamiento de datos| . . . . . . . .. ... ... ... 47




[9.2.2. 'Transmision de datos en tiemporeal . . . . . . . .. ... ... ... 48

[9.3. Intertaz web para la visualizacion de datos| . . . . . . . . . .. ... ... ... 48
9.4. Flujo de informacion del sistema] . . . . . . . .. ... 0oL 48
05 Conclusionl. . . . . . . . . 49
(10.Implementaciéon de interfaces grafica para el monitoreo y diagnostico en |
[ cultivos de mango| 50
[10.1. Intertaz para el monitoreo de factores ambientales|. . . . . . . . . . . ... .. 50
|10.1.1. Conexién en tiempo real con WebSocket| . . . . . . . . . ... ... .. 50

[10.1.2. Estética y diseno| . . . . . . . . . . ... 51

[10.2. Intertaz para la deteccién de entermedades foliares| . . . . . . . .. . ... .. 92
[10.2.1. Integracion de TensorkFlow.js para diagnéstico| . . . . . . . . . . .. .. 52

[10.2.2. Estética y diseno| . . . . . . . . . ... 93

[10.3. Interconexién y tlujo de trabajo entre intertaces| . . . . . . . . . .. ... ... 53
[10.4. Impacto en la experiencia del usuario|. . . . . . . . .. ... ... ... 53
(11.Conclusiones| 55
(12.Recomendaciones| 56
13.Bibliografi 57
[14.Anexos| 60

[14.1. Repositorio de codigo red neuronal para la clasificacion de enfermedades foliares| 60

VI



Lista de figuras

II.  Evoluciéon tecnoldgica en la agricultura . . . . . . ... ... ... ... ... 4
2. IoT en agricultura inteligente| . . . . . . . . . .. ... oo 6
3.  Uso de GIS para el control de cantidad de clorofila en las regiones de cultivo |4l 7
4. Esquema de central de monitoreo de cultivo utilizado por Z. Cheng-Ju [5] . . 8
B, Microcontrolador ESP321 . . . . . . . ..o 16
6. Sensor de humedad en suelo YI-69 . . . . . . ... .. ... .. ... ..... 17
[r.  Kit para medicion de pHen agual . . . . . ... .. ... ... ... ... .. 18
8. Sensor de humedad DHT1Il . . . . . ... ... .. ... ... ... ...... 19
[0. Flujo de datos para la clasificacién de una CNN J16] . . ... ... ... ... 21
[10.  Antracnosis en hoja de mango|. . . . . . . . . .. ... 22
[11.  Tabla de sintomatologia de antracnosis observada en distintas variedades de |

MANZO| . . .« v v e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 22
[12. Cancro bacterianol . . . . . . . . . . . Lo 23
[13.  Efectos del gorgojo en hojas de mango| . . . . . . . .. ... ... ... .... 24
[14.  Mosquito de las agallas del mango| . . . . . . . ... ... ... ... ... 25
[15.  Sintomas de secadera en mango| . . . . . . . ... ... 26
|I16.  Sintomas de mildiu polvoriento en mango| . . . . . ... ... ... ... ... 27
[17.  Sintomas de fumagina en mango| . . . . . . . . . ... ... 28
[18.  Diseno y distribucion de estructural . . . . . . .. ..o 30
19.  Diseno de la estructura en Inventor| . . . . . . . . . ... ... ... ... 32
[20.  Ejemplo de pruebas en MDF| . . . . ... ..o 33
21.  Bstructura en su estado finall . . . . ... ... ... 0oL 34
[22. Diagrama de flujo de creaciéon de red neuronal para clasificaciéon de enferme- |

dades foliares . . . . . . . . . . 35
[23. Base de datos de 7 enfermedades foliares y el controll . . . . . . ... ... .. 36
[24. Diagrama de flujo carga de informacion desde Kaggle a Google Colab|. . . . . 37
[25.  Distribucion de las imagenes entre el conjunto de entrenamiento vy validacion|. 38
[26.  Ejemplo de imagenes generadas mediante el proceso de aumento de datos| . . 39
[27.  Esquema de la arquitectura del modelo|. . . . . . . .. ... ... L. 41
[28.  Evolucion de la pérdida durante el entrenamiento y validacion.| . . . . . . .. 42

VII



[29.  Evolucion de la precision en el conjunto de entrenamiento y validacion, . . . . 43
[30.  Resultados de la clasificacion del modelo en datos de prueba.| . . . . . .. .. 44
31.  Esquema de conexién de los sensores al microcontrolador ESP32.f . . . . . .. 47
[32.  Diagrama del flujo de informacion del sistema.. . . . . . . . .. .. ... ... 49
[33.  Diagrama de estructura de mtertazl . . . . . . ... ... ... ... ... ... 51
(34. _Interfaz de monitoreo de datos ambientales en vista de escritorid . . . . . . . 52
[35. Intertaz de deteccion de entermedades foliares en vista de dispositivo movill. . 54

VIII



Lista de cuadros

[I.  Esquema de rango de temperatura para cultivo de mango en cada etapa.]. . . 14
2. HEsquema de rango de aptitud climética y tactores| . . . . . .. ... ... .. 15

IX



Resumen

La agricultura en Guatemala enfrenta desafios significativos debido a la limitada im-
plementaciéon de tecnologia moderna en el sector. Este proyecto desarrolla una central de
monitoreo de precision disefiada especificamente para plantaciones de mango, integrando
sensores ambientales avanzados y un sistema de diagnostico foliar basado en inteligencia ar-
tificial. La solucién consta de dos interfaces principales: la primera, dedicada a la recoleccién
de datos ambientales, utiliza un microcontrolador ESP32 que recopila informaciéon en tiem-
po real sobre temperatura, humedad relativa, pH del suelo, luz y humedad ambiental. Este
microcontrolador actiia como un servidor web, permitiendo que los agricultores accedan a
una interfaz intuitiva desde dispositivos conectados a la misma red local.

La segunda interfaz, enfocada en el diagnostico de enfermedades foliares, utiliza una red
neuronal convolucional para analizar imagenes de hojas de mango y detectar la presencia de
siete posibles patologias, ademas de hojas saludables. Este analisis se realiza en el navegador
mediante TensorFlow.js, asegurando una integraciéon répida y accesible. Ambas interfaces
estan interconectadas, proporcionando una visién integral del estado del cultivo al presentar
los datos ambientales junto con el diagnostico foliar en tiempo real.

Esta solucién permite a los agricultores tomar decisiones informadas y optimizar el ma-
nejo del cultivo al conectar factores criticos del entorno con la salud del follaje. El proyecto
demuestra la viabilidad de implementar tecnologias avanzadas en la agricultura local, fo-
mentando la adopcion de practicas de precision que mejoran la sostenibilidad, la eficiencia
v la productividad en el sector agricola.



Abstract

Agriculture in Guatemala faces significant challenges due to the limited adoption of mo-
dern technology in the sector. This project develops a precision monitoring hub specifically
designed for mango plantations, integrating advanced environmental sensors and a foliar
diagnostic system powered by artificial intelligence. The solution comprises two main in-
terfaces: the first focuses on environmental data collection, using an ESP32 microcontroller
to gather real-time information on temperature, relative humidity, soil pH, light, and air
moisture. The microcontroller acts as a web server, enabling farmers to access an intuitive
interface from devices connected to the same local network.

The second interface, dedicated to foliar disease diagnosis, employs a convolutional neural
network to analyze mango leaf images and identify seven potential diseases, along with
healthy leaves. This analysis is conducted in the browser using TensorFlow.js, ensuring quick
and accessible integration. Both interfaces are interconnected, offering a comprehensive view
of the crop’s status by presenting environmental data alongside real-time foliar diagnostics.

This solution empowers farmers to make informed decisions and optimize crop manage-
ment by linking critical environmental factors with foliar health. The project demonstrates
the feasibility of implementing advanced technologies in local agriculture, promoting the
adoption of precision practices that enhance sustainability, efficiency, and productivity in
agricultural production.
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CAPITULO 1

Introduccién

La agricultura en Guatemala enfrenta retos significativos derivados de la falta de imple-
mentaciéon de tecnologias modernas, lo que limita la productividad y sostenibilidad del sector
agricola. Este problema afecta particularmente a cultivos como el mango, donde la gestién
de variables ambientales y la deteccién temprana de enfermedades foliares son determinantes
para garantizar la calidad y cantidad de la produccioén.

En el contexto actual, la agricultura de precisién surge como una solucién innovadora
que combina sensores, redes de comunicacién y herramientas de inteligencia artificial para
optimizar el manejo de los cultivos. Este enfoque no solo permite un monitoreo constante
de las condiciones ambientales, sino también la identificaciéon temprana de problemas que
podrian comprometer la productividad. Ademas, ofrece la posibilidad de tomar decisiones
basadas en datos en tiempo real, mejorando asi la eficiencia en el manejo de recursos como
agua, fertilizantes y pesticidas.

El presente trabajo tiene como objetivo principal desarrollar una central de monitoreo
de precisién para plantaciones de mango, integrando dos componentes principales: una in-
terfaz para la recoleccion de datos ambientales en campo y una interfaz de diagnostico foliar
basada en inteligencia artificial. La primera interfaz, accesible a través de una red local pro-
porcionada por un microcontrolador ESP32; permite a los agricultores obtener informaciéon
en tiempo real sobre variables como temperatura, humedad, luz, pH del suelo y humedad
ambiental. Por otro lado, la segunda interfaz utiliza una red neuronal convolucional pa-
ra analizar imagenes foliares capturadas con un dispositivo moévil, detectando de manera
eficiente la presencia de enfermedades.

Ambas interfaces trabajan de manera complementaria, conectando factores ambientales
y de salud foliar en un solo sistema. Este enfoque integral busca mejorar la toma de deci-
siones en el manejo del cultivo, reduciendo pérdidas y optimizando recursos. A través de
este proyecto, se demuestra la viabilidad y el impacto positivo que la agricultura de pre-
cision puede tener en un contexto local, promoviendo practicas agricolas sostenibles y mas
competitivas.



A lo largo de este documento, se detallan los fundamentos tedricos, el diseno del sistema,
las pruebas realizadas y los resultados obtenidos, con el objetivo de establecer una base sélida
para futuras investigaciones y aplicaciones en la agricultura de precision en Guatemala.



CAPITULO 2

Antecedentes

La agricultura de precisiéon presenta un enfoque innovador y altamente efectivo para ma-
ximizar el rendimiento agricola, minimizar la variabilidad y optimizar la gestiéon de recursos.
Esta metodologia permite un monitoreo detallado de factores clave, como la humedad del
suelo, la salud de los cultivos y la calidad del terreno, lo que ayuda a los agricultores a com-
prender mejor las variaciones en el rendimiento de los cultivos. Al reducir la variabilidad de
estos factores, la agricultura de precisién permite una toma de decisiones mas informada y
oportuna, lo que conduce a una mejora significativa en la productividad y la rentabilidad de
las operaciones agricolas. Ademaés, al optimizar el uso de insumos como agua, fertilizantes
y pesticidas, esta metodologia también promueve la sostenibilidad ambiental al reducir el
desperdicio y minimizar el impacto negativo en los ecosistemas circundantes.

1. Inteligencia Artificial e Internet de las Cosas para una agricultura sostenible
e inteligente

La agricultura ha enfrentado desafios cada vez mayores para satisfacer las demandas de
una poblacién mundial en constante crecimiento, el cambio climatico y la presiéon sobre los
recursos naturales.

En respuesta a estas presiones, ha surgido un interés creciente en la aplicacién de tecno-
logias modernas, como la Inteligencia Artificial (IA) y el Internet de las Cosas (IoT), para
mejorar la eficiencia y sostenibilidad de la agricultura. Investigaciones previas realizadas por
A. A. AlZubi y K. Galynao, han destacado el potencial de las tecnologias digitales, incluida
la IoT, para abordar los desafios de sostenibilidad en la agricultura [1]. Estos estudios sena-
lan que la IoT puede contribuir a objetivos econdémicos, ambientales y sociales sostenibles al
permitir el monitoreo y gestion eficiente de los recursos agricolas. Sin embargo, también han
identificado obstéculos como la falta de investigacion y desarrollo en Agricultura Sostenible
Inteligente (SSA), asi como la complejidad en la gestion de datos y la dificultad de comuni-
cacién entre plataformas de desarrollo de inteligencia artificial y los dispositivos e interfaces
del IoT.



A pesar de los obstaculos, se ha observado un aumento en la adopcion de tecnologias como
drones, sensores y anélisis de datos en la agricultura. Estas tecnologias estan transformando
la agricultura al proporcionar informacién detallada sobre las condiciones del suelo, el clima
y la salud de los cultivos, lo que permite una toma de decisiones mas informada y eficiente
por parte de los agricultores.

Ancillary aspects Strategic features

1 (" Usage of simple tools,
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Ew e | e
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Figura 1: Evolucion tecnologica en la agricultura

2. Una revisiéon completa de las técnicas de vision por computadora asistidas
por aprendizaje profundo para la agricultura inteligente en invernaderos

El uso de invernaderos en la agricultura, conocido como Agricultura de Ambiente Con-
trolado (CEA por sus siglas en inglés), ha sido una préctica poderosa en la agricultura
moderna. Los invernaderos no son una innovacién reciente, ya que se empezaron a utilizar
en el siglo XIX en Paises Bajos y Francia; su tecnologia ha evolucionado significativamente
desde entonces. En el articulo escrito por J. U. M. Akbar, S. F. Kamarulzaman, A. J. M.
Muzahid, M. A. Rahman y M. Uddin |2| se destaca que una de las principales ventajas de los
invernaderos: la capacidad de manipular pardmetros ambientales como la temperatura, la
intensidad luminica, la humedad y los niveles de nutrientes, adaptandolos a las necesidades
especificas de los cultivos. Esto permite un control preciso y personalizado del entorno de
crecimiento de las plantas, lo que resulta en un aumento de la productividad y una mejora
en la calidad de los cultivos.

La gestion y el mantenimiento de los invernaderos pueden ser tareas que demandan
una considerable cantidad de recursos. Ajustar las condiciones ambientales para alcanzar un
rango 6ptimo que favorezca el crecimiento de diferentes cultivos puede resultar un desafio
complejo, ya que requiere un control preciso y constante de variables como la temperatura, la
humedad, la luz y la ventilacién. Es en este contexto donde entran en juego los invernaderos
inteligentes, equipados con tecnologia de Internet de las Cosas (IoT).

Estos invernaderos integran sensores y controladores embebidos que recopilan datos en



tiempo real y los transmiten a un servidor en la nube. El sistema puede realizar ajustes auto-
maticos en funcién de estos datos, minimizando la intervenciéon humana, reduciendo la carga
de trabajo para los agricultores y optimizando el uso de recursos como agua y energia. Los
invernaderos inteligentes ofrecen una regulacion automética de factores criticos como la tem-
peratura, la luz y el riego, asi como el control sobre otras operaciones mecanicas. Ademas de
la automatizacion de las condiciones ambientales, los invernaderos inteligentes proporcionan
a los agricultores informacion valiosa sobre los momentos més adecuados para la cosecha, la
calidad del suelo, los requisitos de nutrientes para las plantas y la calidad del agua, lo que
reduce la carga de trabajo para los agricultores y optimiza el uso de recursos como agua y
energia. Este enfoque basado en datos permite una toma de decisiones mas informada, lo
que hace que la agricultura sea mas fiable y rentable. La agricultura actual ya aprovecha el
potencial de la inteligencia artificial (IA) y la visiéon por computadora para transformar los
invernaderos en entornos altamente automatizados y precisos. Estas tecnologias permiten
analizar grandes volumenes de datos en tiempo real, prever necesidades especificas y realizar
ajustes detallados en factores como temperatura, humedad e iluminacién.

Gracias a la visiéon por computadora, los sistemas monitorean constantemente el creci-
miento de las plantas, detectan enfermedades en etapas tempranas y determinan el momento
optimo para la cosecha. Esto no solo mejora la eficiencia operativa, sino que también permite
una gestion proactiva que minimiza pérdidas y maximiza la productividad de los cultivos.
La combinacién de IA y visién por computadora esta redefiniendo la agricultura, llevando
la sostenibilidad y la precisién a nuevos niveles.

En resumen, la combinacién de la agricultura de invernadero con IoT, TA y visién por
computadora estd inaugurando una nueva era de agricultura eficiente y basada en datos,
transformando el invernadero tradicional en uno de regulacién auténoma y altamente efi-
ciente.
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Figura 2: IoT en agricultura inteligente

3. Investigacion sobre la aplicaciéon de la agricultura inteligente en la gestion de
la produccién de algodén

La aplicacién de la agricultura inteligente ha surgido como una solucién prometedora
para mejorar la eficiencia y la sostenibilidad en la produccion agricola. Uno de los sectores
donde se ha observado un cambio notable es en la industria del algodén. Anteriormente,
la produccion de algodon se basaba en métodos tradicionales como riego y aplicaciones de
pesticidas programados sin consideraciéon a las condiciones ambientales, que a menudo no
eran 6ptimos para enfrentar los desafios actuales y futuros. Sin embargo, con el avance de
la tecnologia, se ha reconocido la necesidad de adoptar enfoques més inteligentes y sofistica-
dos para garantizar la productividad y la rentabilidad en este sector clave de la economia.El
trabajo desarrollado por Y. Wang y Y. Yang |3| resalta la importancia de la agricultura inte-
ligente en la gestiéon de la produccién de algodén, integrando diversas tecnologias avanzadas
para optimizar procesos y mejorar la calidad del producto final. Entre las tecnologias clave,
se destaca la inteligencia artificial, utilizada para identificar caracteristicas de las plantas
y construir sistemas de deteccién de enfermedades. Ademés, el uso de Big Data permite la
integracion de informacion relacionada con el entorno agricola, los cultivos y las actividades
humanas, lo que facilita un analisis eficiente y preciso para operaciones agricolas inteligentes.

El estudio también incluye tecnologias como la computacion en la nube, los Sistemas de
Informacion Geogréfica (SIG) y los Sistemas Expertos (ES), que procesan grandes volimenes
de datos y apoyan la toma de decisiones informadas. Asimismo, la tecnologia del Internet
de las Cosas (IoT) juega un papel fundamental al habilitar el monitoreo, la observacion
sistematica y la medicion de los rasgos fenotipicos de las plantas de algodén en entornos



agricolas especificos y en momentos determinados.

Estos rasgos fenotipicos incluyen caracteristicas como la altura de las plantas, el nimero
de ramas, el tamafnio y el color de las hojas, y el desarrollo de las capsulas de semillas.
La recopilacion y analisis de estos datos no solo optimiza los procesos agricolas, sino que
también mejora la toma de decisiones estratégicas, garantizando una gestién maés eficiente
y la produccion de algodén de alta calidad.

A pesar de los avances significativos, atin existen desafios en la adopcion generalizada de
la agricultura inteligente en la produccion de algodén. Estos incluyen la necesidad de infra-
estructura adecuada, la capacitacion de personal especializado y la resoluciéon de problemas
de implementacién a nivel practico.

Figura 3: Uso de GIS para el control de cantidad de clorofila en las regiones de cultivo @



4.Investigacion e implementacién de monitoreo ambiental agricola basado en
Internet de las Cosas

En el contexto de la modernizaciéon agricola y el creciente interés en la implementacion de
tecnologias avanzadas, el estudio sobre sistemas de monitoreo del entorno agricola basados
en Internet de las Cosas (IoT) ha ganado relevancia significativa. La necesidad de sistemas
eficientes y de bajo costo que puedan recolectar datos ambientales en tiempo real para me-
jorar la produccién agricola son visibles en este informe de Zou Cheng-jun, publicado en
la Quinta Conferencia Internacional sobre Disefio de Sistemas Inteligentes y Aplicaciones
de Ingenierfa en 2014 [5]. Se destacan las limitaciones de los sistemas existentes, como el
alto costo de construccién de redes y la complejidad operativa, y propone un marco de tra-
bajo basado en IoT que aborda estas deficiencias. Ofrece un enfoque integral que combina
disefio de hardware y software para desarrollar un sistema de monitoreo del entorno agri-
cola altamente eficiente y escalable. El sistema propuesto consta de tres capas: percepcion,
construccién de red y aplicacién. En la capa de percepcion, se utilizan sensores especifi-
cos para recolectar datos ambientales, como temperatura, humedad y niveles de luz. Estos
sensores estan conectados a un microcontrolador, como el Arduino UNO o el ESP32, que
gestiona la adquisicién de datos y su procesamiento inicial. La construccién de red se realiza
mediante tecnologias de comunicaciéon inalambrica, como ZigBee o LoRa, que permiten la
transmisién de datos de los sensores a una unidad central de procesamiento. Por tltimo,
la capa de aplicacién se encarga de procesar los datos recibidos y presentarlos de manera
comprensible para el usuario final, posiblemente a través de una plataforma web o una apli-
cacién movil. Las pruebas experimentales realizadas demuestran la viabilidad y efectividad
del sistema propuesto en términos de recoleccién de datos precisos y consumo de energia
reducido. Este trabajo proporciona una base sélida para futuras investigaciones en el campo
de la agricultura de precision y la aplicacion de tecnologias IoT en entornos agricolas.
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Figura 4: Esquema de central de monitoreo de cultivo utilizado por Z. Cheng-Ju [5]



Considerando la importancia y las limitaciones identificadas en el estudio previo, esta
tesis se propone disenar, implementar y evaluar un sistema de monitoreo del entorno agricola
basado en IoT con un enfoque especifico en la eficiencia energética, la escalabilidad y la
accesibilidad de los datos. Mediante el desarrollo de este sistema, se busca contribuir al
avance de la agricultura moderna y proporcionar herramientas précticas para mejorar la
produccién agricola y la gestion del medio ambiente.



CAPITULO 3

Justificacién

En la actualidad, Guatemala se caracteriza por su dependencia del sector agricola, el cual
representa uno de los principales motores de la economia nacional debido a su significativa
contribucioén al producto interno bruto |6]. Sin embargo, el cambio climéatico esta ejerciendo
una creciente presiéon sobre este sector, alterando los ciclos de preparacién, crecimiento y
producciéon de cultivos. Factores como frentes frios, lluvias extremas y sequias estan modi-
ficando los patrones meteorologicos, lo que, a su vez, afecta directamente las condiciones de
temperatura, luminosidad y humedad. Estas variaciones propician la propagaciéon acelera-
da de plagas y enfermedades, representando una amenaza constante para la productividad
agricola [7].

Ante estos retos, se vuelve imperativo adoptar herramientas de agricultura de precisién
que apoyen la toma de decisiones informadas mediante el uso de tecnologias avanzadas
y sostenibles. Estas herramientas, disenadas para ser climéticamente inteligentes, tienen
el potencial de reducir la vulnerabilidad del sector agricola frente a cambios bruscos en
las condiciones ambientales, mientras optimizan la productividad y eficiencia en el manejo
de los recursos. Estudios recientes destacan coémo la implementacion de estas tecnologias
mejora significativamente los procesos relacionados con el control de plagas, la nutricion de
los cultivos, la planificacién de la siembra y la recolecciéon, reduciendo tiempos y costos, y
asegurando decisiones fundamentadas [5].

La creacién de una central de monitoreo para las plantaciones de mango representa un
avance importante hacia la modernizacién del sector agricola en Guatemala. Este sistema
permitira reemplazar practicas rudimentarias y tradicionales con métodos mas precisos y
eficientes, mejorando tanto la productividad como la sostenibilidad del cultivo. Ademas,
proporcionara una herramienta clave para enfrentar los desafios que el cambio climatico
impone a la agricultura del pafis, fortaleciendo la resiliencia del sector frente a estas nuevas
realidades.
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CAPITULO 4

Objetivos

4.1.

Objetivo general

Desarrollo de una plataforma para el monitoreo y control de pardmetros ambientales en
plantaciones de mango.

4.2.

Objetivos especificos

Diseno de plataforma de prueba para la recolecciéon de datos ambientales.

Desarrollar una red neuronal capaz de procesar imagenes de hojas de mango y deter-
minar si presenta alguna enfermedad foliar.

Implementacion de una interfaz gréafica amigable al uso operativo de un agricultor para
la interpretacion de la informacién de campo y estado del follaje.

Comunicacion de datos entre la plataforma en campo con la interfaz visible por el
usuario.
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CAPITULO b

Alcance

FEl presente proyecto tiene como objetivo disenar, desarrollar e implementar una solucién
tecnologica integral que permita optimizar la produccién de cultivos de mango en Guatemala
mediante herramientas de monitoreo ambiental y diagnodstico foliar. Se desarrollé una central
de monitoreo que, a través del uso de sensores especializados y un microcontrolador ESP32,
recopila parametros clave como la temperatura, la humedad del aire y del suelo, el nivel
de pH y la intensidad luminica. Esta informacién es procesada y presentada en tiempo real
mediante una interfaz web accesible y amigable, disenada especificamente para agricultores.

El sistema también incorpora una interfaz adicional que permite analizar el estado del
follaje del cultivo utilizando un modelo de red neuronal convolucional. Este modelo, inte-
grado mediante TensorFlow.js, diagnostica autométicamente enfermedades foliares a partir
de imagenes capturadas por los usuarios, brindando recomendaciones claras para su manejo.
Ambas interfaces trabajan de manera interconectada, integrando informaciéon ambiental y
de salud foliar para ofrecer una vision completa del estado del cultivo.

El proyecto comprende el disefio y desarrollo tanto del hardware como del software,
incluyendo la configuracion de los sensores y del microcontrolador ESP32 como servidor
web, asi como el diseno de las interfaces graficas en tecnologias HTML, CSS y JavaScript.
Ademas, se implementé un sistema de comunicacién en tiempo real mediante el protocolo
WebSocket, lo que permite la actualizacion constante de los datos. Por otro lado, el modelo
de inteligencia artificial fue entrenado para identificar enfermedades comunes en plantaciones
de mango, y se validé en condiciones controladas que simulan escenarios reales.

Si bien la solucion esta enfocada en el monitoreo de factores ambientales y el diagndstico
foliar en cultivos de mango, su arquitectura modular y escalable permite futuras adapta-
ciones a otros tipos de cultivos. Este proyecto no solo busca mejorar la toma de decisiones
de los agricultores al proporcionar informacién precisa y oportuna, sino también fomentar
la adopcion de tecnologias de agricultura de precisiéon en Guatemala, promoviendo asi la
sostenibilidad, la resiliencia y la eficiencia en el sector agricola.
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CAPITULO O

Marco tedrico

6.1. Gestion basada en agricultura de precisiéon

La implementacién de un sistema de monitoreo en una plantacién de mango representa
una estrategia fundamental en la adopcién de la agricultura de precision, con el objetivo
primordial de optimizar la producciéon y mejorar la gestion agricola. La naturaleza tropical
y subtropical del cultivo de mango implica la influencia de multiples factores ambientales,
como la temperatura, humedad relativa, luminosidad y calidad del suelo, que pueden tener
un impacto significativo en el crecimiento, desarrollo y rendimiento de los arboles. Al emplear
tecnologias de monitoreo avanzadas, tales como sensores remotos, los agricultores pueden
recopilar datos en tiempo real sobre estas variables ambientales clave, permitiendo una
evaluaciéon precisa de las condiciones del cultivo en diferentes areas de la plantaciéon. Esta
informacién detallada y actualizada brinda la base para la toma de decisiones informadas,
facilitando la aplicacién de practicas agricolas especificas y ajustadas a las necesidades de
cada zona de la plantacion. Ademés, el monitoreo continuo y la recopilacién de datos a lo
largo del ciclo de cultivo permiten identificar patrones de crecimiento, detectar anomalias
tempranas y prevenir problemas potenciales, como estrés hidrico, deficiencias nutricionales
o ataques de plagas y enfermedades. En tltima instancia, la implementaciéon de un sistema
de monitoreo en una plantaciéon de mango no solo contribuye a optimizar la producciéon y
mejorar la calidad de los frutos, sino que también promueve una gestion mas eficiente de los
recursos naturales y una agricultura mas sostenible y resiliente a largo plazo.

6.2. Factores intercampo en la produccién de mango

Parte escencial de la agricultura de precision es el enfoque en las herramientas de recolec-
cion de datos. Las plantaciones de mango dependen de diversos factores para la optimizaciéon
en la produccién. Entre los principales factores que afectan la calidad y produccion del fruto
se encuentran:
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6.2.1. Temperatura

El mango crece principalmente en regiones de clima tropical, caracterizado por tempera-
turas altas durante todo el ano y estaciones hiimedas y secas, y en zonas de clima subtropical,
donde las temperaturas son célidas pero con mayor variacién estacional, debido a su alta
sensibilidad al frio, lo que limita su desarrollo en areas con temperaturas bajas. El mango
repite de manera ciclica tres etapas: De vegetacion donde el arbol aumenta su follaje, de
floracién cuando el arbol se prepara para reproducirse y empieza el proceso de crecimiento
del fruto y finalmente la etapa de maduracion del fruto en la que los esfuerzos de la planta se
ven concentrados en la produccién frutal. Para cada una de estas etapas existen parametros
de temperatura ideales visibles en el Cuadro [1} [8]

Etapa Crecimiento minimo | Optimo | Maximo
Vegetativo 18 °C 25 °C 35 °C
Floracion 12 °C 25 °C 35 °C

Maduraciéon 20 °C 25 °C 30 °C
Induccién floral 10°C-15°C

Cuadro 1: Esquema de rango de temperatura para cultivo de mango en cada etapa.

6.2.2. Humedad en el suelo

Respecto a la humedad promedio en suelo, depende de la ubicacion geogréfica. en plan-
taciones subtropilcales en zonas aridas, la mas adecuada para el cultivo del mango debe
ser menor del 75 %,considerando que el 100 % es cuando el suelo esta totalmente saturado
de agua en estado liquido. Este control de un suelo con una humedad controlada, reduce
la presencia de enfermedades ocasionadas por hongos |9]. Si bien el mango soporta bien la
falta de humedad, se recomienda que esta no disminuya del 50 %, ya que la falta de agua
puede generar una reduccién en el tamano del fruto.

6.2.3. Suelos y pH

Los suelos ideales para el cultivo del mango son aquellos de textura limosa, profundos y
con una capa minima de 75 cm de profundidad, aunque lo ideal serian suelos de 1 a 1,5 m
de profundidad y un pH entre 5,5 y 7,0. Puede desarrollarse bien en suelos arenosos, acidos
o alcalinos moderados, siempre y cuando se fertilicen adecuadamente. |§|

6.2.4. Luminosidad

El mango no depende de las diferencias en la cantidad de horas de luz por dia para
la diferenciacion floral; sin embargo, requiere una buena luminosidad para su crecimiento,
desarrollo reproductivo y rendimiento 6ptimo. Es poco tolerante a la sombra, y los frutos
que reciben mas luz desarrollan un mejor color en comparacion con aquellos que estan menos
expuestos. Un fotoperiodo ideal para el cultivo del mango es de 11 a 12.5 horas diarias de
luz directa. |10].
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6.2.5. Precipitaciones

El cultivo del mango requiere precipitaciones medias anuales de alrededor de 1000 mm,
lo que proporciona la cantidad de agua necesaria para satisfacer sus necesidades hidricas
durante las etapas de crecimiento y desarrollo. Sin embargo, es fundamental que estas lluvias
estén bien distribuidas a lo largo del afio, asegurando que no causen saturaciéon de agua en
el suelo, lo cual podria perjudicar las raices y limitar la absorcién de nutrientes.

Ademas de la cantidad de lluvia, el mango necesita un tiempo de sequia marcado. Esta
fase es crucial, ya que promueve la induccion floral, favoreciendo la produccién de flores y,
posteriormente, de frutos. La ausencia de este periodo seco puede alterar el ciclo natural de
la planta, reduciendo su capacidad de florecer y afectando el rendimiento del cultivo.|11]

Variable de aptitud Apto Moderado | No apto
pH 5.5-7.0 <4.5, >7.5
Precipitacién anual en mm | 1000-2500 | 2500-3000 43000
Quincenas secas 8-12 6-8 -6
Humedad relativa porcentual 60-80 80-85 +85
Brillo solar en horas diarias 6-8 4-6 -4

Cuadro 2: Esquema de rango de aptitud climatica y factores.

6.3. Sensores de campo

Los sensores de campo son componentes fundamentales en la agricultura de precision, al
permitir el monitoreo constante y la gestion eficiente de los recursos y las condiciones am-
bientales que afectan el crecimiento de los cultivos. Estos dispositivos recopilan informaciéon
en tiempo real sobre variables criticas como la humedad del suelo, la temperatura atmos-
férica, la intensidad luminica, el pH y los niveles de nutrientes presentes en el suelo. Dicha
informacién es procesada y utilizada para facilitar la toma de decisiones basadas en datos,
lo que permite optimizar el uso de insumos esenciales, como agua, fertilizantes y pesticidas,
de manera mas precisa y eficiente.

6.3.1. Microcontrolador ESP32

En este contexto, los microcontroladores juegan un papel fundamental al proporcionar
la capacidad de controlar, procesar y comunicar informaciéon de manera auténoma. Uno de
los microcontroladores méas destacados en este ambito es el ESP32, un dispositivo altamen-
te versatil y potente que ofrece una amplia gama de funcionalidades para aplicaciones de
monitoreo agricola.

El ESP32 es una plataforma de desarrollo de bajo costo basada en un microcontrolador
de doble ntiicleo y arquitectura Xtensa LX6 de Espressif Systems. Por un lado, cuenta con
miltiples entradas analégicas de alta precision.En su forma estandar, cuenta con 18 pines de
entrada/salida (I/O) que pueden utilizarse como entradas analdgicas. Sin embargo, es im-
portante tener en cuenta que no todos estos pines estan disponibles para entradas analogicas
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en todas las placas de desarrollo del ESP32, ya que algunos pines pueden estar reservados
para funciones especificas o tener limitaciones en su capacidad de entrada analdgica. En
general, la mayoria de las placas de desarrollo del ESP32 ofrecen al menos 10 pines que
pueden utilizarse como entradas analogicas. Esto le permite leer sensores de temperatura,
humedad del suelo, niveles de luz y otros pardmetros ambientales de manera simultanea y
precisa. Esto es crucial para obtener una visién completa y detallada de las condiciones de
crecimiento en diferentes areas de la plantacion.|12]
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Figura 5: Microcontrolador ESP32

Ademés, el ESP32 tiene capacidades avanzadas de comunicacion. Esta capacidad es
especialmente beneficiosa en entornos agricolas, donde las plantaciones pueden abarcar areas
extensas y remotas.

6.3.2. Sensor de humedad en suelo YL-69

El sensor YL-69 emplea dos electrodos que transmiten corriente a través del suelo, donde
la resistencia entre los electrodos varia segiin la humedad del suelo. En un suelo muy htimedo,
la resistencia es baja (circuito cerrado), mientras que en un suelo muy seco, la resistencia es
alta (circuito abierto).

Los electrodos estan conectados a una tarjeta de acondicionamiento (YL-38), que utiliza
un amplificador operacional (OpAmp) en modo comparador para proporcionar tanto una
salida digital como una analégica. La salida digital se activa cuando el nivel de humedad es
inferior al deseado, nivel que puede ajustarse mediante un potenciémetro en la tarjeta. La
salida analégica proporciona un voltaje que varia de 0V en suelos muy hiimedos a 5V en
suelos muy secos.

Este sensor es ideal para monitorear la humedad del suelo en plantas, recordando cuando
necesitan riego o incluso para implementar un sistema de riego totalmente automatizado.|13|
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Figura 6: Sensor de humedad en suelo YL-69

6.3.3. Sensor de pH analogico Surveyor™

El sensor de pH Surveyor™ es un dispositivo diseniado para garantizar mediciones precisas
del pH en soluciones liquidas, siendo especialmente ttil en el &mbito agricola. Este sensor
combina una sonda de pH analégica altamente compatible con un moédulo acondicionador
de senial que traduce las lecturas analogicas en senales continuas y facilmente interpretables.
Su diseno compacto, de 54 x 32 mm y con un peso de 15 gramos, permite su integraciéon en
sistemas agricolas modernos, incluso en aquellos con restricciones de espacio.

Opera en un rango de medicién de 0.1 a 14.0 pH, con una resolucién de 0.1 pH y una
precision de +0.2 pH. Su alimentacién, que varia entre 3.3V y 5.5V, lo hace adaptable
a diversas fuentes de energia, incluidas baterias y sistemas renovables utilizados en &areas
rurales. La salida de senal analégica, en un rango de 2.7V a 0.2V, asegura un monitoreo
continuo y en tiempo real, lo que lo hace ideal para sistemas de control automatizados.

En el &mbito agricola, el sensor se utiliza principalmente para monitorear el pH del agua
destinada al riego, garantizando condiciones 6ptimas para la disponibilidad de nutrientes
en el suelo. Un pH incorrecto puede bloquear nutrientes esenciales o provocar toxicidad
para los cultivos. Este dispositivo también es fundamental en sistemas hidropénicos, donde
la solucién nutritiva debe mantenerse en un equilibrio quimico ideal para maximizar la
absorcién de nutrientes y el crecimiento de las plantas. En la agricultura de precision, este
se integra facilmente con sistemas de monitoreo automatizado, lo que permite realizar ajustes
en tiempo real a los niveles de pH segin las necesidades especificas del cultivo, optimizando
asi el uso de recursos como agua y fertilizantes.

Otra aplicacion importante del sensor es en el control de calidad del agua. Permite
verificar que las fuentes utilizadas para riego cumplan con los estdndares necesarios para
evitar dafios en los cultivos. Ademas, se emplea en el monitoreo ambiental de cuerpos de
agua cercanos a zonas agricolas, asegurando un manejo responsable de los recursos hidricos
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y minimizando impactos negativos en los ecosistemas.

El funcionamiento del sensor esté optimizado mediante un circuito de amplificacién que
mejora la precision de las mediciones y reduce el ruido de la senal, lo que garantiza datos
confiables incluso en entornos desafiantes. Su diseno robusto lo hace resistente a condiciones
extremas, como altas temperaturas y humedad, asegurando un rendimiento constante en el
campo. La compatibilidad universal con cualquier sonda de pH y su facilidad de instalacién
lo convierten en una herramienta versatil y esencial para la agricultura moderna, mejorando
la productividad y sostenibilidad de las practicas agricolas. |14]

Figura 7: Kit para mediciéon de pH en agua

6.3.4. Sensor de temperatura y humedad relativa DHT11

El sensor DHT11 es un dispositivo ampliamente utilizado para medir la temperatura y
la humedad ambiental. Este sensor combina un termistor y un sensor capacitivo de hume-
dad para proporcionar lecturas precisas de ambas variables. El DHT11 opera en un rango
de voltaje de 3.5V a 5.5V, lo que lo hace compatible con una amplia gama de sistemas
electrénicos.

Tiene un rango de mediciéon de humedad del 20 % al 90 % de humedad relativa (RH), con
un error de medicion de £5 % RH y una resolucion de 1% RH. En cuanto a la temperatura,
puede medir en un rango de 0°C a 50°C, con un error de mediciéon de £2°C y una resoluciéon
de 1°C. La transmision de senal del DHT11 puede alcanzar hasta 20 metros, lo que permite
su uso en aplicaciones donde la distancia entre el sensor y el controlador es considerable.
Sus dimensiones compactas de 19 mm x 17 mm x 19 mm y su peso de 3 gramos facilitan su
integraciéon en diversos dispositivos y sistemas.

Es ideal para aplicaciones en sistemas de climatizacién, monitoreo ambiental y proyectos
de automatizacion del hogar. Su capacidad para medir tanto la temperatura como la hume-
dad lo hace indispensable en situaciones donde es crucial mantener condiciones ambientales
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especificas. En sistemas de cultivo, por ejemplo, el control de la humedad y la temperatura
es vital para garantizar el crecimiento 6ptimo de las plantas.

De igual forma proporciona datos digitales que pueden ser facilmente interpretados por
microcontroladores y sistemas de control. La comunicacién con el sensor se realiza a través
de una tnica linea de datos, lo que simplifica el diseno del circuito y reduce la cantidad de
cables necesarios. ‘|15

Figura 8: Sensor de humedad DHT11

6.4. Inteligencia Artificial aplicada a patrones de enfermeda-
des foliares

El manejo integrado de plagas y enfermedades en los cultivos requiere informacién precisa
acerca de la incidencia y severidad de las enfermedades, asi como de las poblaciones de insec-
tos asociadas. Esta informacion se recopila mediante métodos de monitoreo disefiados para
identificar patrones que permitan tomar decisiones fundamentadas sobre cémo, cuando y
donde implementar estrategias de control. Para optimizar este monitoreo, se han desarrolla-
do herramientas basadas en inteligencia artificial, como las redes neuronales convolucionales
(CNN), las cuales procesan grandes volimenes de datos y automatizan la identificacion de
patrones en las hojas de las plantas, facilitando el diagnostico de enfermedades de manera
eficiente.

6.4.1. Redes neuronales y su aplicaciéon en la agricultura

Una red neuronal es un modelo computacional inspirado en el sistema nervioso biolégico.
Esta compuesta por una red de nodos interconectados denominados neuronas artificiales, las
cuales procesan datos mediante calculos iterativos. El aprendizaje en estas redes ocurre a
través de la adaptaciéon de los pesos de las conexiones entre las neuronas, ajustandolos en
funcioén de los datos procesados. Este ajuste permite a la red identificar patrones en los datos
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de entrada y generar respuestas especificas, como clasificar una hoja de planta como sana o
enferma.

Las redes neuronales convolucionales (CNN) representan una especializacion dentro de
las redes neuronales, enfocada en el procesamiento de datos en formato de matriz, como imé-
genes. Estas redes son ampliamente utilizadas en tareas de visiéon por computadora debido
a su capacidad para extraer automéaticamente caracteristicas relevantes de las imagenes de
entrada. Este enfoque permite que las CNN sean particularmente efectivas en la deteccién
de patrones complejos en hojas, como aquellos asociados a enfermedades foliares.

6.4.2. Arquitectura de redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales estan compuestas por diferentes tipos de capas que
trabajan en conjunto para procesar y clasificar los datos de entrada. Las principales capas
que conforman una CNN son:

1. Capas convolucionales: Estas capas aplican filtros (matrices de valores numéricos)
sobre las imagenes de entrada para detectar patrones locales, como bordes, texturas y formas.
Los resultados de estas operaciones, denominados mapas de caracteristicas, resaltan las areas
de la imagen donde se encuentran dichos patrones.

2.Capas de submuestreo o agrupacion (pooling): Estas capas reducen la dimen-
sionalidad de los mapas de caracteristicas generados por las capas convolucionales, dismi-
nuyendo la cantidad de parametros y preservando las caracteristicas mas importantes. Un
método comiin es el max-pooling, que selecciona el valor més alto en un area especifica del
mapa.

3.Capas totalmente conectadas: En estas capas, cada nodo esta conectado con todos
los nodos de la capa anterior. Este diseno permite que la red combine las caracteristicas
extraidas en las capas previas y realice la clasificacion final, asignando la imagen a una
categoria especifica, como sana o enferma.

Ademas de estas capas principales, las CNN incluyen funciones de activacién no lineales,
como ReLLU (Rectified Linear Unit), que introducen no linealidad en el modelo, permitiendo
que aprenda patrones complejos de los datos. Las capas de activacion se intercalan entre las
capas convolucionales y totalmente conectadas para optimizar el aprendizaje del modelo.
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CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN)
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Figura 9: Flujo de datos para la clasificacion de una CNN

6.4.3. Herramientas para la implementaciéon de CNN

Para desarrollar redes neuronales convolucionales aplicadas a la agricultura, se utilizan
herramientas como TensorFlow, una biblioteca de cédigo abierto desarrollada por Google.
TensorFlow permite crear y entrenar modelos de aprendizaje profundo de manera eficiente.
Su API TensorFlow Keras simplifica la construccion de redes neuronales, mientras que Ten-
sorFlow Estimator facilita el entrenamiento de modelos en entornos distribuidos y paralelos.

Con estas herramientas, es posible procesar grandes bases de datos de imagenes de hojas,
entrenar modelos de CNN para identificar patrones de enfermedades y desplegarlos en siste-
mas agricolas automatizados. La implementaciéon de este tipo de tecnologia en el monitoreo
de cultivos mejora significativamente la precisiéon y eficiencia en la deteccién temprana de
enfermedades foliares. |17

Ademés de las capas convolucionales y de submuestreo, las CNN suelen incluir capas de
activacion no lineales, como ReLU (Rectified Linear Unit), y capas totalmente conectadas
al final de la red para realizar la clasificacién final.

6.5. Enfermedades foliares en plantaciones de mango

6.5.1. Antracnosis

La antracnosis es una enfermedad fingica que afecta a diversas plantas, incluyendo el
mango, y es causada principalmente por hongos del género Colletotrichum, cuyo teleomorfo
es Glomerella. Esta enfermedad es una de las mas devastadoras para el cultivo del mango,
generando danos significativos en hojas, flores y frutos, lo que puede afectar tanto la calidad
como el rendimiento de la produccion. |19

En las hojas de mango, la antracnosis se manifiesta por la aparicién de manchas irre-
gulares de color pardo oscuro o negro, a menudo rodeadas por un halo amarillento. Estas
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Figura 10: Antracnosis en hoja de mango

manchas pueden coalescer, provocando la necrosis del tejido y la caida prematura de las
hojas. Ademas, las condiciones de alta humedad favorecen la diseminacion de los esporan-
gios del hongo, lo que agrava la severidad de la infecciéon. En fases avanzadas, las hojas
afectadas se secan y deforman, lo que compromete la capacidad fotosintética del drbol y, en
consecuencia, su vigor.

La capacidad de la antracnosis para infectar diferentes partes del mango y su propagaciéon
rapida bajo condiciones favorables la convierte en una de las principales preocupaciones en
el manejo sanitario de este cultivo.

Aislado  Origen Variedad Sintomatologia observada

Hojas jévenes con manchas de forma irregular, color

1

2 marrén cenizo en la punta y margen, manifestandose

3 Jaruco Haden izami Formacié

4 en la parte posterior de las manchas de excrecencias

5 amarillentas en condiciones de alta humedad.

6 Manchas iregulares de color marron claro del apice

7 Bizcochuelo ala base de la hoja.

8

9

10 Manchas angulosas de color marrén oscuro a café

11 Alquizar Delicioso claro, desde el borde hacia el centro de la hoja sin

12 alcanzar los nervios.

13

14 _ Manchas circulares de forma mis o menos regular,

15 San Diego color camelita cenizo en el centro y una franja carmelita oscura.
Hojas jévenes con manchas de forma iregular, color
marrén cenizo en la punta y margen, manifestandose

16 Jaruco Haden izami Formaci
en la parte posterior de las manchas de excrecencias

amarillentas en condiciones de alta humedad.

17 i - Manchas angulosas de color marrén oscuro a café claro, desde el

18 Alquizar Delicioso borde hacia el centro de la hoja sin alcanzar los nervios.

i B Manchas grandes y regulares de color marron cenizo en la punta y

19 Alquizar Sefora margen de hojas nuevas del brote vegetativo.

i Mango
20 Escambry macho Manchas de color marron en el fruto con hendiduras en el centro.

Manchas pequefias, circulares de diametro de 3 a 4 mm con una franja
21 de color marron oscuro en el borde y el centro amarillo en los brotes
Alquizar Sefora ueves.
Manchas circulares de 5 a 6 mm de diametro en hojas nuevas, de color
MArrn con centro mis oscuro.

=)
3

Figura 11: Tabla de sintomatologia de antracnosis observada en distintas variedades de mango

6.5.2. Cancro bacteriano

El cancro bacteriano, también conocido como mancha negra bacteriana, es una enferme-
dad que afecta al mango y es causada por la bacteria Xanthomonas axonopodis pv. mangife-
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raeindicae. Esta patologia es de gran importancia debido a los danos que ocasiona en hojas,
ramas y frutos, impactando negativamente en la calidad y el rendimiento de la produccion.

En las hojas de mango, el cancro bacteriano se manifiesta inicialmente como pequenas
manchas acuosas que evolucionan a lesiones negras y angulares, siguiendo a menudo la vena-
cion de la hoja. Estas lesiones pueden estar rodeadas por un halo clorético (amarillento) vy,
en condiciones de alta humedad, pueden exudar una sustancia bacteriana viscosa. A medida
que la enfermedad avanza, las manchas pueden coalescer, formando areas necrdticas més
extensas que conducen a la defoliaciéon prematura. La pérdida de hojas reduce la capacidad
fotosintética del arbol, debilitandolo y afectando su productividad.

La propagaciéon de esta enfermedad se ve favorecida por condiciones de alta humedad
y temperaturas célidas, siendo la lluvia y el viento los principales agentes de dispersion de
la bacteria. La implementacion de practicas culturales adecuadas y el uso de tratamientos
fito-sanitarios especificos son esenciales para el manejo efectivo del cancro bacteriano en
cultivos de mango.|20]

Figura 12: Cancro bacteriano

6.5.3. Gorgojo cortador de hojas

El gorgojo cortador de hojas, cientificamente conocido como Deporaus marginatus, es un
insecto que afecta principalmente a los cultivos de mango. Este cole6ptero es reconocido por
su capacidad para causar danos significativos en las hojas jovenes, lo que puede comprometer
la salud y productividad del arbol.
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Las hembras de Deporaus marginatus depositan sus huevos en las hojas tiernas del man-
go. Posteriormente, cortan la hoja cerca del peciolo, lo que provoca que caiga al suelo. Las
larvas emergen y se desarrollan dentro de estas hojas caidas, completando su ciclo de vida en
el suelo. Este comportamiento resulta en una defoliaciéon notable, especialmente en brotes
jovenes, lo que reduce la capacidad fotosintética del arbol y, en consecuencia, su vigor y
rendimiento.

La presencia del gorgojo cortador de hojas se identifica por la caida de hojas jovenes con
cortes caracteristicos en la base. Ademas, se pueden observar danos en las hojas remanentes,
como perforaciones y areas masticadas. La infestacién severa puede llevar a una reduccién
en la produccién de frutos y afectar la calidad de los mismos.

El manejo de esta plaga incluye practicas culturales como la recoleccién y destruccion de
hojas caidas para interrumpir el ciclo de vida del insecto. Ademas, se recomienda la aplicaciéon
de insecticidas especificos en momentos clave del desarrollo del gorgojo para minimizar su
impacto en el cultivo.|21]

Figura 13: Efectos del gorgojo en hojas de mango

6.5.4. Mosquito de las agallas

El mosquito de las agallas del mango, conocido cientificamente como Procontarinia mat-
teiana, es un insecto que causa danos significativos en los cultivos de mango. Este diptero
afecta en su mayoria a hojas jévenes, induciendo la formacién de agallas, lo que compromete
la salud y productividad de los arboles.
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Las hembras de Procontarinia matteiana depositan sus huevos en la superficie inferior
de las hojas tiernas. Cuando las larvas emergen, penetran en el tejido foliar, alimentandose
de este y provocando la formacion de agallas caracteristicas. Estas estructuras se presentan
como protuberancias en las hojas que inicialmente son de color verde claro y, con el tiempo,
se vuelven marrones. Dependiendo del nivel de infestacion, estas agallas pueden deformar
severamente las hojas, reduciendo su capacidad fotosintética y, en casos extremos, causando
la defoliacion prematura.

La infestacion por mosquito de las agallas se identifica observando estas deformaciones,
asi como perforaciones en la superficie inferior de las hojas, que corresponden a los puntos
de entrada y salida de las larvas. Una infestacion severa puede llevar a una disminuciéon
significativa en la produccion de frutos y a una reducciéon de su calidad.

El manejo de esta plaga incluye la poda y destruccién de las partes afectadas del arbol
para disminuir la poblacién del insecto. Ademas, la aplicaciéon de insecticidas especificos
en etapas clave del ciclo de vida del mosquito es esencial para reducir su impacto. El uso
de estrategias integradas de manejo de plagas, que combinen practicas culturales y control
quimico, es crucial para controlar eficazmente a esta plaga y mitigar los dafios en el cultivo
de mango.|22)]

o

Figura 14: Mosquito de las agallas del mango
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6.5.5. Secadera del mango

La secadera del mango, conocida en inglés como dieback, es una enfermedad fungica que
afecta a los drboles de mango, causada principalmente por especies del género Lasiodiplodia,
como Lasiodiplodia theobromae. Esta enfermedad es de gran relevancia debido a los dafios que
ocasiona en ramas, hojas y frutos, afectando considerablemente la calidad y el rendimiento
de la produccion.

Los sintomas iniciales de la secadera incluyen el marchitamiento y secado de las puntas
de las ramas, progresando hacia la base. Las hojas afectadas muestran decoloracion, volvién-
dose amarillas o marrones, y eventualmente caen prematuramente. En etapas avanzadas, se
observa la muerte regresiva de ramas enteras, acompanada de exudaciéon de goma en las
areas afectadas. La corteza puede presentar lesiones necréticas y, en casos severos, el arbol
completo puede morir.

La propagaciéon de esta enfermedad se ve favorecida por condiciones de alta humedad
y temperaturas célidas. Las esporas del hongo se diseminan a través del viento, la lluvia y
herramientas contaminadas. Las practicas culturales inadecuadas, como la poda incorrecta
o el estrés hidrico, pueden predisponer a los arboles a la infeccion.

El manejo de la secadera del mango incluye practicas culturales como la poda y des-
truccion de las partes afectadas para reducir la fuente de inéculo. Ademas, se recomienda
la aplicaciéon de fungicidas especificos en momentos clave del ciclo de vida del hongo para
minimizar su impacto en el cultivo. La implementaciéon de estrategias de manejo integra-
do de enfermedades es esencial para controlar eficazmente la secadera y mitigar los danos

asociados. [23]

Figura 15: Sintomas de secadera en mango
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6.5.6. Mildiu polvoriento

El mildiu polvoriento, también conocido como oidio, es una enfermedad fingica que afec-
ta a diversas plantas, incluyendo el mango. Esta patologia es causada por el hongo Oidium
mangiferae, que se manifiesta principalmente en hojas, flores y frutos jovenes, comprome-
tiendo la salud y productividad del arbol.

Los sintomas iniciales del mildiu polvoriento incluyen la aparicién de un recubrimiento
blanco o grisdceo similar al polvo en la superficie de las hojas, brotes y flores. Este mi-
celio fungico puede provocar deformaciones en las hojas, que se tornan amarillentas y, en
casos severos, caen prematuramente. Las inflorescencias afectadas pueden sufrir necrosis, lo
que resulta en una reduccion significativa de la fructificaciéon. Los frutos jovenes infectados
pueden presentar manchas superficiales y deformaciones, afectando su desarrollo y calidad.

La propagacién de esta enfermedad se ve favorecida por condiciones de alta humedad y
temperaturas moderadas. Las esporas del hongo se diseminan a través del viento, la lluvia y
herramientas contaminadas. Las practicas culturales inadecuadas, como la poda incorrecta
o el estrés hidrico, pueden predisponer a los arboles a la infeccién.

El manejo del mildiu polvoriento incluye préacticas culturales como la poda y destruccion
de las partes afectadas para reducir la fuente de inoculo. Ademas, se recomienda la aplicaciéon
de fungicidas especificos en momentos clave del ciclo de vida del hongo para minimizar su
impacto en el cultivo. La implementacién de estrategias de manejo integrado de enfermedades
es esencial para controlar eficazmente el mildiu polvoriento y mitigar los danos asociados.|24]

Figura 16: Sintomas de mildiu polvoriento en mango

6.5.7. Fumagina

La fumagina, también conocida como negrilla, es una enfermedad fangica que afecta
a diversas plantas, incluyendo el mango. Esta patologia es causada por hongos saproéfitos,
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principalmente del género Capnodium, que crecen sobre la superficie de las hojas, ramas y
frutos, formando una capa negra y hollinosa.

Los sintomas de la fumagina se manifiestan como un recubrimiento negro en las partes
afectadas de la planta, resultado del crecimiento del micelio y esporas del hongo. Aunque
la fumagina no penetra en los tejidos vegetales ni se alimenta directamente de la planta, su
presencia puede interferir con la fotosintesis al bloquear la luz solar, lo que debilita al drbol
y reduce su productividad. Ademas, la apariencia oscura y sucia de los frutos disminuye su
valor comercial.

La fumagina se desarrolla sobre la melaza excretada por insectos chupadores como pul-
gones, cochinillas y moscas blancas. Por lo tanto, la presencia de estos insectos es un factor
predisponente para la apariciéon de la enfermedad. Condiciones de alta humedad y poca
ventilacion favorecen el crecimiento del hongo.

El manejo de la fumagina se centra en el control de las poblaciones de insectos producto-
res de melaza mediante el uso de insecticidas adecuados y practicas culturales que promuevan
la salud del arbol. La limpieza de las partes afectadas y la mejora de la circulacién de aire
en el dosel del arbol también contribuyen a reducir la incidencia de la enfermedad.
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Il'.\....'ﬂl. o

Figura 17: Sintomas de fumagina en mango
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CAPITULO [

Disefio de una plataforma para el monitoreo y control de parametros
ambientales en plantanciones de mango

En este capitulo se detalla el proceso desarrollado para el disefio y construccién de
una estructura funcional, orientada al monitoreo eficiente de las condiciones ambientales.
Para garantizar un desempeno 6ptimo, se establecié la necesidad de separar fisicamente los
componentes electronicos del area de medicién, con el objetivo de minimizar interferencias,
proteger los elementos sensibles y asegurar la integridad de los datos recolectados.

El diseno de esta estructura respondié a criterios técnicos que priorizan la modularidad,
facilidad de montaje y adaptabilidad a diferentes entornos de uso. A lo largo del capitulo, se
describen las etapas del desarrollo, desde la conceptualizacion inicial hasta la implementacion
final, incluyendo las decisiones de diseno, materiales seleccionados y la integracion del sistema
electrénico con los dispositivos de medicion.

7.1. Especificaciones técnicas

El diseno del sistema se fundamenta en la integracién de sensores de monitoreo preci-
sos, una distribucién espacial optimizada y materiales cuidadosamente seleccionados para
garantizar funcionalidad, adaptabilidad y durabilidad. Las variables monitorizadas incluyen
luz, pH del agua, temperatura ambiental, humedad ambiental y humedad del suelo, todas
ellas esenciales para el correcto manejo del sistema y el desarrollo del cultivo.

La luz, como uno de los factores més criticos para el crecimiento de las plantas, se mide
utilizando un sensor que registra la intensidad luminica en lux. Este sensor se ubica en
una posicion estratégica que recibe iluminaciéon directa, evitando obstrucciones que puedan
comprometer la calidad de las lecturas. El pH del agua, otro pardmetro clave, es monitoreado
mediante un sensor sumergido en un deposito lateral. Este depoésito estd disenado para
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facilitar la calibracién del sensor y prevenir derrames que puedan afectar el sistema. La
temperatura ambiental es medida mediante un sensor ubicado en un area protegida de
fuentes de calor externas y corrientes de aire que podrian alterar las mediciones. La humedad
relativa del ambiente es controlada por un sensor situado en un punto central del espacio de
cultivo, lo que asegura mediciones precisas al minimizar interferencias externas. Finalmente,
la humedad del suelo es monitoreada con un sensor especializado, resistente a la corrosion,
que se instala en un dngulo que optimiza el contacto con el medio.

En cuanto a los componentes electronicos, el microcontrolador acttia como el nicleo del
sistema. Este dispositivo integra un procesador de datos y un moédulo Wi-Fi que permite
la transmisiéon en tiempo real de las lecturas hacia una interfaz web. Para protegerlo de
condiciones adversas, el microcontrOlador estd instalado en un compartimento aislado de
la humedad. Los médulos de comunicacién estan disenados para operar con estabilidad en
entornos con diferentes niveles de interferencia, garantizando una conexion confiable siempre
y cuando exista una red a la cual conectarse desde el microcontrolador.

Médulo electrénico

[ T [2pH | Dispositivos
& 0 5 & 1. Microcontrolador
2. Sensor de pH
Zona de cultivo 3. Sensorde

Luminosidad

4. Sensor de
humedad en el
suelo

5. Sensorde
temperatura y
humedad en el
aire

Compartimiento
de monitoreo
de agua

Figura 18: Diseno y distribucién de estructura

7.2. Criterios de diseno

El diseno estructural se fundament6 en principios que aseguran la funcionalidad, adap-
tabilidad y durabilidad del sistema. La modularidad fue uno de los criterios centrales, per-
mitiendo que cada componente pueda ser desmontado y reemplazado de manera sencilla.
Esto permite la integraciéon de sensores adicionales y la calibraciéon periddica. Este enfo-
que facilita el mantenimiento periddico y permite futuras actualizaciones. La estabilidad de
la estructura se logra mediante una base cuadrada que distribuye uniformemente el peso,
minimizando riesgos de vuelco o desplazamiento accidental.
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7.3. Seleccion de materiales

La selecciéon de materiales fue fundamental para garantizar la funcionalidad y durabilidad
del sistema. El acrilico se utiliz6 como material base debido a su alta resistencia mecénica,
ligereza y transparencia. Estas propiedades permiten una inspeccién visual directa de los
componentes internos sin necesidad de desmontar la estructura, mejorando tanto la fun-
cionalidad como la estética. El acrilico también es resistente a la humedad y a variaciones
ambientales, caracteristicas que lo hacen ideal para entornos donde la condensaciéon y el
agua son comunes.

Para sellar las uniones, se utilizé silicona impermeable especifica para acrilicos. Este
material asegura un sellado hermético y duradero, protegiendo los componentes electronicos
de posibles filtraciones. Ademaés, la silicona transparente mantiene la estética del diseno,
permitiendo un acabado limpio y profesional. El uso de tecnologia de corte laser fue clave
para garantizar precision en las piezas, reduciendo el tiempo de ensamblaje y el desperdicio
de material.

7.4. Diseno conceptual

El diseno conceptual fue desarrollado inicialmente en software de diseno CAD de Auto-
desk Inventor, donde se modelaron las especificaciones técnicas y se optimiz6 la disposicion
interna de los componentes. El sistema se dividi6 en tres areas principales: la parte superior,
destinada a la electrénica; la parte inferior, dedicada al cultivo de la planta y a los sensores
de luz y humedad del suelo; y un compartimento lateral para el deposito de agua con el sen-
sor de pH. Este modelo permitié detallar rutas de cables, asegurar la ventilacion adecuada
en areas electrénicas y optimizar el espacio para el mantenimiento.

La configuraciéon rectangular de cada modulo fue seleccionada por la eficiencia del es-
pacio operativo que proporciona en cada uno de los sectores del sistema. Las piezas fueron
disenadas con un grosor de 3 mm, compatible con las placas de acrilico utilizadas, lo que
permitié un corte preciso mediante la cortadora laser.

Tras el diseno digital, se construyé un prototipo fisico en MDF para validar la fun-
cionalidad antes de proceder a la fabricaciéon en acrilico. Este prototipo permiti6é identificar
ajustes necesarios, como ampliar ciertas aperturas para facilitar el acceso a los componentes,
y confirmar la estabilidad de la estructura.

7.5. Desarrollo de la estructura
La fabricacién final en acrilico sigui6 las especificaciones del disefio conceptual, integran-
do las mejoras identificadas en el prototipo.

En el acabado final de la estructura se dejaron los bordes de cada una de las caras con
un patrén rectangular para encajar cada una de estas con el fin de evitar la instalacion de
tornillos, lo que simplifico el armado y garantizo la estabilidad estructural. La tapa removible
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Figura 19: Diseno de la estructura en Inventor

en la parte superior facilita el acceso a los componentes electronicos, mientras que las demés
secciones ofrecen acceso independiente a los sensores y al depésito de agua.

Durante el desarrollo, se resolvieron desafios técnicos relacionados con el ajuste de las
piezas y la aplicacion de silicona, asegurando un sellado uniforme y un acabado estético.
Este enfoque iterativo permitié crear una estructura robusta, funcional y preparada para
operar de manera confiable en su entorno previsto.
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Figura 20: Ejemplo de pruebas en MDF
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Figura 21: Estructura en su estado final
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CAPITULO 8

Sistema de deteccién cualitativo de enfermedades en hojas de mango

En esta seccion se explican los pasos que se llevaron a cabo para poder crear un sistema
que fuera capaz de determinar si el follaje del arbol de mango se encuentra afectado por
antracnosis, cancro bacteriano, gorgojo, sintomas de muerte regresiva, agallas producidas
por mosquito Asphondylia auripila, mildit polvoroso y fumagina. Para ello se utilizo la base
de datos MangoLeafBD Dataset con la cual se entren6é una red neuronal recurriendo
al lenguaje de programacioén Python con la libreria de Tensorflow. Esto dio como resultado
un modelo de clasificacién multiple de alta precision exportable para su uso en una interfaz
web.

Modelo ifi de P de los ﬁ ) del modelo Entrenamiento y Guardado e
enfermedades foliares datos J U Validacion implementacion
l Entrenamiento l

Uso de modelos para

Configuraciéon
de Kaggle y

Google Colab

Figura 22: Diagrama de flujo de creaciéon de red neuronal para clasificacién de enfermedades foliares
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8.1. Configuraciéon de Kaggle y Google Colab: Manejo de base
de datos

8.1.1. Obtencién de las imagenes para la clasificacion

Este modelo de clasificacion multiple fue entrenado utilizando la informacién brindada
por la universidad Jahangir Nagar instaurada en Bangladesh los cuales publicaron una base
de datos con 4000 imégenes de 240x320 en formato JPG separadas en 8 categorias (500
imégenes de cada categoria). Esta informaciéon se obtuvo de la plataforma Kaggle la cual
fungié de puente para trasladar esta base de datos al ambiente de programacion Google
Colab.

Data Explorer

Healthy (500 files) Y 140.67 MB
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2021123123105 (Cust... 2021231123123 (Cust... 2021231123136 (Cust... 2021231123156 (Cust... » BB Healthy
27.77 kB 43.78 kB 30.89 kB 32.49 kB » B Powdery Mildew

» @@ Sooty Mould

e e, \

2021231123220 (Cus... 2021231123225 (Cus.. 2021231123243 (Cus... 20211231.123247 (Cus...
43.95 kB 30.58 kB 4417 kB 43.89 kB

\\ w0

20211231.123253 (Cus.. 20211231.123258 (Cus... 2021231123305 (Cus... 20211231.123310 (Cust...
42.68 kB 30.52 kB 45.43kB 44.29 kB

Figura 23: Base de datos de 7 enfermedades foliares y el control

8.1.2. Importacion de datos a Google Colab desde Kaggle

El proceso de importacion de datos desde Kaggle a Google Colab permitié acceder y
manipular la base de datos requerida para el entrenamiento del modelo. Utilizando herra-
mientas integradas de Kaggle, se establecié una conexion entre el repositorio de la plataforma
y el entorno de Colab, donde los datos fueron descargados y organizados en un directorio
local. Esta configuracion optimizé la gestion de los datos y garantizé un flujo eficiente de
trabajo.

La integracion entre Kaggle y Google Colab no solo facilito el acceso a la base de datos,
sino que también permiti6 el uso de GPU para acelerar el procesamiento de imégenes,
reduciendo significativamente el tiempo de entrenamiento del modelo. Este enfoque demostré
ser practico y escalable para proyectos de aprendizaje automético que manejan grandes
volumenes de datos.
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Figura 24: Diagrama de flujo carga de informaciéon desde Kaggle a Google Colab

8.1.3. Procesamiento de los

El conjunto de datos original fue sometido a un proceso de transformacién para ma-
ximizar su utilidad en el entrenamiento del modelo. Este proceso consistié en ajustar las
dimensiones de las imagenes y aplicar técnicas de generaciéon de nuevas imagenes que au-
mentaron la variedad del conjunto de datos, mejorando asi la capacidad del modelo para
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reconocer patrones y realizar clasificaciones precisas.

Preprocesamiento de las imagenes

Todas las imagenes se redimensionaron a un formato cuadrado de 224x224 pixeles, un
tamafio estandar utilizado para arquitecturas de modelos preentrenados como Inception V5.
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Este ajuste permitioé que las imagenes fueran compatibles con el modelo al tiempo que redujo
la cantidad de informacién innecesaria, optimizando el tiempo de procesamiento. Este paso
asegura que todas las imagenes del conjunto tengan un formato uniforme, facilitando el
aprendizaje del modelo.

8.1.4. Distribucion de los datos

Para garantizar que el modelo pueda aprender de manera efectiva y evaluar su desem-
peno, los datos se dividieron en dos subconjuntos principales: el conjunto de entrenamiento
y el conjunto de validacion.

El conjunto de entrenamiento, compuesto por el 80 % de las iméagenes (3200), fue utilizado
para ensenar al modelo a identificar las caracteristicas clave que diferencian las clases. Por
otro lado, el conjunto de validacion, que incluye el 20 % restante (800 imagenes), se utilizo
para medir el rendimiento del modelo en datos no vistos durante el entrenamiento. Esta
separacion es fundamental para evaluar si el modelo puede generalizar correctamente en
lugar de simplemente memorizar las imagenes del conjunto de entrenamiento.

Ambos conjuntos se organizaron en carpetas separadas, y cada carpeta contenia imégenes
etiquetadas de acuerdo con la categoria a la que pertenecen. Este flujo de datos asegura que
las imagenes ingresen al modelo de manera ordenada, permitiendo un analisis eficiente.

Base de
datos (8
clases: 4000
imagenes)

Y Y

il
h

A}
A

Conjunto de entrenamiento
(8 clases: 3200 imagenes
separadas en grupos de 64

Conjunto de validacion (8
clases: 800 imagenes
separadas en grupos de 64

Entrenamiento
del modelo

Pruebas de
precision

Figura 25: Distribucién de las imagenes entre el conjunto de entrenamiento y validaciéon
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Aumento de datos

Para mejorar la capacidad del modelo de generalizar a nuevas imagenes, se generaron
variaciones de las imagenes originales mediante un proceso conocido como aumento de datos.
Este método simula la recoleccién de imégenes adicionales aplicando transformaciones a
las ya existentes, como rotaciones, desplazamientos, ampliaciones (zoom) y ajustes en la
orientacion. Estas transformaciones introdujeron variabilidad en el conjunto de datos, lo
que ayuda al modelo a reconocer patrones en condiciones similares a las que se encontraria
en un entorno real.

Por ejemplo, algunas imagenes se rotaron aleatoriamente o se ampliaron para simular
acercamientos. También se aplicaron desplazamientos horizontales y verticales, simulando
pequenios cambios en la posicién de las hojas, y se generaron imagenes invertidas horizon-
talmente para representar diferentes perspectivas. Estas modificaciones reducen el riesgo de
sobreajuste, un fenémeno donde el modelo memoriza caracteristicas especificas del conjunto
de entrenamiento (imégenes con las que el modelo estructuré su clasificacion) en lugar de
aprender patrones generales aplicables a nuevos datos.

# %
-/

Figura 26: Ejemplo de imagenes generadas mediante el proceso de aumento de datos

Este enfoque estructurado permitié entrenar al modelo con una gran cantidad de ejemplos
y validar su desemperio en un conjunto separado, asegurando que los resultados obtenidos
sean representativos de su rendimiento en datos reales.



8.2. Configuraciéon del modelo

8.2.1. Preentrenamiento de la red neuronal

Para el desarrollo del modelo, se utiliz6 una red neuronal preentrenada conocida como
Inception V3, la cual ya habia sido entrenada previamente con millones de imagenes de un
conjunto llamado ImageNet. Este conjunto contiene datos visuales muy variados, lo que
permite al modelo identificar caracteristicas generales como formas, texturas y patrones
comunes en imagenes.

El modelo fue configurado para procesar imagenes ajustadas al tamano de 224x224 pi-
xeles, garantizando que fueran compatibles con su estructura. Las partes iniciales de esta
red neuronal fueron utilizadas como una base para identificar caracteristicas generales en las
imégenes de hojas. Estas caracteristicas ya aprendidas se mantuvieron fijas (sin ser modifi-
cadas), permitiendo que el modelo se enfoque en aprender tnicamente las particularidades
especificas de las enfermedades foliares en las capas agregadas posteriormente. Este proce-
so, conocido como transferencia de aprendizaje, permite aprovechar modelos complejos ya
entrenados, reduciendo el tiempo de desarrollo y mejorando la precision.

8.2.2. Estructura del modelo de clasificacion

A partir de las caracteristicas generales identificadas por Inception V3, se anadieron capas
adicionales que adaptaron el modelo a la tarea especifica de clasificar las hojas en 8 categorias
distintas. Las nuevas capas procesan las caracteristicas extraidas para identificar patrones
unicos relacionados con las enfermedades foliares.

El flujo de datos en el modelo comienza en una capa que organiza la informacion en
un formato mas sencillo para las capas siguientes. Después, esta informacién se procesa
en una serie de capas especializadas que destacan relaciones y diferencias entre las clases.
Finalmente, la capa de salida genera probabilidades asociadas a cada una de las categorias,
indicando el nivel de confianza del modelo en su prediccién.

8.2.3. Optimizacion y ajuste del modelo

Para mejorar la eficiencia del modelo durante el entrenamiento, se aplicaron técnicas
como:

1. Regularizacién: Se implementaron ajustes que ayudan a evitar que el modelo de-
penda demasiado de caracteristicas especificas del conjunto de entrenamiento, lo que podria
limitar su capacidad de generalizaciéon. Esto se logra promoviendo la simplicidad del modelo
y reduciendo su complejidad innecesaria.

2. Dropout: Se desactivaron aleatoriamente algunas conexiones dentro del modelo du-
rante el entrenamiento para evitar que se vuelva demasiado dependiente de ciertos patrones.

3. Batch Normalization: Esta técnica ayudé a estabilizar los calculos dentro del mo-
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delo, acelerando el entrenamiento y mejorando su rendimiento.

8.2.4. Optimizaciéon

El modelo fue entrenado para minimizar los errores cometidos al clasificar las imégenes.
Para ello, se utiliz6 un método matematico que ajusta los parametros internos del modelo
en cada iteracidon, optimizando su capacidad de prediccion. El algoritmo seleccionado para
este proceso fue Adam, ampliamente utilizado en modelos de aprendizaje profundo por su
eficiencia en problemas complejos.

8.2.5. Evaluaciéon del modelo

Para medir el rendimiento del modelo durante el entrenamiento, se utilizé una métrica
llamada precision. Esta métrica calcula el porcentaje de predicciones correctas en relaciéon
con el total de imagenes analizadas, lo que permite evaluar si el modelo esta aprendiendo
correctamente. Ademas, se utilizé una funcion de pérdida que cuantifica los errores cometidos
por el modelo, guiando su aprendizaje para mejorar con cada iteracion.

I Conjunto de

Preentrenamiento Capas Densas Capa de salida

Inception V3 | 128 neuronas, 64 neuronas, 8 neuronas,

p Base lad: ivacion ReLU, activacion ReLU, | activacion

no ‘ ion L2 6n L1 Softmax
Conjunto de

Figura 27: Esquema de la arquitectura del modelo

—
Base de
datos

Entrenamiento
y validacion
(precision y
pérdida)

8.3. Entrenamiento y validacién

8.3.1. Estrategias de regularizaciéon

Para mejorar el desempeno del modelo y evitar problemas como el sobreajuste (cuando
el modelo aprende caracteristicas especificas del conjunto de entrenamiento pero no puede
generalizar a datos nuevos), se aplicaron dos estrategias clave:

Detencion temprana (FEarly Stopping)

La detencién temprana es una técnica que finaliza el entrenamiento del modelo cuando
este deja de mejorar en los datos de validacién, previniendo que el modelo memorice exce-
sivamente los datos del conjunto de entrenamiento. En este caso, si durante 10 iteraciones
consecutivas no se observdé una mejora en el rendimiento del modelo, el entrenamiento se
interrumpié automaticamente.
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Ademas, se guardaron los mejores resultados alcanzados hasta ese momento, lo que
asegur6 que el modelo final utilizara los parametros 6ptimos logrados durante el proceso de
entrenamiento.

Guardado del mejor modelo (Model Checkpoint)

Se implementd un mecanismo para almacenar autométicamente el modelo que mostro el
mejor desempeno durante el entrenamiento, evaluado en términos de pérdida en los datos de
validacién. Este modelo se guardd como un archivo, permitiendo su reutilizacién en futuras
pruebas o implementaciones sin necesidad de repetir el proceso de entrenamiento. Esto es
especialmente ttil para ahorrar recursos computacionales en proyectos de larga duracion.

8.4. Resultados del entrenamiento

8.4.1. Evoluciéon de la pérdida

El desempeno del modelo se evalué monitoreando la pérdida, un indicador que mide qué
tan lejos estan las predicciones del modelo de los valores reales. El grafico de la Figura [2§]
muestra como esta métrica evoluciond durante el entrenamiento.

La linea azul representa la pérdida en el conjunto de entrenamiento, la cual disminuy6
consistentemente, indicando que el modelo aprendi6 a adaptarse a los datos. Por otro lado,
la linea naranja muestra la pérdida en el conjunto de validacién. Aunque también disminuyd
inicialmente, comenz6 a estabilizarse hacia el final, lo que refleja que el modelo logré un
buen equilibrio entre aprendizaje y generalizacion.
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test set
1.8

1.6
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Loss
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Figura 28: Evolucion de la pérdida durante el entrenamiento y validacién.
En iteraciones posteriores, como se observa en la Figura 28] la pérdida en el conjun-

to de validacién comenzé a fluctuar, lo que puede ser indicativo de sobreajuste leve. Este
comportamiento subraya la importancia de las estrategias de regularizacién utilizadas.
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8.4.2. Evolucion de la precision

La precisién, que mide el porcentaje de predicciones correctas realizadas por el modelo,
también se monitore6 durante el entrenamiento. FEn la Figura se puede observar que la
precision en el conjunto de entrenamiento aumenté rdpidamente y se estabilizé por encima
del 95 % después de unas pocas iteraciones.

En el conjunto de validacién, la precisiéon también mostrd un aumento inicial, pero co-
menzo6 a fluctuar hacia las tultimas iteraciones, reflejando la dificultad de mantener un ren-
dimiento consistente en datos no vistos.

Accuracy curve
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—— validation_accuracy
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Figura 29: Evolucién de la precisién en el conjunto de entrenamiento y validacion.

8.5. Prueba del modelo

Para validar la capacidad del modelo, se utilizé un grupo de 64 imagenes de prueba. El
modelo logro clasificar correctamente el 95.31 % de las imagenes, lo que indica un alto nivel
de precision en su desemperio.

Estos resultados confirman la efectividad del modelo para distinguir entre las diferentes
categorias de enfermedades foliares, demostrando su utilidad para la clasificacién precisa en
escenarios reales.
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Figura 30: Resultados de la clasificacion del modelo en datos de prueba.
8.6. Guardado e implementaciéon del modelo

Una vez finalizado el entrenamiento y validaciéon del modelo, este fue preparado para su
implementacion en una interfaz web utilizando TensorFlow.js. Este proceso involucrd con-
vertir el modelo entrenado al formato requerido para su uso en navegadores y empaquetarlo
adecuadamente para su distribucion.

El modelo entrenado, almacenado inicialmente en un archivo estdndar de TensorFlow
con extension .hj, fue transformado al formato compatible con TensorFlow.js. Este formato
divide el modelo en dos componentes principales: 1. Un archivo JSON, que contiene la
arquitectura del modelo y los metadatos necesarios para su configuracion. 2. Fragmentos
binarios (o shards) que almacenan los pesos del modelo, organizados para ser cargados de
manera eficiente en navegadores.

La conversion al formato de TensorFlow.js fue realizada mediante una herramienta que
traduce los datos del modelo al estAndar web. Esta conversién permite que el modelo pueda
ser cargado directamente desde una aplicacién web y ejecutado en el navegador del usuario,
eliminando la necesidad de servidores externos para el procesamiento.

Posteriormente, los archivos generados (el archivo JSON y los shards) fueron organiza-
dos en una carpeta que fue comprimida en un archivo ZIP. Esto facilité su distribucién y
descarga, permitiendo transferirlos de manera rapida y segura al entorno de desarrollo web.

8.6.1. Integraciom en la interfaz web

El modelo convertido fue integrado en la interfaz web utilizando TensorFlow.js. Al cargar
la pagina web, el archivo JSON se emplea para reconstruir la arquitectura del modelo en
el navegador, mientras que los shards son utilizados para cargar los pesos del modelo. Este
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enfoque permite que las predicciones y calculos se realicen completamente del lado del cliente,
mejorando la velocidad de respuesta..

Este método de implementaciéon asegura que el sistema sea escalable y accesible para
cualquier usuario con un navegador compatible, manteniendo la portabilidad y eficiencia del
modelo entrenado.
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cAPiTULO 9

Conexién de componentes y funcionamiento del microcontrolador como
servidor web

En este capitulo se describe cémo el microcontrolador ESP32 recopila datos de los sen-
sores conectados, actiia como servidor para transmitir esta informaciéon a una interfaz web
y permite a los usuarios acceder a los datos en tiempo real cuando estan conectados a la
misma red local. Ademés, se detallan las funciones principales del sistema y la interaccién
entre el hardware y el software.

9.1. Conexidn de los sensores al ESP32

El sistema utiliza el microcontrolador ESP32 para gestionar la conexién con varios sen-
sores que monitorean las condiciones ambientales del cultivo. Estos sensores incluyen un
modulo de sensor de luz con fotoresistor, un sensor de pH Atlas Surveyor, un sensor de
temperatura y humedad del aire DHT11, y un sensor de humedad del suelo YL69. Cada uno
de estos dispositivos tiene un rol especifico para garantizar que los datos criticos del entorno
se recopilen de manera precisa.

El moédulo sensor de luz mide la intensidad luminica en lux, un pardmetro importante
para evaluar la cantidad de luz que recibe el cultivo. Este dato es fundamental para optimizar
el crecimiento y desarrollo de las plantas. El sensor de pH Atlas Surveyor monitorea la acidez
o alcalinidad del agua en el sistema, lo que permite mantener un balance 6ptimo de nutrientes
para el desarrollo saludable del cultivo. Por su parte, el sensor DHT11 mide la temperatura
v la humedad relativa del aire, valores esenciales para evaluar las condiciones climéticas y
el impacto en la evapotranspiracién de las plantas. Finalmente, el sensor de humedad del
suelo YL69 mide el contenido de agua en el sustrato, ayudando a identificar si las plantas
tienen suficiente acceso a agua para su desarrollo.
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La Figura [31] muestra como estan organizados estos sensores en relacién con el ESP32,
destacando su distribuciéon para optimizar el monitoreo de las condiciones ambientales del
cultivo.
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Figura 31: Esquema de conexiéon de los sensores al microcontrolador ESP32.

9.2. Funcionamiento del ESP32 como servidor web

El ESP32 no solo actiia como un controlador para los sensores, sino que también fun-
ciona como un servidor web. Esto significa que puede transmitir los datos recopilados a una
interfaz web accesible para los usuarios. Esta funcionalidad es posible gracias al médulo Wi-
Fi integrado del ESP32, que permite conectar el microcontrolador a una red local. Una vez
conectado, el ESP32 recibe una direcciéon IP que los usuarios pueden utilizar para acceder a
la interfaz desde cualquier dispositivo dentro de la misma red.

9.2.1. Recopilaciéon y procesamiento de datos

El ESP32 lee continuamente los datos enviados por los sensores y los procesa para con-
vertirlos en informacion 1til. Por ejemplo, el sensor de luz genera valores de voltaje que el
ESP32 traduce a lux mediante céilculos especificos. De manera similar, los datos del sensor
de humedad del suelo y del sensor DHT'11 se procesan para representar porcentajes de hu-
medad y temperatura en grados Celsius. El sensor de pH proporciona valores analogicos que
el ESP32 calibra para obtener mediciones precisas de acidez.
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Todos los datos recopilados se organizan en un formato estandarizado llamado JSON
(JavaScript Object Notation), un formato ligero y facil de interpretar tanto por humanos
como por méquinas. Este formato permite que los datos sean enviados a la interfaz web de
manera clara y eficiente.

9.2.2. Transmisiéon de datos en tiempo real

Para garantizar que los datos recopilados por el ESP32 estén siempre actualizados en la
interfaz web, se utiliza una tecnologia llamada WebSocket. A diferencia de métodos tradi-
cionales como HTTP, WebSocket permite una conexiéon continua entre el servidor (ESP32)
y el cliente (el navegador del usuario). Esto significa que los datos se transmiten autométi-
camente a la interfaz web en intervalos regulares, sin necesidad de que el usuario recargue
la pégina.

Cuando un usuario abre la interfaz web, el ESP32 le envia los datos recopilados por
los sensores. Este proceso ocurre en ciclos de aproximadamente tres segundos, asegurando
que la informacién mostrada sea casi en tiempo real. Ademas, el sistema puede manejar
miultiples usuarios conectados al mismo tiempo, enviando los datos a todos los clientes
simultaneamente sin afectar el rendimiento.

9.3. Interfaz web para la visualizacién de datos

La interfaz web, desarrollada en HTML, CSS y JavaScript, estd disefiada para ser senci-
lla e intuitiva. Su principal objetivo es presentar los datos de los sensores de manera clara,
permitiendo a los usuarios monitorear facilmente las condiciones de su cultivo. Cada paré-
metro ambiental (temperatura, humedad del aire, intensidad luminica, humedad del suelo y
pH) se muestra en una tarjeta independiente, resaltando la informacion clave.

Los usuarios pueden acceder a esta interfaz ingresando la direccion IP del ESP32 en el
navegador web de su dispositivo. Una vez establecida la conexion, los datos se actualizan
automaéaticamente gracias al sistema WebSocket. Esto asegura que la informacion presentada
sea siempre la mas reciente.

9.4. Flujo de informacién del sistema

El sistema opera siguiendo un flujo l6gico que garantiza la integracion eficiente entre los
sensores, el microcontrolador y la interfaz web. El proceso comienza con la recopilacion de
datos por parte de los sensores, que envian senales al ESP32. El microcontrolador procesa
estas sefiales, organiza los datos en formato JSON y los transmite a los dispositivos co-
nectados mediante WebSocket. Finalmente, la interfaz web presenta estos datos de manera
visual.

La Figura [32] ilustra este flujo, destacando cada etapa del proceso desde la recopilacion
de datos hasta la visualizacién en la interfaz.
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Diagrama para la Gestion de Conexidon
WebSocket en la Interfaz

Estado:
Conectando
Carga la pagina
Conexian WebSocket
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Conexidn Websocket fallida

Pérdida de
conexidn
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Reintentando
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Iniciar

Reintentar
conexion

Finalizar
Pagina

Esperar
informacién

Datos
Nuevos

Abrir la
pagina

Estado:
Actualizando
Datos

Estado:
Cerrado

Finalizar
Pagina

Figura 32: Diagrama del flujo de informacion del sistema.

9.5. Conclusion

El ESP32, gracias a su capacidad para recopilar datos de sensores y actuar como ser-
vidor web, permite monitorear en tiempo real las condiciones ambientales de un cultivo.
La combinacion de hardware eficiente y una interfaz web accesible asegura que los usuarios
puedan tomar decisiones informadas basadas en datos precisos. Este sistema es una solucién
practica y efectiva para gestionar cultivos de manera inteligente.

49



capiTuLo 10

Implementacion de interfaces grafica para el monitoreo y diagndstico en
cultivos de mango

Conforme a los objetivos del proyecto, se desarrollaron dos interfaces graficas orientadas
a optimizar la experiencia del agricultor en el monitoreo y diagnéstico de los cultivos de
mango. La primera interfaz presenta las condiciones ambientales del cultivo en tiempo real,
mientras que la segunda facilita el diagnéstico de enfermedades foliares mediante un modelo
de red neuronal integrado.

Ambas interfaces estan conectadas mediante enlaces URL, lo que garantiza una navega-
cion fluida entre sus funcionalidades y permite una experiencia integral para el usuario.

10.1. Interfaz para el monitoreo de factores ambientales

Esta interfaz, desarrollada utilizando HTML, CSS y JavaScript, muestra de forma clara
y accesible los datos obtenidos de sensores instalados en el cultivo. Su diseno minimalista
busca resaltar la informacién més importante, facilitando la toma de decisiones.

10.1.1. Conexidén en tiempo real con WebSocket

La conexioén en tiempo real entre la interfaz y los sensores instalados en el campo se realiza
mediante el protocolo WebSocket. Este protocolo permite una comunicaciéon bidireccional
entre el servidor ESP32, encargado de recolectar los datos de los sensores, y el navegador
donde se ejecuta la interfaz.

El manejo de WebSocket en JavaScript sigue los siguientes pasos principales:
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Estética y diseno

o1

Inicializacion de la conexidon: Al cargar la pagina web, se establece automatica-
mente un canal de comunicaciéon con el servidor mediante la creacién de un objeto
WebSocket, al que se le proporciona la URL del servidor.

Recepcion de datos: El navegador escucha continuamente los mensajes enviados
por el servidor, que contienen los valores capturados por los sensores (temperatura,
humedad, luz, etc.) en formato JSON. Estos datos se interpretan y se asignan dinami-
camente a los elementos HTML correspondientes en la interfaz.

Manejo de reconexiones: En caso de que la conexién se interrumpa, se implementa
un sistema de reconexién automatica que reintenta conectarse tras un intervalo corto,
garantizando la disponibilidad continua de la informacion.

Esta configuracién permite que las tarjetas de la interfaz se actualicen en tiempo real,
asegurando que el usuario siempre tenga acceso a las condiciones més recientes del cultivo.

El disenio visual utiliza colores y elementos que resaltan las mediciones clave. La tipogra-
fia seleccionada (Arial o alternativas legibles) asegura una experiencia uniforme en cualquier
dispositivo. Las tarjetas adaptables se organizan en cuadriculas dinamicas, ajustandose au-
tomaticamente al espacio disponible.

FEl encabezado, ubicado en una barra de navegacién, incluye un titulo descriptivo que
permite al usuario identificar rapidamente el propoésito de la aplicacién. Las tarjetas que




Interfaz de medicion datos campo

Temperatura Humedad Lux
23°C 76 % 3.24 LUX
Humedad en suelo pH regresar al identificador de

enfermedad foliar
56 % 7.41 pH

Figura 34: Interfaz de monitoreo de datos ambientales en vista de escritorio

contienen los datos tienen un diseno limpio con fondos blancos y texto resaltado en colores
que facilitan su interpretacion.

10.2. Interfaz para la deteccion de enfermedades foliares

Esta interfaz, disenada para ser intuitiva, emplea TensorFlow.js para ejecutar el modelo
de red neuronal en el navegador. Permite al usuario capturar imagenes de hojas y diagnosti-
car su estado en tiempo real, sin depender de servidores externos. Tiene la misma estructura
de desarrollado utilizando HTML, CSS y JavaScript como sucede con la interfaz de datos
de campo

10.2.1. Integraciéon de TensorFlow.js para diagnoéstico

El modelo previamente entrenado fue convertido al formato compatible con Tensor-
Flow.js, lo que permite cargar y ejecutar el modelo directamente en el navegador. Este
enfoque elimina la necesidad de procesar las imagenes en un servidor remoto, optimizando
la velocidad y reduciendo la dependencia de infraestructura externa.

El flujo de trabajo para la integraciéon del modelo incluye los siguientes pasos:

= Carga del modelo: Al iniciar la interfaz, el archivo JSON, que describe la arqui-
tectura del modelo, y los shards que contienen los pesos entrenados se cargan en el
navegador utilizando las funciones de TensorFlow.js.

» Captura de la imagen: La interfaz utiliza la API(conjunto de reglas, protocolos
y herramientas que permite a dos sistemas o aplicaciones comunicarse entre si) de
video en HTML para capturar una imagen del follaje. Esta imagen se preprocesa para
ajustarse al tamanio requerido por el modelo (224x224 pixeles).

= Prediccién en tiempo real: Una vez que la imagen esté lista, se pasa como entrada
al modelo, que devuelve un diagnéstico en forma de probabilidades asociadas a cada
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clase (enfermedades foliares o estado saludable). El diagnostico se presenta al usuario
de forma clara y directa en la interfaz.

10.2.2. Estética y diseno

La interfaz de deteccién de enfermedades foliares esta disenada para ser simple, intuitiva
y funcional. Utiliza un fondo blanco con texto negro para asegurar legibilidad, mientras que
los resultados se destacan en color verde para captar la atenciéon del usuario. La tipografia
principal es Arial o Helvetica, seleccionada por su claridad y profesionalismo, con textos
grandes y en negrita para los diagnosticos.

El diseno es completamente responsivo, adaptandose automaticamente a cualquier tama-
no de pantalla, ya sea mdvil, tableta o computadora. Los botones de accién estan ubicados
en la parte inferior de la pantalla para facilitar su acceso. El botéon de captura permite
cambiar la orientaciéon de la cAmara y tomar imagenes del follaje, que son procesadas para
diagnoéstico.

10.3. Interconexién y flujo de trabajo entre interfaces

Ambas interfaces estan conectadas mediante enlaces dindmicos que permiten al usuario
cambiar entre el monitoreo ambiental y el diagnostico foliar con facilidad. Esta integraciéon
asegura una experiencia unificada, donde el agricultor puede consultar el estado general de
su cultivo y realizar diagnosticos especificos sin interrupciones.

10.4. Impacto en la experiencia del usuario

El diseno de estas interfaces combina claridad visual y funcionalidad técnica, haciendo
que las herramientas sean accesibles incluso para usuarios con poca experiencia en tecnolo-
gias avanzadas. La capacidad de ejecutar el modelo directamente en el navegador elimina la
necesidad de infraestructura costosa, demostrando cémo las tecnologias modernas pueden
aportar soluciones escalables y practicas en la agricultura.
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capiTuLo 11

Conclusiones

Se desarroll6 un sistema de monitoreo que recopila y transmite en tiempo real datos
de temperatura, humedad del aire y del suelo, pH y luz, utilizando sensores integrados
a un microcontrolador ESP32 que funciona como servidor web.

La red neuronal convolucional implementada clasific6 hojas de mango en ocho cate-
gorias de salud foliar, logrando una precision del 93 % en entrenamiento y 95 % en
validacion, demostrando su efectividad para el diagnostico de enfermedades agricolas.

Las interfaces graficas diseniadas permitieron una visualizacion clara y accesible de
los datos ambientales y diagnosticos foliares, facilitando la toma de decisiones en el
manejo del cultivo.

La estructura del sistema y sus componentes demostraron la viabilidad de la agri-
cultura de precision en el contexto local, optimizando la eficiencia y reduciendo la
dependencia de métodos tradicionales.

Este proyecto sienta las bases para futuras aplicaciones tecnolégicas en el sector agri-
cola, promoviendo sostenibilidad y mejorando la competitividad de la agricultura en
Guatemala.
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CAPITULO 12

Recomendaciones

Considerar la implementaciéon de bibliotecas més modernas para el entrenamiento de
la red neuronal, como PyTorch o Keras, con el objetivo de evitar posibles problemas
de compatibilidad y facilitar la integracién con herramientas actuales.

Ampliar el sistema de monitoreo con la incorporacion de nuevos sensores que permitan
medir variables adicionales como diéxido de carbono, presion atmosférica o salinidad
del suelo, mejorando la capacidad de control y manejo de las condiciones ambientales.

Incrementar la cantidad de imé&genes en el conjunto de datos para entrenar la red
neuronal, aumentando la diversidad de muestras y mejorando asi la precisiéon y gene-
ralizacion del modelo en la clasificacion de enfermedades foliares.

Extender el banco de datos incluyendo un mayor ntimero de enfermedades foliares re-
levantes para el cultivo de mango y otros cultivos regionales, incrementando la utilidad
del sistema en diversos contextos agricolas.

Optimizar la conexién entre la red neuronal y la interfaz web mediante mejoras en la
implementaciéon de TensorFlow.js o explorando herramientas alternativas que garanti-
cen una mayor eficiencia y menor tiempo de respuesta.

Disenar y desarrollar un modelo modular para el sistema de sensores, que permita a los
agricultores seleccionar y adaptar los sensores en funcién de las necesidades especificas
de cada cultivo, promoviendo la flexibilidad y versatilidad del sistema.
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cAPiTULO 14

Anexos

14.1. Repositorio de cédigo red neuronal para la clasificaciéon
de enfermedades foliares

Este enlace dirige al repositorio donde se encuentra la programacion de la red neuronal
para la clasificacién de enferemedades foliares en Python mediante Tensorflow: Repositorio
Red Neuronal.
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