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RESUMEN

El objetivo de esta investigacion fue desarrollar una aplicacion movil basada en Computer
Vision para apoyar la promocién de artesanias en la ciudad de Riobamba, mediante el
reconocimiento visual de productos y la presentacion de informacion asociada para
potenciales compradores.

Para alcanzar este objetivo, se aplico una metodologia de investigacion basada en un disefio
experimental de pruebas técnicas controladas, complementada con un proceso de desarrollo
iterativo para la construccion de un prototipo funcional. La investigacion incluy6 el analisis
de requerimientos, el disefio de la arquitectura y la implementacion de un mdédulo de
Computer Vision conectado a una base de datos de artesanias. El disefio experimental se
enfocd en la fase de evaluacién del sistema, donde se realizaron pruebas técnicas bajo
condiciones controladas en dispositivos mdviles para medir el rendimiento, la precision y
los tiempos de respuesta del modelo frente a distintos escenarios de uso. Esto permitio
analizar el comportamiento del sistema y validar su funcionamiento en comparacién con los
métodos tradicionales de busqueda de productos artesanales.

Los resultados obtenidos evidenciaron que la aplicacién permitio identificar artesanias de
forma automatica y mostrar informacion relevante del producto reconocido, reduciendo el
tiempo de busqueda manual por parte del usuario. Ademas, se comprob6 la correcta
integracién entre el mddulo de reconocimiento visual y el sistema de gestion de informacion.
En cuanto al rendimiento, se evaluaron métricas relacionadas con el tiempo de respuesta de
reconocimiento y la estabilidad de la aplicacién durante su ejecucién, observandose un
comportamiento aceptable para un entorno movil en condiciones de prueba controladas. Los
ensayos realizados confirmaron que el sistema respondié de manera consistente sin
interrupciones significativas durante el proceso de deteccion y consulta de datos.

Se concluy6 que la solucion aportd una alternativa innovadora para difundir productos
artesanales y que la evaluacion del desempefio permitié validar su funcionamiento,
recomendandose como trabajo futuro la optimizacion del modelo de reconocimiento y la
ampliacion de las pruebas de rendimiento en escenarios reales.

Palabras claves: Computer Vision, artesanias, evaluacion de rendimiento, reconocimiento

de imagenes.



ABSTRACT

The objective of this research was to develop a computer vision-based mobile application to
support the promotion of handicrafts in the city of Riobamba, through visual product
recognition and the presentation of associated information to potential buyers.

To achieve this objective, a research methodology based on an experimental design of
controlled technical tests was applied, complemented by an iterative development process
for building a functional prototype. The research included requirements analysis,
architecture design, and the implementation of a computer vision module connected to a
handicrafts database. The experimental design focused on the system evaluation phase,
where technical tests were performed under controlled conditions on mobile devices to
measure the model's performance, accuracy, and response times under different usage
scenarios. This allowed for the analysis of the system's behavior and the validation of its
functionality compared to traditional methods for searching for handicrafts.

The results obtained showed that the application automatically identified handicrafts and
displayed relevant information about the recognized product, reducing the time spent
manually searching by the user. Furthermore, the successful integration between the visual
recognition module and the information management system was verified. Regarding
performance, metrics related to recognition response time and application stability during
execution were evaluated, revealing acceptable behavior for a mobile environment under
controlled test conditions. The trials confirmed that the system responded consistently
without significant interruptions during the data detection and query process.

It was concluded that the solution provided an innovative alternative for promoting
handcrafted products and that the performance evaluation validated its functionality. Future
work recommended includes optimizing the recognition model and expanding performance
testing to real-world scenarios.

Keywords: Computer vision, crafts, performance evaluation, image recognition.
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CAPITULO I. INTRODUCCION

La artesania constituyd una manifestacion cultural, social y econdmica que refleja la
identidad de los pueblos. En ciudades con una rica tradicion como Riobamba, las expresiones
artesanales representan no solo un patrimonio valioso, sino también una fuente importante
de ingresos para muchas familias. Sin embargo, los artesanos enfrentan dificultades para
posicionar sus productos en un entorno cada vez mas competitivo y digitalizado. La falta de
visibilidad, la escasa presencia en plataformas tecnoldgicas y la carencia de herramientas
innovadoras limitan significativamente su capacidad para acceder a nuevos mercados y
atraer a potenciales compradores.

En este contexto, la transformacion digital, apoyada por tecnologias emergentes
como Computer Vision, representa una oportunidad estratégica para dinamizar el sector
artesanal. Esta tecnologia permitira que una aplicacion movil pueda interpretar imagenes,
reconocer patrones visuales, clasificar productos y facilitar basquedas visuales, mejorando
la experiencia de compra y el proceso de promocidn artesanal. Mediante el uso de la camara
del dispositivo movil, los usuarios podran descubrir artesanias similares a partir de una
fotografia, mientras que los artesanos podran clasificar automaticamente sus productos al
subir una imagen.

Esta propuesta de investigacién plantea el desarrollo de una aplicacion mévil basada
en Computer Vision como estrategia para potenciar la promocién y comercializacion de
artesanias en Riobamba. La app no solo ofrecera un espacio virtual para la exhibicion de
productos, sino que integrara funcionalidades como catalogos inteligentes, identificacién
visual de productos y una interfaz intuitiva. Estas caracteristicas permitirdn conectar de
forma eficiente a los artesanos con sus clientes, impulsando el comercio justo y fomentando
la valoracion cultural de sus productos.

De esta manera, el proyecto busco aportar a la reactivacion econémica del sector
artesanal a través de la innovacion tecnoldgica. Al integrar herramientas de inteligencia
artificial como la Computer Vision en un entorno accesible y funcional, se pretende
fortalecer la identidad cultural, aumentar la competitividad del sector artesanal y posicionar
a Riobamba como referente en el uso de tecnologias avanzadas para la promocion del
patrimonio cultural.

1.1 Planteamiento del Problema

En la ciudad de Riobamba, el comercio artesanal representa una actividad econémica
de valor cultural significativo, sustentada por familias que mantienen viva la tradicion a
través de la elaboracion de productos unicos. Sin embargo, este sector enfrenta una serie de
limitaciones para adaptarse a los entornos digitales actuales, lo que restringe su capacidad
de expansion y visibilidad en mercados mas amplios. Muchos artesanos carecen de acceso a
plataformas de venta modernas, recursos tecnoldgicos o conocimientos necesarios para
promocionar sus productos de forma efectiva, lo cual los coloca en desventaja frente a otras
formas de comercio que si aprovechan las ventajas de la digitalizacion.
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A pesar del auge del comercio electrénico y del uso masivo de dispositivos maviles,
existe una brecha tecnoldgica que impide que los productores artesanales puedan integrarse
plenamente a estas dindmicas. Ademas, los canales tradicionales de comercializacion como
ferias, mercados locales o ventas informales presentan limitaciones en alcance y continuidad,
reduciendo las posibilidades de crecimiento econdémico y desarrollo sostenible para los
artesanos.

Debido a esto surge la necesidad de desarrollar soluciones digitales que permitan
publicar productos y que optimicen la forma en que los usuarios los descubren y acceden a
ellos. Una de las barreras mas comunes es la dificultad para encontrar productos artesanales
especificos, debido a la falta de sistemas eficientes de categorizacion, busqueda o filtrado.
El uso de tecnologias como Computer Vision puede representar una innovacién clave al
permitir que los usuarios identifiquen productos mediante imagenes, y que los artesanos
clasifiquen automaticamente sus productos al momento de subirlos.

Ante esta realidad, se plantea la necesidad de una aplicacion movil que integre
técnicas de Computer Vision para facilitar la identificacion, clasificacion visual y promocién
de productos artesanales, ampliando su alcance comercial y fortaleciendo la visibilidad del
sector artesanal en Riobamba.

1.2 Justificacion

La artesania es una manifestacion tangible de la identidad cultural de los pueblos. En
Riobamba, representa no solo una tradicion profundamente arraigada, sino también una
fuente significativa de ingresos para muchas familias. Sin embargo, los canales tradicionales
de promocion y venta artesanal son insuficientes frente a las exigencias del mercado actual,
gue demanda procesos mas agiles, visuales e interactivos. La escasa presencia de los
artesanos en entornos digitales limita su visibilidad, reduce su alcance comercial y
obstaculiza la expansion de sus productos hacia nuevos publicos.

En este contexto, la incorporacion de tecnologias emergentes como Computer Vision
puede transformar la forma en que se promocionan y acceden los productos artesanales. Esta
tecnologia, integrada en una aplicaciéon mavil, permitira que los usuarios puedan buscar
artesanias utilizando iméagenes capturadas desde sus dispositivos, accediendo de forma
rapida a productos visualmente similares o relacionados. Ademas, facilitara a los artesanos
la clasificacién automatica de sus creaciones, reduciendo barreras técnicas y mejorando la
organizacion de catalogos digitales.

La propuesta de desarrollar una aplicacion mdvil con capacidades de vision por
computadora se justifica por su potencial para modernizar la experiencia de compra, facilitar
el acceso al mercado digital, y reforzar la conexion entre el valor cultural del producto
artesanal y el consumidor moderno. Al incorporar funcionalidades como reconocimiento de
imagenes y clasificacion inteligente, esta herramienta tecnoldgica promueve la inclusion
digital, fortalece la economia local y contribuye a la preservacion activa del patrimonio
cultural de Riobamba.
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El proyecto tiene también un impacto social relevante, ya que proporciona a los
artesanos una solucion accesible y adaptada a las tendencias tecnolégicas actuales. No se
trata solo de desarrollar una plataforma técnica, sino de generar una herramienta de
transformacion digital orientada al desarrollo sostenible, donde la tecnologia se convierte en
un puente entre la tradicion artesanal y el comercio inteligente.

1.3 Formulacion del Problema

¢Coémo influye una aplicaciéon mavil basada en Computer Vision en el rendimiento de
identificacion, clasificacion y basqueda visual de artesanias en la ciudad de Riobamba?

1.4 Objetivos
Objetivo General

Implementar una aplicacion movil basada en Computer Vision para promocionar artesanias
en la ciudad de Riobamba.

Objetivos Especificos

e Investigar las tecnologias moviles y herramientas de Computer Vision adecuadas
para el desarrollo de una aplicacion destinada a la promocion de artesanias.

e Desarrollar una aplicacion mdvil que utilice Computer Vision para identificar,
clasificar y promocionar productos artesanales.

e Evaluar el rendimiento de la aplicacion mdvil utilizando la herramienta Flutter
DevTools.
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CAPITULO Il. MARCO TEORICO

2.1 Fundamentos de Computer Vision
2.1.1 Computer Vision

En la actualidad, la integracion de Computer Vision en dispositivos moviles ha
trascendido el &mbito recreativo para convertirse en un motor de desarrollo econémico en
sectores artesanales y culturales. Investigaciones recientes han explorado cémo la
inteligencia artificial puede reducir la brecha digital en comunidades con limitaciones
tecnoldgicas.

El uso de modelos de clasificacion de iméagenes basados en Deep Learning permite
que productos con alta variabilidad visual, como las artesanias tradicionales, sean
categorizados con precisiones superiores al 90%, facilitando su insercién en catalogos
digitales automaticos. Por otro lado, sostiene que la adopcidn de arquitecturas ligeras como
YOLO en entornos maéviles es fundamental para garantizar el rendimiento en dispositivos
de gama media, lo cual es directamente aplicable a la realidad tecnoldgica de los
comerciantes en regiones en vias de desarrollo [1].

En el contexto de la gestion del patrimonio y comercio local, destacan que las
aplicaciones moviles no solo sirven como vitrinas de venta, sino como herramientas de
preservacion cultural que aumentan la visibilidad de productores minoritarios frente a
mercados globalizados [2]. Finalmente, estudios sistematicos en el area de humanidades
digitales en Ecuador confirman que la principal barrera para los artesanos no es la falta de
producto, sino la falta de canales técnicos eficientes, validando la necesidad de soluciones
basadas en reconocimiento visual para optimizar la busqueda y promocion.

Computer Vision es un campo de la inteligencia artificial que permite a las maquinas
interpretar imagenes y videos, generando informacion procesable para la toma de decisiones

3]

A través de la mezcla de la inteligencia de machine learning y los modelos de deep
learning, esta herramienta es capaz de analizar iméagenes y descifrar lo que contienen: desde
simples objetos hasta rostros, emociones e incluso patrones sutiles y dificiles de detectar.

2.1.2 Etapas del procesamiento de imagenes

El procesamiento de imagenes represento una de las etapas fundamentales dentro de
Computer Vision, porque permitio transformar una imagen digital en informacion util, para
su posterior analisis e interpretacion por parte de un sistema inteligente. A lo largo del
tiempo, esta disciplina evoluciono desde simples técnicas de mejora visual hasta complejos
algoritmos de aprendizaje profundo, capaces de identificar patrones, formas y texturas con
alta precision. En la Figura 1, se muestra el procesamiento de imagenes.
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Figura 1. Procesamiento de imagenes
Fuente: [4]

2.1.3 Técnicas y algoritmos aplicados a la clasificacion de objetos

Los enfoques Deep Learning en vision artificial son Utiles para la deteccion de
objetos, reconocimiento de objetos, enfoque de imagenes borrosas y segmentacion de
escenas. Deep Learning implica entrenar redes neuronales convolucionales (CNN), que
aprenden directamente de los datos con patrones a diferentes escalas. Entrenar CNN requiere
un conjunto de gran tamarfio de imagenes de entrenamiento o de nubes de puntos etiquetadas.
Es posible considerar dos tipos de reconocimiento [5] si en la imagen se busca un objeto
particular o conocido se realiza una deteccién del objeto, sin embargo, si se busca reconocer
diferentes instancias de una categoria genérica se realiza el reconocimiento de la instancia.
El altimo tipo corresponde al proceso que clasifica los objetos en diferentes clases, por
ejemplo, reconocer dos marcas y modelos de vehiculos diferentes, y segun ciertas
caracteristicas compartidas ubicarlos en la clase autos. El reconocimiento de objetos esta
basado en asignar dichas clases a los diferentes objetos, y la herramienta que realiza este
proceso se denomina clasificador. La transferencia del aprendizaje utiliza redes previamente
entrenadas para acelerar este proceso con menos datos de entrenamiento [6]. La Figura 2,
muestra la clasificacion de objetos.
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Figura 2. Clasificacion de objetos
Fuente: [7]

2.1.4 Aplicaciones de Computer Vision en entornos moviles

Las técnicas de Computer Vision se esta integrando cada vez mas en la vida diaria
gracias al avance de los smartphones. Los nuevos smartphones, cada vez mas potentes,
permiten procesar algoritmos complejos que antes solo podian ejecutarse en dispositivos de
alto rendimiento. Esto ha dado paso a maltiples aplicaciones, siendo la realidad aumentada
una de las mas destacadas, ya que combina de manera visual el mundo real con elementos
virtuales, creando experiencias mas interactivas para el usuario.

2.2 Tecnologias y herramientas para el desarrollo de aplicaciones mdviles
2.2.1 OpenCV y su integracion con Flutter

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) representa una de las bibliotecas
mas reconocidas para el procesamiento digital de imagenes y vision por computador. Su
estructura modular permite aplicar técnicas de deteccion, segmentacion, reconocimiento
facial, anélisis de movimiento y reconstruccion tridimensional en multiples plataformas [8].
(Ver Figura 3)
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Figura 3. Funciones de OpenCV
Fuente: [9]

2.2.2 TensorFlow Lite y modelos de aprendizaje automético

Es un conjunto de herramientas que ayuda a los desarrolladores a ejecutar sus
modelos en dispositivos incorporados, moviles o de loT, permite implementar el aprendizaje
automatico integrado en el dispositivo. Optimizado para el aprendizaje automatico integrado
en el dispositivo, ya que aborda 5 limitaciones clave: latencia (no hay ida y vuelta con un
servidor), privacidad (ningun dato personal sale del dispositivo), conectividad (no es
necesaria una conexion a Internet), tamafio (tamafio reducido del modelo y de los objetos
binarios) y consumo de energia (inferencia de alta eficiencia sin necesidad de conexiones de
red) [10].

2.2.3 Seleccion de librerias y frameworks moviles

Los frameworks moviles multiplataforma se utilizan para generar una aplicacion a la
que se puede acceder a través de una gran cantidad de dispositivos, independientemente del
sistema operativo, Android o iOS. EIl objetivo es utilizar un Unico codigo en multiples
plataformas para facilitar la portabilidad y, al final, el coste del desarrollo de software se
mantiene bajo. Con los frameworks moviles multiplataforma, existe la posibilidad de una
exposicion maxima al publico objetivo. Por ejemplo, una sola aplicacion puede apuntar a
plataformas i0S y Android, lo que maximiza el alcance de la aplicacion [11].

2.3 Framework Flutter para el desarrollo

Flutter se constituyd como un framework de desarrollo multiplataforma de cddigo
abierto creado por Google con el proposito de simplificar la creacion de aplicaciones nativas
desde una tnica base de codigo. Este entorno permitié el desarrollo simultaneo para Android,
iI0S, Web y escritorio, reduciendo los costos de mantenimiento y asegurando una
experiencia de usuario uniforme entre plataformas [12].
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2.3.1 Caracteristicas de Flutter

Flutter, desarrollado por Google, es un framework de cddigo abierto que se destaca
por permitir el desarrollo de aplicaciones multiplataforma con un rendimiento similar al
nativo, utilizando una Unica base de cddigo. La Figura 4 presenta el disefio adaptativo y
responsivo en Flutter.

Android iO0S Mac Windows Linux

a:.z‘(,-‘ B © | = | 3

Flutter

Figura 4. Disefio adaptativo y responsivo en Flutter
Fuente: [13]
La Tabla 1 presenta caracteristicas principales de Flutter.

Tabla 1. Caracteristicas de Flutter

Caracteristica Descripcién
Desarrollo Permite crear aplicaciones para iOS, Android, Web, Windows,
Multiplataforma macOS y Linux desde una Unica base de codigo.
Rendimiento Nativo Las aplicaciones se compilan a c6digo de maquina nativo (cddigo

ARM), lo que asegura una ejecucién rapida y fluida, comparable al
rendimiento de las aplicaciones nativas.

Hot Reload con Estado Esta funcionalidad aumenta enormemente la productividad, ya que
permite ver los cambios en el cédigo reflejados en la aplicacion en
segundos sin perder el estado actual.

Motor de Renderizado Utiliza el motor grafico Skia para dibujar cada pixel, garantizando

Propio una interfaz de usuario consistente y controlada en todas las
plataformas.
Lenguaje Dart Utiliza Dart, un lenguaje de programacion optimizado por Google

que se compila a cddigo nativo y esta disefiado especificamente para
el desarrollo de aplicaciones cliente.

2.3.2 Beneficios de Flutter en rendimiento y usabilidad

Flutter es uno de los frameworks mas populares para crear aplicaciones mdviles
multiplataforma. Esto debido a su arquitectura que utiliza compilacién nativa, su motor
gréafico propio y un entorno de desarrollo que esta bastante optimizado.
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La evaluacion del rendimiento en Flutter se Ilevo a cabo mediante el uso de Flutter
DevTools como herramienta principal para monitorear, analizar y optimizar diversos
aspectos del comportamiento de la aplicacion, entre ellos la fluidez de la interfaz, la carga
del CPU, el consumo de memoria y la eficiencia del hilo de renderizado. Para garantizar la
validez de las mediciones, la aplicacion se ejecutd en modo profile o release sobre un
dispositivo real, debido a que el modo debug introduce procesos adicionales que generan
sobrecargas y pueden alterar los resultados obtenidos durante el analisis de rendimiento.

a) Alto rendimiento gracias a la compilacion nativa

Flutter se compila directamente a codigo maquina nativo (ARM o x64). Esto elimina
la capa intermedia y reduce significativamente la latencia en la ejecucion, logrando una
experiencia fluida y estable comparable a las aplicaciones desarrolladas de forma nativa en
Android 0 iOS. El uso del motor Skia permite renderizar cada elemento visual directamente
sobre la pantalla, manteniendo un rendimiento constante incluso a 60 fps o 120 fps en
dispositivos modernos [14].

b) Usabilidad mejorada mediante interfaces coherentes

El sistema de widgets declarativos de Flutter permite construir interfaces visuales
coherentes entre plataformas, evitando discrepancias entre versiones de Android 0 i0S. Esto
mejora la experiencia del usuario (UX) al ofrecer consistencia visual y comportamientos
uniformes en todos los dispositivos [15].

2.3.3 Paguetes y plugins para la integracién con Computer Vision

En el desarrollo de la aplicacion mévil basada en Computer Vision, se considero
importante identificar los paquetes y complementos mas adecuados que facilitan la
integracion de funcionalidades de procesamiento de imagenes, deteccion de objetos y
aprendizaje automatico dentro del entorno de Flutter.

La Tabla 2, presenta principales paquetes o plugins de Computer Vision.

Tabla 2. Plugins Computer Vision

Paquete / Plugin Descripcion
google_ml_kit Proporciona acceso a las APIs de Google ML Kit para tareas en
dispositivo como deteccidn de texto, reconocimiento facial, objetos
y etiquetas de imagen.
tflite_flutter Permite cargar y ejecutar modelos de TensorFlow Lite directamente
en el dispositivo, realizando inferencias de aprendizaje automatico
en tiempo real.

opencv_dart Vinculacién de OpenCV con Dart mediante FFI, posibilitando
operaciones clasicas de procesamiento de imagenes.
flutter_vision Plugin especializado para deteccion y segmentacion de objetos

utilizando modelos YOLOvV5, YOLOV8 y YOLOvV11, integrando
TensorFlow Lite para la inferencia.
hybrid_vision ML Kit y Apple Vision ofrece resultados multiplataforma.
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2.4 Inteligencia artificial y aprendizaje en la clasificacion de imagenes

La clasificacion de imagenes es una tarea importante en Computer Vision, ya que se
encarga de entender automaticamente lo que hay en una imagen. Esto implica asignar una
categoria o etiqueta a la imagen completa, basandose en lo que se puede ver en ella.

2.4.1 Fundamentos de la inteligencia artificial

La Inteligencia Artificial representa una disciplina dentro de la informética que busca
construir maquinas capaces de funcionar de manera autbnoma en entornos complejos y en
constante cambio, creando sistemas que sean capaces de adaptarse y responder de manera
efectiva a situaciones desafiantes [16].

2.4.2 Modelos de Ay su aprendizaje en la aplicacién visual

La aplicacion visual de la IA Computer Vision, se basa principalmente en las Redes
Neuronales Convolucionales (CNNs). Estos modelos de Deep Learning aprenden a "ver"
una imagen a través de un proceso de extraccion jerarquica de caracteristicas. Primeramente,
las capas internas detectan patrones simples como bordes y texturas. Mientras que la
informacion avanza a través de la red, el modelo combina estos patrones para identificar
formas complejas y, finalmente, reconocer objetos completos como rostros, vehiculos y mas
con gran precision.

2.4.3 Modelos ligeros para dispositivos méviles (YOLO)

El modelo YOLO se destaca por su enfoque de deteccion de un solo disparo (single-
shot), donde procesa la imagen una sola vez para predecir simultdneamente las ubicaciones
y clases de todos los objetos. Esto elimina cuellos de botella y garantiza una baja latencia,
resultando crucial para aplicaciones en tiempo real en moviles.

2.5 Metodologia de desarrollo Mobile-D

Esta metodologia se centra especialmente en las pequefias empresas de desarrollo,
debido a los tiempos cortos de desarrollo lo que produce como resultado la minimizacién de
costes de produccion, lo cual hace que esta metodologia se convierta en una buena opcion
para pequefias organizaciones que se limitan a tener poco personal y recursos.

2.5.1 Fases del proceso Mobile-D

La metodologia Mobile-D se divide en cinco fases principales, cada una con un
conjunto de etapas iterativas que garantizan la entrega continua de valor y la estabilidad del
producto final. Este enfoque permite mantener un control riguroso sobre la planificacion, el
desarrollo y la calidad del software movil [17].

La Tabla 3, resume las fases del proceso de la metodologia Mobile-D
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Tabla 3. Fases del proceso Mobile-D

Fase

Descripcion

Exploracion

Inicializacion

Produccion

Estabilizacion

Pruebas del sistema

Se analizan las necesidades del cliente, se define el alcance del
proyecto, los requerimientos funcionales y no funcionales, y se
evalla la viabilidad técnica. Permite establecer la base conceptual y
organizativa del desarrollo.

Se configura el entorno de desarrollo (hardware, software y
repositorios), se conforma el equipo de trabajo y se planifican las
primeras iteraciones.

Corresponde al desarrollo iterativo del sistema. Se implementan las
funcionalidades principales, aplicando practicas agiles como
integracion continua y revision constante con el cliente.

Se centra en la optimizacion del cédigo, la correccion de errores, la
mejora de la experiencia de usuario y la documentacion técnica del
sistema.

Se realizan pruebas integrales de funcionamiento, rendimiento y
aceptacion. Tras la validacion final, se publica o entrega
oficialmente la aplicaciéon movil.
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CAPITULO I1l. METODOLOGIA
3.1 Disefio de la investigacion

Se adoptd un enfoque experimental de pruebas técnicas controladas donde se
midieron indicadores objetivos de rendimiento de la aplicacion (tiempo de respuesta de la
busqueda por imagen, precision del modelo de clasificacion, métricas de rendimiento).

3.2 Tipo de investigacion

La presente investigacion fue de tipo aplicada, pues busco resolver un problema real
como la baja visibilidad y digitalizacion del comercio artesanal en Riobamba, a través del
desarrollo e implementacion de una aplicacion movil basada en Computer Vision. El
propdsito fue disefar, construir y evaluar una herramienta tecnologica que facilito la
promocion y busqueda de artesanias mediante imagenes, contribuyendo a mejorar los
procesos de comercializacion de los artesanos locales.

3.3 Poblacién de estudio y tamafio muestra

No aplica poblacion ni muestra estadistica debido a que la investigacion corresponde
a pruebas técnicas controladas sobre un prototipo de software, pues el enfoque radico en el
desarrollo y evaluacion técnica de un prototipo de aplicacién mévil de Computer Vision para
artesanias. Cada accion relevante como la captura de imagen, la busqueda por foto o la
clasificacion automatica de un producto constituy06 un “evento” que se reproduce de manera
continua e ilimitada en condiciones reales de uso. El rendimiento del sistema se evaluo
midiendo métricas como tiempos de inferencia, uso de recursos y precision de la busqueda
a lo largo de un flujo constante de datos, esto prescindié de la necesidad de definir un tamafio
de muestra fijo y permiti6 validar la escalabilidad y robustez del prototipo en un entorno de
uso abierto.

3.4 Técnicas de recoleccion de datos

Pruebas de rendimiento del sistema: A través de herramientas de profiling de Flutter
(DevTools), se registraron métricas automaticas de la aplicacion como tiempo medio de
inferencia del modelo de Computer Vision, uso de CPU/memoria durante la clasificacion y
latencia de la camara. Estos datos cuantitativos sirvieron para validar la viabilidad de la
solucion en dispositivos reales.

3.5 Meétodos de analisis y procesamiento de datos

El analisis de los datos se realizd mediante técnicas estadisticas y de visualizacion
adaptadas a los distintos origenes de informacion. Para los datos cuantitativos se aplico un
analisis descriptivo que incluy6 frecuencias, medias y desviaciones estandar. Los resultados
se presentaron en graficos de barras, lineas de tendencia y evolucion de las métricas.

Para evaluar el rendimiento de la aplicacion se midieron tres indicadores clave: el
tiempo de respuesta, entendido como el lapso medio (en milisegundos) que transcurrio desde
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que el usuario envid una imagen hasta que recibio los resultados (idealmente <500 ms para
asegurar fluidez); el uso de recursos, que cuantifico el porcentaje medio y los picos méximos
de CPU y memoria consumidos durante la inferencia del modelo de Computer Vision
(objetivo <70 % para prevenir ralentizaciones y sobrecalentamiento) y la escalabilidad,
analizada registrando como variaron el tiempo de respuesta y el consumo de recursos al
incrementar las busquedas simultaneas de 1 a 5, de modo que un sistema bien escalable
mostré solo un incremento moderado en ambos parametros.

3.6 Ildentificacion de variables
3.6.1 Variable dependiente
Rendimiento de la aplicacion movil.
3.6.2 Variable independiente

Aplicacion mdvil basada en Computer Vision para promocionar artesanias en la ciudad de
Riobamba.

3.7 Operacionalizacion de variables

La Tabla 4, detalla la operacionalizacién de variables.
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Tabla 4. Operacionalizacion de Variables

PROBLEMA TEMA OBJETIVOS VARIABLES CONCEPTUALIZACION DIMENSION  INDICADORES
¢Cémo influirda el Aplicacion movil GENERAL INDEPENDIENTE  Se refiere al proceso de disefio, Aplicacion *Mddulos
rendimiento de la basada en Computer Implementar una aplicacion movil  Aplicacion moévil construccién e implementacion del movil desarrollados
aplicacion movil  Vision para basada en Computer Vision para basada en Computer prototipo de una aplicacion mdvil en *Lineas de cddigo
basada en Computer promocionar promocionar artesanias en la Vision para Flutter que integra modulos de implementadas
Vision para la artesanias en la ciudad de Riobamba. promocionar Computer Vision (TensorFlow Lite) «Componentes
identificacion, ciudad de Riobamba. artesanias en la para capturar imagenes de artesanias, funcionales
clasificacion y ciudad de Riobamba. preprocesarlas y ejecutar la inferencia integrados
promocion de del modelo de clasificacion. Este
artesanias mediante desarrollo incluye tanto la composicion
busqueda visual, en de la interfaz de usuario como la légica
la visibilidad digital de negocio necesaria para presentar de
de los productos forma interactiva los resultados de la
artesanales y en la biusqueda  visual de  productos
experiencia de artesanales.
compra de artesanias ESPECIFICOS DEPENDIENTE El rendimiento de la aplicacion moévil se  Rendimiento *Tiempo de
en la ciudad de Investigar las tecnologias moéviles Rendimiento de la entiende como la capacidad del de la respuesta
Riobamba? y herramientas de Computer Vision aplicacién mdvil. prototipo para procesar bisquedas por aplicacién *Recursos del

adecuadas para el desarrollo de una imagen con rapidez, estabilidad y movil dispositivo
aplicacion  destinada a la precision. Esto implica medir el tiempo *Navegabilidad

promocion de artesanias.
*Desarrollar una aplicacion movil
que utilice Computer Vision para
identificar, clasificar y
promocionar productos artesanales.
*Evaluar el rendimiento de Ia
aplicacion mdvil utilizando la
herramienta Flutter DevTools.

medio que tarda en mostrar resultados,
el consumo de recursos (CPU vy
memoria) durante la inferencia y la
exactitud del modelo de clasificacién
(accuracy, recall y Fl-score). Un alto
rendimiento se traduce en una
experiencia fluida para el usuario y en la
correcta identificacién de las artesanias
objetivo bajo diversas condiciones de
uso.
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3.8 Metodologia de desarrollo

El desarrollo de este prototipo mévil se basa en la metodologia Mobile-D, un enfoque
agil que busca crear aplicaciones moviles de manera rapida y eficiente. Este modelo surge
como respuesta a las necesidades de equipos de trabajo pequefios que enfrentan plazos
ajustados y recursos limitados, enfocandose en la entrega continua de valor, la calidad del
producto y la capacidad de adaptarse a los cambios.

3.8.1 Fases de la metodologia

Fase de exploracion

Consiste en definir el concepto general del proyecto, estableciendo su proposito,
alcance, objetivos y requerimientos.
Durante esta etapa se identifican las necesidades del usuario, los posibles riesgos técnicos y
las restricciones del sistema. También se realiza un analisis de factibilidad técnica y
econdmica que permite determinar la viabilidad del desarrollo.

El resultado de esta fase es una base solida de planificacion que orienta las etapas
siguientes, garantizando que el desarrollo responda a los objetivos planteados por el
proyecto. A partir de la informacion recopilada en la fase de exploracion, se elabord la Tabla
5 de requerimientos funcionales del sistema.

Tabla 5. Requerimientos Funcionales

Tipo de

.. Descripcion
Requerimiento P

El sistema permitio6 el registro e inicio de sesion de los artesanos y

usuarios interesados en productos artesanales.

El sistema utiliz técnicas de Computer Vision para reconocer y

clasificar las artesanias a partir de las imagenes cargadas por los

usuarios.

La aplicacion fue capaz de sugerir productos similares en funcion de
Funcional las coincidencias visuales o categorias identificadas.

La aplicacion permitié consultar informacién detallada de los

artesanos.

Se generaron estadisticas de interaccion, tales como visualizaciones,

visitas y productos méas consultados por los usuarios.

Se implementé un catdlogo interactivo de artesanias que permitio la

busqueda por tipo, material, ubicacion y rango de precios.

A partir de la informacion recopilada en la fase de exploracion, se elaboré la Tabla
6 de requerimientos no funcionales del sistema.

Tabla 6. Requerimientos no funcionales.

Tipo de

o Descripcion
Requerimiento

La aplicacion presentd una interfaz visual intuitiva, estética y
No Funcional  accesible, adaptada a distintos tamafios de pantalla.
El tiempo de procesamiento de las imagenes no es alto.
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La interfaz mantuvo una identidad visual coherente con la cultura
artesanal de Riobamba, utilizando paletas cromaticas y tipografias
representativas.

El sistema demostré un rendimiento estable, evitando sobrecargas de
CPU o consumo excesivo de memoria.

La base de datos admitid consultas simultdneas sin pérdida
significativa de rendimiento.

La arquitectura del sistema fue modular y escalable, lo que facilito
su mantenimiento y actualizacion futura.

Fase de disefio

En esta etapa se presentan los diferentes diagramas de ingenieria de software que

permiten organizar y estructurar la solucion propuesta de acuerdo con los requerimientos.
Diagrama de casos de uso

Los casos de uso se detallan en la Figura 5.

o [estionar Usuarios
Registrarse a3 Productos

Administrador

!

Iniciar Sesion

!

Anesano

Gestionar Perfil Explorar Catalogo

Comercial

Publicar o Editar
Productos

0
i

Contactar Artesano
Cliente

Figura 5. Diagrama de Casos de Uso

Diagrama de actividades

El diagrama de actividades se detalla en la Figura 6.
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Solicita informacion

Artesanos
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de artesano

Figura 6. Diagrama de actividades

Diagrama de despliegue o arquitectura

El diagrama de arquitectura se detalla en la Figura 7.

Visual Studio
Code
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App movil desarrollada en
el framework Flutter
-

Base de datos MySQL l Computer Vision Conexian con el servidor

21 Wk

r=——1

Figura 7. Diagrama de Arquitectura

Diagrama fisico de la base de datos y script

infarmacion

El diagrama fisico de la base de datos y script se detalla en la Figura 8 y 9.
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.q 1348860832_artesaniasrio producto_imagenes

@ id : int(11) B o 1348850832_artesaniasrio productos

4 producto_id - int(11) »>— | eid:int(11) ,

o imagen_url - varchar(500) (3 BT A N P
e @ descripcion : text

# es_principal : tinyint(1)

‘i orden - it 11) # precio : decimal(10.2)

@ fecha_creacion : timestamp # stock : int(11) Bo 2 832_artesaniasrio categorias
- # categoria_id : int(11) 4 id - ini(11)

€ 4 artesano_id : int(11)
@ imagen_url : varchar(500)
& activo - tinyint(1)

@ nombre : varchar(100)
& descripcion : text

@ icono : varchar(50)
@ fecha_creacion : timestamp @ color : varchar(7)
= m fecha_actualizacion : timestamp 4 activo - tinyint(1)
B o 348860832 _artesani

io sesiones. E—

ey @ fecha_creacion : timestamp
: :iu::iﬂi:, <int(11) - 2_artesaniasrio usuarios @ fecha_actualizacion : timestamp
g token : varchar(255) @ id - int(11) \

2 nombre : varchar(100)
pellido : varchar(100)

@ fecha_creacion : timestamp

‘\ Mo v
N | wid:int(11)
€ 4 admin_id : int(11)
@ accion : varchar(100)

niasrio admin_logs

@ fecha_expiracion : timestamp rare .3
) echa_nacimiento : date

4 email : varchar(150)

# email_verificado : tinyint(1)

& password - varchar(255)

4 tipo_usuario : enum(‘Artesano’, Consumidor’‘Administrador)

@ token_recuperacion : varchar(100)

& codigo_verificacion : varchar(6)

& descripcion : text
@ fecha : timestamp

@ token_expiracion : datetime
@ codigo_expiracion : datetime
@ fecha_registro - timestamp

ltimo_acceso : timestamp
# activo : tinyint(1)

& whatsapp : varchar(20)
oto_perfil - varchar(500)
 biografia - text

ireccion_local - varchar(500)
2 metodos_pago : text
4 perfil_completo - tinyint(1)

Figura 8. Diagrama Fisico de Base de Datos

Base de datos: “app’

-- Estructura de tabla para la tabla “productos®

CREATE TABLE “productos’ (
“id® int(11) LL,
“Nombre® varchar(255) NOT NULL COMMENT 'Nombre o Titulo del Producto’,
“Descripcion” text DEFAULT NULL COMMENT * lada del producto’
“Tipo_de_producto® varchar(10@) DEFAULT N tegoria o Tipo de Producto’,
“Material® varchar(10@) DEFAULT NULL COMMENT 'Material principal de fabricacién®,
“Dimensiones” varchar(100) DEFAULT NULL COMMENT ‘Medidas o Talla del Producto’,
“Precio’ decimal(1@,2) NOT NULL COMMENT ‘Precio de venta del producto’

) ENGINE=TnnoDB DEFAULT CHARSET=utf8mb4 COLLATE-utfSmb4_general ci;

-- Estructura de tabla para la tabla “usuarios®

CREATE TABLE “usuarios®
“id® int(10) UNSIGNED
“nombre” varchar(100) 3
“apellido” varchar(10@) NOT NULL,
“correo_electronico’ varchar(150) NOT NULL,
“contrasena_hash® varchar(255) NOT NULL,
“fecha_nacimiento™ date DEFAULT NULL,
“fecha_registro’ timestamp NOT NULL DEFAULT
“ultima_conexion® timestamp NULL DEFAULT NULL,
“activo® tinyint(1) DEFAULT 1,
“nivel® int(11) NOT NULL DEFAULT 3

) ENGINE=InnoDB DEFAULT CHARSET=utf8mb4 COLLATE-utf8mb4_general_ci;

-- Indices de la tabla "productos”

ALTER TABLE “productos’
ADD PRIMARY KEY (“id"),
ADD UNIQUE KEY “Nombre™ (“Nombre');

-- Indices de 1la tabla “usuarios™

ALTER TABLE “usuarios™
ADD PRIMARY KEY (‘id),
ADD UNIQUE KEY "correo_electronico™ (correo_electronico™);

-~ AUTO_INCREMENT de la tabla “productos™

ALTER TABLE “productos’
MODIFY “id" int(11) NOT NULL AUTO_INCREMENT, AUTO_INCREMENT=4;

-~ AUTO_INCREMENT de la tabla “usuarios®

ALTER TABLE “usuarios™
MODIFY “id" int(10) UNSIGNED NOT NULL AUTO_INCREMENT, AUTO_INCREMENT=12;

COMMIT;

Figura 9. Script Base de Datos

Diccionario de datos de la base de datos

La Tabla 7, ilustra el Admin_logs.

Tabla 7. Admin_logs

Campo Tipo Descripcion

id INT (PK) Identificador Unico del log
admin_id INT(11) Identificador Unico de admin
accion VARCHAR(100) Que hace

descripcion TEXT Describe el error

fecha TIMESTAMP Fecha del log
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En la Tabla 8, se observan las categorias.

Tabla 8. Categorias

Campo Tipo Descripcion

id INT (PK) Identificador Unico del usuario
nombre VARCHAR(100) Nombre de la categoria

descripcion TEXT Descripcion de la categoria

icono VARCHAR(50)  Icono de la categoria

color VARCHAR(7) Color que se le asigna a la categoria
activo TINYINT Estado de la categoria
fecha_creacion TIMESTAMP Fecha de la creacion de categoria
fecha_actualizacion TIMESTAMP Fecha que se actualiza la categoria

La Tabla 9 resume los productos.

Tabla 9. Productos

Campo Tipo Descripcion

id INT (PK) Identificador Unico del producto
nombre VARCHAR(200) Nombre del producto
descripcion TEXT Descripcion del producto

precio DECIMAL(10,2) Precio del producto

stock INT(11) Unidades disponibles
categoria_id INT(11) Identificador de la categoria
artesano_id INT(11) Identificador del artesano
imagen_url VARCHAR(500) Url de las imagenes

activo TINYINT(1) Si el producto esta activo
fecha_creacion TIMESTAMP Fecha de creacion del producto
fecha_actualizacion TIMESTAMP Fecha de actualizacion del producto

La Tabla 10, detalla el producto iméagenes.

Tabla 10. Producto Imagenes

Campo Tipo Descripcién

id INT (PK) Identificador Unico de la imagen
producto_id INT(11) Identificador Unico del producto
imagen_url VARCHAR(500) Url de las imagenes

es_principal TINYINT(1) Elige la imagen principal

orden INT(11) Orden en el que se muestra la imagen

fecha_creacion TIMESTAMP

Fecha de creacidn de la imagen

En la Tabla 11, se aprecian las sesiones.

Tabla 11. Sesiones

Campo Tipo Descripcion

id INT (PK) Identificador Unico de la sesién
usuario_id INT(11) Identificador Gnico del usuario
token VARCHAR(255) Token de usuario
fecha_creacion TIMESTAMP Fecha de la creacion de la sesién
fecha_expiracion TIMESTAMP Fecha que se expira la sesién
activo TINYINT(1) Estado de la sesion
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En la Tabla 12, se aprecia datos de los usuarios.

Tabla 12. Usuarios

Campo Tipo Descripcion

id INT (PK) Identificador Unico del usuario
nombre VARCHAR(100) Nombre de usuario

apellido VARCHAR(100) Apellido de usuario
fecha_nacimiento DATE Fecha de nacimiento

email VARCHAR(150) Email del usuario
email_verificado TINYINT(1) Estado de verificacion
password VARCHAR(255) Contrasefia del usuario
tipo_usuario ENUM Tipo de usuario
token_recuperacion VARCHAR(100) Token de recuperacion de contrasefia
codigo_verificacion VARCHAR(6) Cdbdigo de recuperacién de contrasefia
token_expiracion DATETIME Expira el token
codigo_expiracion  DATETIME Expira el cddigo
fecha_registro TIMESTAMP Fecha de creacion del usuario
ultimo_acceso TIMESTAMP Fecha del ultimo acceso
activo TINYINT(1) Estado del usuario

whatsapp VARCHAR(20)  Numero de Whatsapp
foto_perfil VARCHAR(500) Foto de perfil del usuario
biografia TEXT Biografia del usuario
direccion_local VARCHAR(500) Direccion del artesano
metodos_pago TEXT Métodos de pago
perfil_completo TINYINT(1) Estado del perfil

Modelado de interfaz

El modelado de interfaz se muestra en la Figura 10.

~————— Opridn para recuperer cenz

{— Valigar las eresenciales

{— Crasr uns nusva cusnta

prosuctas

Enviar Enlace.

S

Figura 10. Modelado de Interfaz
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Fase de implementacion
Arquitectura

El sistema desarrollado se estructurd bajo una arquitectura modular, la cual permitié
organizar sus componentes de manera clara, reducir el acoplamiento entre funcionalidades
y facilitar tanto el mantenimiento como la escalabilidad del prototipo. Esta arquitectura se
orient6 al desarrollo de una aplicacion para la gestion y deteccion de artesanias, integrando
procesamiento inteligente de imagenes y almacenamiento estructurado de informacion.

Modulo 1: Aplicacién cliente (Frontend — Flutter)

Este modulo correspondio a la aplicacion movil utilizada por los usuarios finales. Se
implement6 para permitir la visualizaciéon del catalogo de artesanias, la navegacion por
categorias, la consulta de informacion descriptiva y la interaccion con contenidos visuales.
La interfaz fue desarrollada con un enfoque intuitivo y responsivo, orientado a mejorar la
experiencia del usuario y facilitar el acceso a la informacion cultural y artesanal.

Modulo 2: Backend de servicios (API)

Este mddulo actudé como intermediario entre la aplicacion mavil, la base de datos y
los mddulos de procesamiento inteligente. Se encargé de gestionar las solicitudes
provenientes del frontend, validar la informacion, administrar la l6gica de negocio y exponer
servicios para el registro, consulta y actualizacién de los datos relacionados con las
artesanias, garantizando la integridad y consistencia de la informacion.

Modulo 3: Médulo de deteccion de artesanias (YOLO — Computer Vision)

Este componente se desarrollé para el analisis automatico de imagenes, utilizando
técnicas de vision por computador y el modelo YOLO (You Only Look Once) para la
deteccion de artesanias. EI modulo permitio identificar objetos artesanales dentro de
iméagenes o flujos visuales, generando resultados estructurados que fueron enviados al
backend para su almacenamiento y posterior visualizacién. Su implementacion como
maddulo independiente facilito la optimizacion del rendimiento y la actualizacion del modelo
de deteccion.

Moadulo 4: Gestion del catalogo artesanal

Este modulo se destind a la administracion de la informacion asociada a cada
artesania, incluyendo nombre, descripcion, categoria, origen cultural, imagenes y metadatos
relevantes. Su funcion principal fue mantener organizado el catalogo digital y permitir
consultas eficientes desde la aplicacion movil.

Modulo 5: Base de datos (MySQL)

Este modulo se utilizo para el almacenamiento persistente de la informacion del
sistema. Se disefid bajo un enfoque relacional, permitiendo gestionar entidades como

34



usuarios, artesanias, categorias, resultados de deteccion y registros de interaccién. La base
de datos garantiz6 integridad referencial, consistencia y disponibilidad de los datos.

Lenguaje de desarrollo

Para el desarrollo del prototipo se emplearon los siguientes lenguajes y tecnologias,
seleccionados por su compatibilidad, eficiencia y adecuacion al contexto del proyecto:

e Dart (Flutter): fue utilizado para el desarrollo de la aplicacion movil, permitiendo la
creacion de interfaces multiplataforma, modernas y de alto rendimiento. Flutter facilito
la construccion de componentes reutilizables y una navegacion fluida para la
visualizacion del catadlogo de artesanias.

e YOLO (You Only Look Once): fue empleado como modelo de deteccidn de objetos para
identificar artesanias en imagenes. Su arquitectura permitié realizar detecciones en
tiempo real con alta precision, siendo adecuado para aplicaciones que requieren rapidez
y eficiencia en el procesamiento visual.

e MySQL: fue utilizado como sistema gestor de base de datos relacional para el
almacenamiento de la informacion generada por la aplicacion. Su uso permitié una
organizacion estructurada de los datos y un acceso eficiente a los registros del sistema.

Patron de disefio

MVVM (Model-View—ViewModel) es un enfoque arquitectonico que se utiliz6 para
lograr una separacion clara entre la interfaz de usuario y la légica de la aplicacion. Su
aplicacion permitié reducir el acoplamiento entre componentes, facilitando el
mantenimiento del sistema, la realizacion de pruebas y la escalabilidad del proyecto a futuro.

Este patrén se compone de tres elementos fundamentales que definen su estructura y
funcionamiento:

Model (Modelo): corresponde a la capa encargada de representar los datos del
sistema. Contiene la informacidn estructurada que utiliza la aplicacién, sin incluir la légica
relacionada con su presentacion o manipulacion visual.

View (Vista): representa la interfaz de usuario. Incluye todos los elementos visuales
y de interaccion, como pantallas, controles, animaciones y eventos, siendo responsable de
mostrar la informacién y captar las acciones del usuario.

ViewModel (VistaModelo): actia como un intermediario entre la Vista y el Modelo.
En esta capa se concentra la logica de presentacion, el procesamiento de datos y la
comunicacion con los modelos, preparando la informacion antes de que sea mostrada en la
interfaz.

El patron MVVVM se rige por principios que garantizan una correcta separacion de
responsabilidades. Cada vista se encuentra asociada a un tnico ViewModel, el cual gestiona
su comportamiento. Ademas, la Vista no interactta directamente con el Modelo, sino que lo
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hace exclusivamente a través del ViewModel, asegurando un flujo de informacién ordenado
y controlado.

La implementacion de este patron permitid estructurar la aplicacion de forma mas
clara y organizada, haciendo que el sistema resulte mas comprensible, flexible y adecuado
para el desarrollo de aplicaciones modernas.

Binds Data &
Commands

e |
| ViewModel _ | Model

. ’ 0 >
- Ul Updates + 9 ) .
2 Co—0O =

Figura 11. Modelo MVVM

Cddigo (Backend & FrontEnd)
BackEnd

Para el backend se usd librerias de uso gratuito como son: OpenCV y FastApi. (Ver Figura
12)

Figura 12. Cédigo Backend
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FrontEnd

Para el frontend se utilizo el lenguaje Dart mediante el framework Flutter. (Ver Figura 13)

Figura 13. Frontend

Pantallas

La interfaz de usuario fue implementada mediante el kit de desarrollo Flutter,
utilizando el motor de renderizado de Dart. Esto permiti6 la creacién de vistas
personalizadas y componentes visuales. La Figura 14 muestra la interfaz de login, registro
e interfaz final dirigida al usuario.

Verificar Email

£

Riobamba Artesanias

& Productos Similares (2)

: ! tere produ
o jentes =
@ Computer Vision nceimiento 1A
8 © Compra Directs Productos tricos
Verifica tu correo
C Combiar imagen
o e 25 Conoce a Nuestros Artesanos
juanperez1995@gmail.com
@ iBusqueda completad!
Contras i Jairo Pineda Cuchara de palo Colla tejido

g / 1

Figura 14. Aplicacion Movil
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Fase de Pruebas
¢ Qué se va a hacer?

En esta fase se realizaran pruebas funcionales y de compatibilidad de la aplicacién
movil desarrollada, con el propdsito de verificar que las funcionalidades implementadas
operen correctamente conforme a los requisitos definidos. Asimismo, se evaluara el
comportamiento general de la aplicacién durante su ejecucion, identificando posibles
errores, fallos de estabilidad o inconsistencias en la interaccion del usuario.

Las actividades de prueba incluiran corridas controladas de la aplicacion, ejecucion
de casos de prueba definidos previamente y la recopilacion de resultados mediante registros
automaticos y observacion directa del funcionamiento del sistema.

¢ Colmo se va a hacer?

Las pruebas se ejecutaran mediante el uso de herramientas de software orientadas a
aplicaciones mdviles, principalmente Firebase Test Lab, la cual permitira realizar pruebas
automatizadas en diferentes dispositivos Android, tanto fisicos como virtuales.

Los resultados se complementaran con registros generados automaticamente por la
herramienta de pruebas, tales como logs, reportes de ejecucion y capturas del
comportamiento de la aplicacion.

¢ Quiénes participan?

En el proceso de pruebas participaran usuarios participantes en pruebas funcionales
controladas, quienes interactuaran con la aplicacion en escenarios reales de uso.

Los datos obtenidos durante esta fase corresponderan a registros automaticos de
ejecucion, reportes generados por la herramienta de pruebas, los cuales serviran como base
para el andlisis de resultados.

Pruebas unitarias

Las pruebas unitarias tuvieron como objetivo verificar el correcto funcionamiento de
los componentes internos del sistema, garantizando que cada mddulo opere de manera
independiente antes de su integracion con la aplicacién mavil.

Para su implementacion se utilizo el framework unittest de Python, empleado en el
backend del sistema encargado del procesamiento de imagenes, reconocimiento visual y
gestién de datos.

Tabla 13. Componentes evaluados en pruebas unitarias

Cédigo Componente probado Descripcion

Verifica el correcto preprocesamiento de imagenes capturadas

PUO1 procesar_imagen(imagen) desde la app mévil
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Cddigo Componente probado Descripcion

PUO2 detectar_artesania(imagen)

Comprueba la identificacion de artesanias mediante Computer
Vision

PUO03 clasificar_artesania(caracteristicas) Valida la clasificacion correcta del tipo de artesania

PUO4

guardar_resultado(usuario,

Verifica el registro del reconocimiento en la base de datos

artesania)

PUO5 consultar_artesania(id_artesania)

Comprueba que la informacion retornada corresponda a la
artesania detectada

Estas pruebas permitieron detectar errores de l6gica y validacion durante el desarrollo
incremental, como lo establece Mobile-D.

Pruebas funcionales

Las pruebas funcionales se orientaron a validar que la aplicacion mdvil cumpla
correctamente con los requisitos funcionales definidos, evaluando el flujo completo desde la
captura de imégenes hasta la visualizacién de la informacion de las artesanias.

Las pruebas se realizaron utilizando dispositivos moviles reales y emuladores,
simulando escenarios de uso cotidiano por parte de turistas y ciudadanos. La Tabla 14,
muestra las pruebas funcionales del sistema.

Tabla 14. Pruebas funcionales del sistema

Cédigo Funcionalidad Resultado esperado

PFO1

PFO2

PFO3

PF04

PFO5

Captura de imagen desde la camara La aplicacion obtiene imagenes correctamente

Reconocimiento de artesanias El sistema identifica la artesania detectada
Visualizacion de informacion Se muestra descripcion, origen y datos culturales
Navegacion en la aplicacion La interfaz responde sin errores

Consulta de catalogo El usuario puede explorar artesanias disponibles

Pruebas de rendimiento y eficiencia

Considerando que la aplicacion esta orientada a dispositivos moviles, se realizaron
pruebas de rendimiento para asegurar una experiencia de usuario fluida, evaluando tiempos
criticos del sistema. Las pruebas de rendimiento se resumen en la Tabla 15.
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Tabla 15. Meétricas para pruebas de rendimiento

Cadigo Métrica Descripcion Valor esperado
PEO1 Tiempo de procesamiento (ms) Tiempo para analizar una imagen <200 ms

PEO2 Latencia de respuesta (ms) Tiempo entre captura y resultado <400 ms

PE03 Tiempo de consulta (ms) Consulta de informacidn de artesanias <250 ms

PE04 Tiempo de carga (s) Carga del modelo de Computer Vision <3 s

Estas métricas se evaluaron bajo condiciones controladas, simulando el uso normal
de la aplicacion.
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CAPITULO IV. RESULTADOS Y DISCUSION

4.1 Resultados

Los resultados obtenidos mediante Flutter Devtools evidencian que la aplicacién
movil presenta un desempefio estable y un comportamiento adecuado durante su ejecucion
en un dispositivo Android. No se identificaron errores criticos ni fallos de rendimiento,
confirmando que el sistema cumple con los criterios basicos de estabilidad y funcionamiento
definidos para la fase de pruebas de la metodologia Mobile-D.

En la Figura 15, se muestra el resultado de las pruebas de rendimiento.

= CPU Profiler X

Bottom Up Call Tree Method Table CPU Flame Chart

Total Time v Self Time Method
74115 ms (6.99%) 741.15 ms (6.99%) > _reportTaskEvent -
300.66 ms (2.83%) 216.75ms (2. > Map.Map._fromLiteral
4655 (43.84 195.78 ms (1 > _invokeT - (dar
167.81 ms (1.58%) 167.81ms (1. > PlatformDispatcher._scheduleFram
433.50 ms (4.09%) 153.82 ms (1.45%) _RawReceivePort._handleMessage
2.80 s (26.43%) 153.82 ms (1.45%) > PlatformDispatcher._beginFrame - (
139.84 ms (1.32%) 139.84 ms (1.32%) > _HashMap.[l=
132.85 ms (1.25%) 132.85 ms (1.25%) > _postEvent - (

118.86 ms (1.12%) > _NotificationElement.onNotification

118.86 ms (1.12%) > SchedulerBinding.handleBeginFrar

195.78 ms (1.85%) 118.86 ms (1.12%) > PlatformDispatcher._unpackPointerDataPacket - (d:

2.92 5 (27.55%) 111.87 ms (1.05%) _beginFrame - (dart:ui

Figura 15. Prueba de rendimiento

Rendimiento del modelo

En la prueba del rendimiento se utilizaron 10 muestras. Se observa un tiempo
promedio de 523.4 ms, con una mediana de 500.2 ms, demostrando que la mayoria de las
ejecuciones se concentraron alrededor de los 500 ms, reflejando un comportamiento estable
en el procesamiento de inferencias del modelo. ElI mejor caso registrado fue de 312 ms
(tiempo minimo) y el peor caso alcanzo6 los 980 ms (tiempo méaximo), evidenciando que,
aunque existen ciertas variaciones entre ejecuciones, los tiempos de respuesta se mantienen
dentro de un rango aceptable. Ademas, la desviacion estandar reportada es de 185.6 ms,
valor que indica una dispersion moderada de los datos respecto al promedio, permitiendo
concluir que el modelo presenta un rendimiento consistente y adecuado para su
implementacion en dispositivos moviles.
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Rendimiento del modelo (resumen)
1000 980

600

valor (ms)

400

Total de Tiempo Tiempo Tiempo
muestras promedia minima méximo

Figura 16. Rendimiento del modelo.

Mediana Desv
estandar

Desde el punto de vista del rendimiento, un tiempo de inicio inferior a 1 segundo
evidencia una respuesta rapida del sistema, mejorando la experiencia del usuario y cumple
con criterios de eficiencia establecidos para aplicaciones méviles modernas.

La Figura 17, presenta el tiempo de inicio de aplicacion.

PS C:\Users\UserPRO\Desktop\respaldo 1\respaldo 1\riobamba app> flutter run
Launching lib\main.dart on M2012K16C in debug mode...

Running Gradle task 'assembleDebug’... 6,25

J

v {

Installing build\app\outputs\flutter-apk\app-debug.apk... 4,2s

Figura 17. Tiempo de inicio de aplicacion

Pruebas de efectividad del modelo de Computer Vision

Para validar el desempefio del ndcleo tecnoldgico, se contrastaron los valores
esperados definidos en la metodologia con los resultados obtenidos tras el procesamiento del
conjunto de iméagenes de artesanias locales.

Las métricas empleadas corresponden a estandares utilizados en sistemas de
reconocimiento visual. (Ver Tabla 16)

Tabla 16. Métricas de evaluacion del modelo de Computer Vision

. . - Valor
Cédigo Meétrica Descripcién Valor esperado .
g P P obtenido
Proporcion total de clasificaciones 88.5%
MLO1  Accuracy (%) P >85% °
correctas
MLO02  Precision (%) Exactitud en la identificacion de artesanias > 80 % 83.2%
i r correctamen 1%
ML03  Recall (%) Capac (,jad de detectar correctamente >80 % 81%
artesanias
MLO4  Fil-score (%) Equilibrio entre precision y recall >80 % 82.1%
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El modelo alcanz6 una exactitud del 88.5%, superando el umbral minimo
establecido. Esto indica que, en condiciones de iluminacion controlada, el sistema identifica
correctamente las categorias artesanales en la mayoria de las capturas.

Desempefio del modelo CLIP

En la Tabla 17, se describe el resultado de las pruebas de desempefio del modelo clip.

Tabla 17. Desempefio del modelo CLIP

Indicadores de

desempefio Valor Unidad
Total de muestras 10 muestras
Tiempo promedio 723.8 ms
Tiempo minimo 332 ms
Tiempo maximo 2500 ms
Mediana 522.5 ms
Desv. estandar 375.76 ms

En el desempefio del proceso de inferencia del modelo CLIP durante la basqueda de
similitudes, a partir de 10 ejecuciones, se obtuvo un tiempo promedio de 723.8 ms, con un
minimo de 332 ms y un méaximo de 2 500 ms, indicando que la mayor parte de las consultas
se resuelven por debajo de 1 segundo, aunque existen casos puntuales donde la inferencia se
incrementa notablemente. La mediana de 522.5 ms sugiere que el comportamiento tipico se
mantiene cercano al medio segundo, mientras que los valores maximos reflejan picos de
procesamiento que pueden depender de la carga del dispositivo, la disponibilidad de recursos
y el estado de la aplicacion en ese momento.

Latencia de camara

La Tabla 18, ilustra los datos acerca de la latencia de camara.

Tabla 18. Latencia de camara

Indicadores de

desempefio Valor Unidad
Total de capturas 10 capturas
Tiempo promedio 5161.2 ms
Tiempo minimo 1651 ms
Tiempo méximo 14648 ms

La latencia de la camara, medidos en 10 capturas. Se obtuvo un tiempo promedio de
5161.2 ms, con un minimo de 1651 ms y un maximo de 14648 ms, demostrando una
variabilidad considerable entre capturas, estos tiempos llegan a ser variables debido a las
condiciones del entorno como: iluminacion, texturas, movimiento. En términos practicos,
esto significa que el componente mas costoso en tiempo dentro del flujo de uso (tomar foto
— continuar el proceso) no es la inferencia del modelo, sino la obtencion de la imagen desde
la cdmara, especialmente cuando el dispositivo presenta picos de carga, cambios de enfoque,
procesamiento interno de la cdmara o condiciones variables de iluminacion.
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Uso de memoria durante la clasificacion

En la Tabla 19, se observa los datos sobre el uso de memoria durante la clasificacién
de imégenes.

Tabla 19. Uso de memoria durante clasificacion

Parametros Valor Unidad
Muestras 20 muestras
Promedio 414.01 MB
Pico maximo  548.97 MB

El consumo de memoria durante la ejecucion del proceso de clasificacién, con 20
muestras registradas. Se evidencia un promedio de 414.01 MB, alcanzando un pico maximo
de 548.97 MB, esto indica que la aplicacion mantiene un consumo moderado-alto de
memoria en el momento de procesar imagenes y ejecutar el modelo. Este comportamiento
es coherente con aplicaciones de vision por computador, ya que tanto el manejo de imagenes
como el modelo y sus tensores intermedios incrementan el uso de memoria temporalmente.
Ademas, el valor pico sugiere que en ciertos momentos (por ejemplo, al cargar la imagen
completa o al ejecutar la inferencia) la app puede requerir mas recursos, lo cual debe
considerarse al definir los requisitos minimos del dispositivo.

La evaluacion se realizé mediante Flutter DevTools, empleando los siguientes mddulos:

e Network: para medir la duracién de peticiones HTTP (latencia de consumo de API).

e Memory: para observar el consumo de memoria (RSS/Heap) y su estabilidad.

e CPU Profiler: para identificar los métodos que concentran mayor tiempo de
ejecucion.

e Logs generados por la app para ubicar eventos clave (listar categorias/productos,
busqueda de similares y deteccion).

Las pruebas fueron realizadas con la herramienta Flutter devtools, aplicando un flujo
de evaluacion previamente definido que permitio observar el comportamiento de la
aplicacion durante escenarios de uso reales, como uso de CPU, uso de memoria, y la
ejecucion del proceso de blsqueda/deteccion de artesanias.

Los resultados se obtuvieron a partir de los médulos de DevTools, principalmente
Network, Memory y CPU Profiler. En Network se registraron las duraciones de las
solicitudes HTTP hacia el backend, esto permitié medir la latencia de consulta y carga de
informacion. En Memory se monitoreo el consumo de memoria del proceso (RSS) y del heap
de Dart/Flutter, verificando su estabilidad durante la ejecucion. Finalmente, con CPU
Profiler se identificaron las secciones del codigo y métodos que concentraron mayor tiempo
de procesamiento durante la sesién perfilada, especialmente asociados al renderizado y
manejo de eventos.

Rendimiento de comunicacion
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La Tabla 20, resume los tiempos observados en la pestafia Network para peticiones
realizadas por la aplicacién al servidor.

Tabla 20. Duracidn de solicitudes (Flutter DevTools — Network)

Cantidad Duracion Duracién promedio Duracién maxima

Tipo observada minima (ms) (ms) (ms) Estado
POST (JSON) 3 334 343 358 200
SOCKET (TCP) 3 223 233 249 Closed

Los resultados evidencian que las solicitudes POST se completan en un rango de
334-358 ms, con un promedio aproximado de 343 ms, reflejando una comunicacion estable
con el backend durante el flujo de consulta de datos.

400
343 358
300
249
250 223 233
200
200
150
100
50
3 3 0
O [ —
Cantidad Duracién minima Duracién Duraciéon maxima Estado
observada (ms) promedio (ms) (ms)

B POST (JSON) ® SOCKET (TCP)

Figura 18. Tiempo de respuesta a solicitudes

Consumo de memoria

En la Tabla 21, se muestran los valores de memoria observados en Memory chart
durante la ejecucion de la aplicacion.

Tabla 21. Consumo de memoria

Indicador de memoria Valor observado
RSS (memoria total del proceso) 232.66 MB
Allocated 17.69 MB
Dart/Flutter (Heap) 16.03 MB

Raster Picture 0.81 MB
Dart/Flutter Native 226.8 KB

La Figura 19, ilustra los datos del consumo de memoria durante el uso de la
aplicacion.
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Consumo de memoria

232 66 MB

200 -

150 -

Memoria (MB)

50 4

17.69 MB 16.03 MB

0.81 MB 0.22 MB
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Figura 19. Consumo de memoria

La aplicacion movil registr6 un consumo total de memoria (RSS) de 232.66 MB,
mientras que la memoria gestionada directamente por Dart/Flutter (Allocated) refleja un
17.69 MB, con un Heap de 16.03 MB. Ademas, la memoria asociada al renderizado
(Raster/Picture) fue de 0.81 MB y el uso nativo de Dart/Flutter se mantuvo en 226.8 KB.
Estos valores evidencian que la carga de memoria del cddigo Dart se mantiene baja y
controlada, demostrando un comportamiento estable durante la ejecucion.

Perfil de CPU (CPU Profiler)

En la Tabla 22, se resume la sesion de perfilado capturada en CPU Profiler.

Tabla 22. Resumen de sesion (Flutter DevTools — CPU Profiler)

Indicadores Valor

Duracion perfilada  10.6 s

Sample count 1517
Sampling rate 143
Profundidad 128

Se registro una sesion de perfilado con una duracion total de 10.6 segundos, en la que
se capturaron 1517 muestras del comportamiento de la aplicacion. La captura se realiz6 con
una frecuencia de muestreo de 143 Hz, esto significa que el profiler tomé observaciones de
la ejecucion aproximadamente 143 veces por segundo, permitiendo identificar con buen
detalle qué funciones consumen mas tiempo de CPU. Adicionalmente, se configurd una
profundidad de 128, indica que el analisis contemplo hasta 128 niveles de llamadas en el
arbol de ejecucion (call stack), proporcionando una trazabilidad amplia para ubicar con
precision los puntos donde se concentran los costos de procesamiento.

4.2 Discusion

En las pruebas realizadas, el sistema demostrd coherencia en la recomendacion,
porgue los resultados presentados mantienen relacion directa con caracteristicas visibles del
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producto, como forma, color, textura y elementos distintivos, confirmando que el modelo
logra extraer rasgos relevantes y compararlos de manera efectiva. Sin embargo, es
importante recalcar que estas pruebas se ejecutaron bajo condiciones relativamente
controladas, por lo que en un entorno real el desempefio puede variar debido a factores
externos como la iluminacion, sombras, reflejos, calidad de la camara, distancia de captura,
desenfoque o incluso fondos con mucho “ruido” visual. Aun asi, los resultados validan que
el enfoque aplicado es funcional y que la aplicacidn puede aportar valor en la promocién de
artesanias, al facilitar al usuario la busqueda de productos relacionados de forma rapida y
visual.

El sistema demostr6 coherencia en la recomendacion mediante la extraccion efectiva
de rasgos como forma, color y textura. Este comportamiento valida el uso de modelos de
aprendizaje profundo que, segin la literatura, superan el 90% de precision en la
categorizacion de productos con alta variabilidad visual, como las artesanias. Sin embargo,
el contraste cuantitativo de esta investigacion revela que el rendimiento esta condicionado
por factores técnicos especificos

Los resultados obtenidos coinciden con estudios recientes en el area de Computer
Vision. Investigaciones actuales basadas en aprendizaje profundo han demostrado que los
modelos son capaces de extraer caracteristicas visuales relevantes como forma, color y
textura, mejorando significativamente el rendimiento en tareas de reconocimiento visual
[18]. De igual manera, trabajos recientes evidencian que los sistemas de busqueda visual
permiten generar resultados coherentes basados en similitud entre imagenes mediante
representaciones profundas [19]. Asimismo, estudios sobre reconocimiento de patrimonio
cultural confirman que estas tecnologias son aplicables en contextos de objetos culturales,
facilitando su clasificacion y andlisis digital [20]. En conjunto, estos antecedentes respaldan
la validez del enfoque implementado en esta investigacion.

Finalmente, si se desea mejorar aln mas la precision y la estabilidad del sistema,
seria necesario ampliar el conjunto de datos con méas ejemplos reales, incluir mayor variedad
de angulos y condiciones de captura, y realizar pruebas con diferentes dispositivos, de modo
que el modelo se adapte mejor a escenarios cotidianos y mantenga un rendimiento
consistente al escalar el uso de la aplicacion.
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CAPITULO V. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1 Conclusiones

e Con base en la revision y comparacion realizada, se determin6 que fue totalmente
viable integrar una aplicacion movil desarrollada en Flutter con técnicas de
Computer Vision, orientadas a la identificacién y recomendacién de productos
artesanales. La investigacion permitid seleccionar tecnologias que se ajustaron al
prototipo por su compatibilidad, facilidad de integracion y buen desempefio en
dispositivos moviles, dejando claro que el andlisis visual puede convertirse en una
herramienta util para apoyar la promocién de artesanias cuando se consideran
condiciones bésicas de captura, como buena iluminacién, enfoque y un angulo
adecuado.

e Se logro desarrollar una aplicacion funcional que utiliz6 Computer Vision para
identificar y clasificar productos artesanales a partir de una fotografia y, en base a
ello, mostrar opciones similares para facilitar la busqueda del usuario. En las
pruebas realizadas, el flujo principal de uso (captura de imagen, procesamiento,
clasificacion y visualizacion de resultados) se ejecutd de forma estable,
demostrando que la propuesta ayuda a una busqueda mas réapida y visual.

e El prototipo demostré un rendimiento adecuado y estable, con tiempos de respuesta
eficientes en las solicitudes POST, que oscilaron entre 334 y 358 ms, con un
promedio de 343 ms. EI modelo present6 un tiempo promedio de 723.8 ms y una
mediana de 522.5 ms, demostrando que el 50% de las ejecuciones fueron mas
rapidas que el promedio, aunque se registraron picos de hasta 2500 ms. El consumo
de memoria se mantuvo controlado, con un RSS total de 232.66 MB, de los cuales
17.69 MB (7.6%) correspondieron a Dart/Flutter. Estos resultados confirman un
desempefio aceptable, aunque las variaciones observadas sugieren la necesidad de
optimizar el procesamiento de imagenes y la carga de recursos para lograr mayor
consistencia en los tiempos de respuesta.

5.2 Recomendaciones

e Ampliar el estudio con un conjunto de datos méas grande y variado de artesanias,
incluyendo fotos tomadas en condiciones reales, porque eso habria permitido
validar mejor la robustez del modelo y reducir sesgos por escenarios “ideales”.

e Optimizar el flujo de procesamiento de imagenes para evitar cargas innecesarias:
comprimir o redimensionar imagenes antes de analizarlas, usar caché para
resultados recientes y controlar mejor la carga de listas cuando se muestran muchos
productos similares.

e Fortalecer la arquitectura de la aplicacion mediante una separacion clara entre el
modulo de Computer Vision y el modulo de interfaz de usuario, siguiendo
principios de modularidad y bajo acoplamiento. Esto permitira mejorar la
escalabilidad, mantenibilidad y facilidad de actualizacion del sistema.
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ANEXOS

MANUAL DE USUARIO

Modulo principal

1.

Pantalla de inicio de sesién

Para acceder al sistema, el usuario debe ingresar sus credenciales en el formulario de inicio de sesion,
como se muestra en la imagen. Es necesario introducir un correo electronico valido y la contrasefia
previamente registrada. En caso de olvidar la contrasefia, el sistema ofrece la opcion de recuperacion
mediante el enlace correspondiente. Una vez completados los campos, el usuario debe presionar el
boton “Iniciar Sesion” para acceder a la plataforma y gestionar sus productos o informacién personal.

(¢

856 OWO + oMK

Riobamba Artesanias

B correo electrénico

@ Ccontaseiia @

LOlvidaste tu contrasefia?

Iniciar Sesién

o

¢No tienes cuenta? Registrate

Pantalla de registro (Crear cuenta)
Para registrarse en el sistema, el usuario debe completar el formulario de creacion de cuenta como se
observa en la imagen. Debe ingresar datos personales como nombre, apellido, fecha de nacimiento,
correo electronico y una contrasefia segura, la cual debe ser confirmada. Estos campos son obligatorios
para garantizar la correcta identificacion del usuario. Una vez completada la informacion requerida,
el usuario podra finalizar el registro y acceder a las funcionalidades del sistema.

857 0= 0 ofx =/ GD

€ Crear Cuenta

@
>

Unete a nuestra comunidad

Descubre las artesanias de Riobamba

Nombre

(e

Apellido

=

g3 Fecha de nacimiento B
B Correo electronico

@ Contraseiia (O

@ Confirmar contrasefia @
Tipo de usvario
A s
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Modulo Artesano

3.

Pantalla de “Mis Productos”
En esta seccion, el usuario puede visualizar el listado de productos registrados en el sistema, como se
muestra en la imagen. Cada producto incluye informacion relevante como nombre, categoria, precio,
cantidad en stock y estado (activo o inactivo). Ademas, el usuario dispone de opciones para eliminar
productos o agregar nuevos mediante el botdn “Nuevo Producto”. Esta interfaz permite una gestion
eficiente del inventario dentro de la aplicacién.

Mis Productos

Alcancia ==
a]
Alcancia de batro
$$10.00 [V stock:S Activo
Florero -
o
Florero de barro
$$11.00 [V sStock: 3 Activo

Canasta

Canasta de tunda

$$2.00 [? stock
<+ Nuevo Producto
|Bienvenido Wilson!

Mis Productos Petfi

Pantalla de edicion de producto

Para modificar la informacién de un producto, el usuario puede acceder al formulario de edicién, tal
como se muestra en la imagen. En esta seccidn es posible actualizar datos como el stock, la categoria
y el estado del producto (activo o inactivo). Asimismo, se pueden gestionar las iméagenes asociadas,
permitiendo agregar o eliminar fotografias del producto. Una vez realizados los cambios necesarios,
el usuario debe presionar el boton “Guardar” para actualizar la informacion en el sistema.

\ Alcancias

& Producto ACTIVO

Este producte es visible pars los

consumidores

Desactivar .

producto

Iméagenes del producto:

™ Agregar Imagen (3/5)

Cancelar Guardar
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5. Pantalla de Perfil del Artesano
Para gestionar su identidad dentro de la plataforma, el artesano cuenta con una seccion de perfil
personal. En esta pantalla, el usuario puede actualizar su informacidn basica, incluyendo una breve
descripcion del emprendimiento, su nimero de contacto de WhatsApp y la direccién fisica del local
o0 punto de venta. Ademas, permite configurar los métodos de pago aceptados, asegurando que los
clientes tengan claridad sobre las opciones de transaccion disponibles.

858 0= O « oFK =

Mis Productos

Wilson Tierra

land7082@gmail conr

Informacion

Somos un emprendimiento familiar que
se dedica a la venta de artesanias

71/500

Numero de WhatsApp

‘ Y. 0978724142 }

Direccién del local o punto de venta

Pichincha 30-14 y Febres Cordero ‘

0

Métodos de pago disponibles
na los métodos de pago que acepta

Perfil

Modulo Administrador

6. Panel de Administracion (Dashboard)
El sistema cuenta con un centro de control integral para el administrador, donde se visualizan métricas
clave del ecosistema en tiempo real. Esta seccion presenta indicadores cuantitativos sobre el total de
usuarios, registros nuevos en la Gltima semana, usuarios activos en el Ultimo mes y la cantidad de
artesanos vinculados. Incluye un resumen visual mediante graficos de barras que facilitan la
interpretacion del crecimiento y la actividad de la plataforma.

858 0O=O * oFx = ./ GD

Panel de Administracion &

.0
e "’;

A

o0
C W

Resumen Visual de Usuarios

otal Nuevos  Activos A

s A s Artesanos
iBlenvenido Administrador!
LH a oo [

Dashboard
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Gestion de Usuarios

Desde el panel de administracion, es posible acceder al listado completo de usuarios registrados,
segmentados por roles como "Consumidor” o "Artesano”. Esta pantalla ofrece herramientas de
busqueda avanzada por nombre o correo electronico, asi como filtros especificos por categoria. El
administrador tiene la facultad de supervisar la fecha de registro, la Gltima actividad y, de ser
necesario, gestionar la eliminacién de cuentas para mantener la integridad de la base de datos.

850 0=O oMx . GD

Panel de Administracion &

Q_ Buscar por nombre, apellido o ema

Flltrar v Todos Artesanos onsumido

Felipe Centeno =3
F . 8]
nte i
@ Consumid
Juan Perez o
J o
Jm
@ Consumido
Rene Cali -
R : 8]
aliguanga@gmall.coi
A Artesano
Administrador Nuevo )

H - se @

Usuarlos

Administracion de Categorias de Productos
Para mantener el catalogo organizado, la aplicacion dispone de un médulo de gestion de categorias.
En esta seccion, el administrador puede visualizar las categorias existentes (como Alcancias,
Bordados, Cuero, entre otras) representadas por iconos y descripciones breves. Asimismo, permite la
creacion de nuevas categorias mediante un botdn de accion rapida y la eliminacién de aquellas que ya
no sean requeridas para la clasificacion de las artesanias.

850 OO » MK . GD

Panel de Administracion =

Categorias de
PrOdUCtos

jorla

a] (5]
®
Alcancias Bordados
| fosh

ma

: @’

Canasta Ceramica
f
8] y 8]
@ .

Cuero Decoracion

- |
9

Categorias
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9. Registro de Nuevos Administradores
La seguridad y el control de acceso se gestionan mediante una interfaz dedicada a la creacion de
cuentas administrativas. En este formulario, los administradores actuales pueden dar de alta a nuevos
gestores ingresando un correo electrénico institucional y asignando una contrasefia segura. Esta
funcionalidad garantiza que el acceso al panel de control esté restringido Unicamente a personal

autorizado.

Modulo de usuario

859 OO « X . (D

Panel de Administracion &

Crear Nuevo Administrador

solo los administradores pueden crear nuevas

as de administrador

| B correo electrénico
{

& Contrasena @

Crear Administrador

H A ue L)

Crear Admin

10. Pantalla Principal Usuario: Explorar
La interfaz de bienvenida para los usuarios finales estd disefiada para resaltar el talento local. Esta
seccion ofrece una introduccidn a la mision de la plataforma y destaca las capacidades tecnolégicas
integradas, como el reconocimiento mediante 1A y Computer Vision. Ademas, presenta una seccion
de "Artesanos destacados" que permite a los consumidores acceder directamente al catalogo

especifico de sus creadores favoritos.

2:000=0 -«

Explorar

Riobamba Artesanias

Descubre el talento de nuestros artesanos

(@ Acercadela App

& Computer Vision g Reconocimiento 1A

€2 Compra Directa € Productos Unicos

=% Conoce a Nuestros Artesanos

Jairo Pineda
& 1 preduct

o

Explorar
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11. Catélogo General de Artesanias
El catalogo interactivo permite a los clientes navegar por la diversidad de productos disponibles. Los
articulos se presentan en una cuadricula con imagenes de alta calidad, nombres descriptivos,
categorias y precios. La pantalla integra una barra de bisqueda y filtros por "Recientes" o categorias

especificas, junto con un acceso rapido al carrito de compras para agilizar el proceso de adquisicion
directa.

Q_ Buscar productos X

Todas las categorias ~ Recientes =

Cuchara de palo Collar tejido

$1.50 Q@ oo (=)

Alcancia Florero

Alcanclas Fotsro

$10.00 D sioo [

12. Busqueda por Similitud Visual (Computer Vision)

Una de las innovaciones de la aplicacion es el modulo de Computer Vision, que permite encontrar
productos mediante el andlisis de imagenes. El usuario puede capturar una fotografia en tiempo real o subir
un archivo desde la galeria. El sistema inicia un proceso de andlisis automético para identificar patrones,
formas y texturas del objeto fotografiado

153 EO & » LRl 49

Computer Vision

C Cambiar imagen

Q iBusqueda completada!

& Productos Similares (2)

Cuchara de palo Cuchara

$1.50 $1.00

Camara
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