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Resumen

Su valor nutricional, caracteristicas senso-
riales y disponibilidad durante todo el afio
hacen que el banano sea una de las frutas
mas consumidas a nivel mundial, con una
alta demanda en diferentes sectores pobla-
cionales. Durante su periodo de madura-
cién presenta cambios en sus caracteris-
ticas organolépticas, como el color, sabor,
aroma y composicién nutricional. El mo-
mento oportuno de cosecha es un aspec-
to clave para su adecuada conservacion y
comercializacion, pero frecuentemente se
determina usando criterios subjetivos por
parte del agricultor. Los métodos tradicio-
nales basados en la observacion visual o el
uso de equipos especializados son costosos,
imprecisos o invasivos. En este trabajo se
propone el uso de herramientas computa-
cionales basadas en algoritmos de apren-
dizaje automatico para la clasificaciéon del
estado de maduracion de bananos durante
el proceso de cosecha, usando imagenes di-
gitales de la fruta. Se evaluaron seis algo-
ritmos clasicos de aprendizaje automatico,
con el fin de clasificar el estado de madu-
racién, utilizando caracteristicas de color
RGB de las imagenes mencionadas. Las
mejores precisiones (exactitud 0.82) se ob-
tuvieron para los algoritmos de k-vecinos
cercanos, maquinas de soporte vectorial y
bosques aleatorios. Los resultados permi-
ten abrir una agenda futura que incluya,
ademas de las caracteristicas espectra-
les, otras variables, como tamano, forma
y textura.

Palabrasclave: analisissensorial, apren-
dizaje de maquinas, Cavendish, ciencia del
color, escala de maduracién de Von Loesec-
ke, Musa sp. L, vision computacional.

Abstract

Due to their nutritional value, sensory
characteristics, and year-round availabi-
lity, bananas are one of the most consu-
med fruits worldwide, with high demand
across different populations. During their
ripening period, bananas undergo chan-
ges in organoleptic characteristics such as
color, flavor, aroma, and nutritional com-
position. Harvest timing is key to proper
preservation and marketing, but it is often
determined using subjective criteria by the
farmer. Traditional methods based on vi-
sual observation or the use of specialized
equipment are costly, imprecise, or invasi-
ve. This paper proposes the use of compu-
tational tools based on machine learning
algorithms to classify the ripeness state
of bananas during the harvesting process,
using digital images of the fruit. Six classic
machine learning algorithms were evalua-
ted to classify ripeness state using RGB co-
lor characteristics of the aforementioned
images. The best accuracies (accuracy 0.82)
were obtained for the k-nearest neighbors,
support vector machines, and random fo-
rests algorithms. The findings suggest a
future agenda that includes, in addition to
spectral features, other variables such as
size, shape, and texture.

Keywords: sensory analysis, machi-
ne learning, Cavendish, color science,
Von Loesecke ripening scale, Musa sp. L,
computer vision.
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INTRODUCCION

El banano (Musa sp. L), que pertenece a la familia de las muséaceas, es un cultivo im-
portante a nivel mundial, en razén de su alta producciéon y demanda global, con un
elevado valor nutricional que lo hace fuente significativa de vitaminas y minerales
para diferentes poblaciones [1]-[4]. A nivel mundial y alcanzando aproximadamente
138 millones de toneladas en 2024, la produccién de banano se concentra en Améri-
ca Latina, Africa y Asia, lo que indica que su cultivo es una fuente clave de ingresos
para pequenios agricultores en muchas regiones tropicales con cerca del 15 % de la
produccién destinada a la exportacidén global; sin embargo, después de la cosecha,
practicas deficientes de la postcosecha pueden inducir a pérdidas entre un 25y 50 %
de la fruta, representando cuantiosas pérdidas econdémicas tanto en volumen como
en valor monetario [5], [6]. Como fruta climatérica, durante su periodo de madura-
cién, el banano cambia sus caracteristicas organolépticas de color, sabor, aroma y
parametros nutricionales [7], [8].

Lo anterior hace determinante su cosecha oportuna tanto para su almacenamiento
y comercializacién como para su fijacién de precios, siendo un aspecto crucial su
calidad, determinada principalmente por su estado de madurez [9]. Hoy en dia, la
exigencia de frutas frescas y de alta calidad es mayor, lo que conlleva a un creciente
interés en el desarrollo de técnicas para evaluar la maduracion de las frutas [10].

La evaluaciéon de la maduracion en el banano es un proceso complejo que puede ser
subjetivo y dependiente del criterio del evaluador [11]. Los métodos tradicionales,
como la observacion visual, pueden ser inexactos al comprender criterios empiricos
que se basan en aspectos morfoldgicos y el color [12]; por su parte, otros métodos
pueden ser costosos y generar danos en las frutas, como es el caso del uso de equipos
parala medicion de esquinas y angulos en la superficie del fruto y la medicién del ca-
libre del fruto [13], [14]. De igual manera, el criterio de distinguir el fruto por su edad,
usando en la plantacién marcas con informacién de la diferencia de edad o fecha de
embolsado del racimo, puede ser dispendioso [15].

En este proceso de evaluacion, la automatizaciéon cobra importancia como un méto-
do objetivo y agil para la clasificacién adecuada del estado de maduracion de la fruta
[16]. En este contexto, se genera el interés por usar alternativas basadas en tecnolo-
gias emergentes. La automatizacién de la evaluaciéon de la maduracién de la fruta
requiere su clasificacién a partir del reconocimiento de patrones en un conjunto de
atributos o caracteristicas [17]. Al respecto, los algoritmos de aprendizaje automatico
han demostrado ser efectivos en la evaluacion de la maduracién, y han sido usados
con éxito en la clasificacion, deteccién de defectos y evaluacion de la calidad de los
productos agricolas [18].
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Hoy en dia, la disponibilidad de dispositivos para el analisis sensorial, aunado a la
capacidad de procesamiento, encaminan el reconocimiento de imagenes, una activi-
dad del aprendizaje de maquinas aplicado a la maduracion de las frutas [19], [20]. En
este ambito, la literatura reporta el uso del aprendizaje automatico supervisado para
evaluar y clasificar el estado de maduraciéon de frutas y otros productos agricolas

[21]-[24].

En el contexto de la evaluacién de la maduracién del banano, la literatura reporta el
uso de algoritmos de aprendizaje de maquinas entrenados a partir de caracteristicas
de iméagenes [25]-[34]. Sin embargo, la literatura no reporta publicaciones realizadas
para el contexto colombiano considerando el espacio RGB y usando algoritmos clasi-
cos de aprendizaje de maquinas.

En este trabajo, se elaboraron algoritmos clasicos de aprendizaje de maquinas y se
usaron para la evaluacion y clasificacion del estado de maduracién del banano (Musa
sp. L.), var. Cavendish, a partir de iméagenes a color de la fruta. Para tal fin, se im-
plementaron cédigos computacionales usando el lenguaje de programacién Phyton
aplicado a seis algoritmos de aprendizaje automatico (arboles de decision, Bayes de
ingenio gaussiano, k-vecinos cercanos, regresiéon logistica, maquinas de soporte vec-
torial, y bosque aleatorio).

METODOLOGIA

Seleccion y preparacion de las muestras de material vegetal

De una plantacién local en el municipio de Palmira (Valle del Cauca, Colombia) se
recolectaron 500 bananos de la variedad Cavendish en diferentes estados de madu-
racién, desde inmadura hasta madura, y se eliminaron aquellos que presentaron sig-
nos de dano y/o enfermedad, asi como los que tenian manchas o areas decoloradas.
A partir de la observacién de las analogias existentes entre ellos, los bananos fueron
agrupados de tal manera que cada muestra fuera representativa de la etapa de madu-
racion y sin variacion significativa en su tamano, forma y textura.

Los bananos se lavaron y secaron cuidadosamente para la eliminacién de suciedades
y/o residuos de su superficie, se colocaron en canastas de plastico, para evitar su de-
terioro durante el transporte al Laboratorio de Frutas y Hortalizas, Universidad Na-
cional de Colombia Sede Palmira, donde se almacenaron en condiciones ambientales
propias del mismo, para realizar registros diarios de imagenes durante una semana.
Para los primeros registros de imagenes, los bananos se mantuvieron a temperatura
ambiente antes de su almacenamiento por tres horas, con el fin de permitir el acli-
matamiento de estos.
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En esta investigacion no se utilizaron tratamientos externos para acelerar el proceso
de madurez, con el fin de que el proceso natural en estudio se llevara a cabo y captu-
rar en imagenes los diferentes cambios visuales asociados a los diferentes estados de
madurez tanto en cada etapa y posibles avances hacia las siguientes.

Como instrumento de registro fotografico se usé un Smartphone Samsung Galaxy
A53 5G (cAmara principal resolucién multiple 64+12+5+5 MPx, apertura multiple
f/1.8+f/2.2+f/2.4+f/2.3, estabilizacién Optica de las imagenes, sensor 1/1.7) para cap-
turar un total de 2552 imagenes digitales del proceso de maduraciéon postcosecha.
Las imagenes se tomaron con la cAmara principal cuadruple del instrumento men-
cionado, a una distancia fija de 30 centimetros entre el dispositivo y las muestras del
fruto, asegurandose una iluminacién uniforme en todas las imagenes capturadas,
utilizando un fondo blanco para evitar las interferencias en la medicién del color de
las muestras. Este tipo de procedimiento se replic6 acorde con lo reportado en estu-
dios similares [35], [36].

Las frutas se clasificaron y etiquetaron en cuatro clases equilibradas (638 imagenes
por clase) de acuerdo con la escala de maduraciéon de Von Loesecke [35], agrupadas
de la siguiente manera: estados 1 y 2 (méas verde que amarillo), estados 3 y 4 (méas
amarillo que verde), estados 5 y 6 (amarillo) y estado 7 (amarillo con mancha marro-
nes), como se sugiere en [36]. En el entrenamiento supervisado de los algoritmos de
aprendizaje automatico, estos estados se codificaron (etiquetas a acertar) como: 1 (in-
maduro), 2 (parcialmente maduro), 3 (maduro) y 4 (sobremaduro), respectivamente,
como se muestra en la figura 1.
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Fuente: tomado de [35] y adaptado de [36].

FIGURA 1. SELECCION DE LOS ESTADOS DE MADURACION DE LA
ESCALA DE VON LOESECKE Y ETIQUETAS PARA EL ENTRENAMIENTO
DE LOS ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

La captura de imagenes se realizé durante la maduracién postcosecha, aproxima-
cién que estd reportada en la literatura cientifica sobre clasificacién del estado de
maduracion del banano [35], [36]. La literatura reporta estudios que respaldan que
los cambios visuales en la piel del banano, especialmente en el componente de color,
presentan patrones consistentes tanto en racimo como fuera de él, hecho que per-
mite utilizar modelos entrenados en condiciones controladas de postcosecha como
apoyo para la toma de decisiones en campo. En lo que concierne, Prabha y Kumar
(2015) lograron mas de un 99 % de precision en la clasificacion de madurez a partir de
imagenes postcosecha, reconociendo que si bien es cierto que los racimos de banano
en condiciones de campo reciben una iluminacién diferencial, concluyen que esta
técnica (traducida al espafiol) “podria utilizarse comercialmente para desarrollar un
sistema de detecciéon completamente automatico en campo que permita a los produc-
tores de banano decidir el momento adecuado para la cosecha” (pp. 1316,1326-1327)
[63]. También, las mediciones basadas en indices de color y reflectancia muestran
variaciones claras en valores a* (de verde a amarillo) que permiten diferenciar todas
las etapas de maduracion [64]. Ademas, se ha reportado que los modelos entrenados
Unicamente con informacién de color pueden alcanzar eficiencias superiores al 99 %
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[65]. Por tanto, se puede explicar e inferir que los resultados obtenidos en la etapa
postcosecha se pueden extrapolar razonablemente para estimar el momento 6ptimo
de cosecha.

Procesamiento de imagenes y extraccion de caracteristicas

Las imagenes se preprocesaron para eliminar fondos y sombra, y obtener la ima-
gen original sobre fondo blanco, para lo cual se elabor6 un cédigo computacional
en leguaje de programacién Python (version 3.13), en el que se usé la biblioteca de
vision artificial OpenCV (versidén 4.10), como se describe en [37]. Posteriormente, se
eliminaron detalles no relevantes utilizando el programa de procesamiento digital
de imagen ImageJ (version 1.54j) [38]. Se utilizoé la libreria Colordistance del entorno
RStudio (versidon 2022.12.0+353) para extraer las caracteristicas de color en el espacio
RGB y se obtuvieron los histogramas de color, acorde con [39]; se calcul6 la matriz de
distancia de color usando la métrica de la distancia del color calculada con la distancia
euclidiana [40]. Se elaboré un dendograma combinado con mapa de calor, aplicando
el procedimiento descrito por [41], [42], usando una escala de colores de azul (menor
distancia) al rojo (mayor distancia) para cada nivel de maduracién etiquetada.

Se aplico el algoritmo k-means para agrupar los colores de cada imagen en 20 cliste-
res, usando el espacio de color L*a*b* y la referencia blanca D65, a partir de [43]; se
obtuvo una paleta de color por cada estado de maduracién, la cual muestra los colo-
res promedio de cada cluster.

Finalmente, se creé un archivo en formato CSV con las caracteristicas de color en
espacio RGB extraidas de las imagenes, usando la funciéon write.csv. El archivo con-
tiene el nombre de la imagen, el namero del cluster y los valores promedios de los
canales rojo, verde y azul.

Entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje automatico

Para la estimaciéon de la maduracién del banano se entrenaron seis algoritmos de
aprendizaje automatico. Para cada uno se elabor6 un cédigo computacional usando
lenguaje de programacién Python (version 3.13) [44)]. El c6digo se implementé para
configurar arquitecturas de los siguientes algoritmos: arboles de decisién (DT), Ba-
yes ingenuo gaussiano (GNB), k-vecinos mas cercanos (KNN), regresién logistica (LR),
maquinas de soporte vectorial (SVM) y bosques aleatorios (RF), cuyos fundamentos
tedricos estan definidos en [45]. Para el aprendizaje supervisado de los algoritmos se
usé un conjunto de entrenamiento (matriz de entrenamiento), conformado por 22
732 registros o vectores de patrones (filas de la matriz), y cuyas variables de entrada
(columnas de la matriz) correspondieron a los valores del canal rojo (R), del canal
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verde (G) y del canal azul (B), y como variable de salida (columna final de la matriz),
la etiqueta del estado de maduracion; los registros se dividieron aleatoriamente para
conformar los subconjuntos de entrenamiento (80 %) y de prueba (20 %), y para cada
algoritmo de aprendizaje automatico, el desempeno en la estimacion del estado de
madurez del banano se evalu6 a partir del analisis de la matriz de confusion [46].

Analisis estadistico

El analisis estadistico se concentra en la evaluacién de los modelos de aprendizaje
automatico elaborados para clasificar el estado de maduracién de bananos a partir
de imagenes, y a diferencia de estudios experimentales tradicionales, en este articu-
lo se basa en métricas estadisticas que cuantifican la capacidad de estimacién de los
modelos y constituyen la base del analisis estadistico en este enfoque computacional.

El desempeno de los modelos de aprendizaje automatico se evalio mediante analisis
estadistico direccionado en la clasificacién multiclase. Se calcularon métricas que
se usan en problemas de clasificacién supervisada, como la exactitud (accuracy) y la
precision (precision). Estas métricas se calcularon a partir de la matriz de confusién
en cada modelo, la cual resume el nimero de predicciones correctas e incorrectas
para cada una de las cuatro clases de maduracién consideradas.

Con relacién a la matriz de confusion, como se define en [46], es una herramienta
que permite visualizar el desempenio de los modelos de aprendizaje automatico. Para
los modelos de este estudio, las columnas de la matriz son el nimero de predicciones
en cada clase, mientras las filas corresponden a las instancias en la clase real. En
este ambito, los aciertos y errores son denominados como verdaderos positivos [VP],
verdaderos negativos [VN], falsos positivos [FP] y falsos negativos [FN], siendo los
dos ultimos conocidos como errores tipo I y II, respectivamente. Para el calculo de
las métricas se uso la biblioteca scikit-learn en el lenguaje de programacion Python,
y funciones como confusion_matrix y classification_report, que incorporan las ecua-
ciones (1), (2) [46]. Los modelos que se entrenaron con vectores RGB extraidos de las
imagenes se evaluaron sobre un conjunto de prueba correspondiente al 20 % del total
de los datos.

Exactitud = (VP + VN) / (VP + FP +FN +VN) (1)
Precisién = (VP) / (VP + FP) (2)
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RESULTADOS Y DISCUSION

Extraccion y analisis de caracteristicas de lasimagenes

En la figura 2 se presenta un dendrograma combinado con mapa de calor que ilustra
la matriz de distancia basada en caracteristicas RGB de las imagenes de los bananos.
Los ejes representan las muestras ordenadas para resaltar similitudes, la matriz es
simétrica porque la distancia entre dos muestras es igual en ambos sentidos. La esca-
la cromatica del mapa de calor (de azul para menor distancia a rojo para mayor dis-
tancia) representa la similitud entre colores (de alta similitud, azul, a baja similitud,
rojo). A pesar de que el dendrograma queda parcialmente cubierto por el mapa de
calor, los niveles jerarquicos se resaltan en la parte superior mediante cuatro circu-
los rojos que identifican claramente los clisteres correspondientes a los diferentes
estados de maduracion.

La figura 3 presenta las paletas promedio correspondientes a cada estado de madu-
racion del banano y permiten visualizar los cambios cromaticos asociados al proceso
de maduracién.

En las primeras etapas (etiquetas 1y 2) predominan los tonos verdes debido a la alta
concentracion de clorofila. Los bananos inmaduros (etiqueta 1) muestran colores ver-
des intensos (L* alto: la clorofila refleja mucha luz, dando una apariencia brillante, a*
negativo: predominio de tonos verdes, b* bajo: poca presencia de amarillos o azules)
[47]; mientras que, en estados parcialmente maduros (etiqueta 2), aparecen tonos
verdes claros y oscuros debido a una degradacién parcial de la clorofila y sintesis
inicial de carotenoides (L* moderado-alto: leve disminucién por inicio degradacién
de la clorofila, a* menos negativo: transicién de verde hacia neutro, b* en aumento:
primeras sefiales de carotenoides (amarillos) que empiezan a manifestarse) [47].
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Fuente: elaboracién en RStudio (versidon 2022.12.0+353) utilizando la libreria
ColorDistance, segun el procedimiento descrito por [41], [42].

Ficura 2. DENDOGRAMA COMBINADO CON MAPA DE CALOR PARA MOSTRAR LAS
MATRICES DE DISTANCIA DE COLOR, EN LA CUAL SE IDENTIFICA LA SEPARACION
DE LOS CUATRO ESTADOS DE MADURACION SENALADOS POR EL CIRCULO ROJO

| Etiqueta 1 | Etiqueta 2

Ethueta 4

Fuente: Elaboracién en RStudio (versién 2022.12.0+353) utilizando la
libreria ColorDistance, acorde con [43].

FIGURA 3. PALETAS DE COLORES QUE IDENTIFICAN CADA ESTADO DE
MADURACION, OBTENIDAS A PARTIR DEL AGRUPAMIENTO K-MEANS EN
EL ESPACIO DE COLOR L*A™B™, CON REFERENCIA BLANCA D65

En el estado maduro (etiqueta 3) predominan tonos amarillos brillantes y claros, asi
como matices de verdes en areas menos maduras por la descomposiciéon completa
de la clorofila y revelacién de pigmentos carotenoides y/o polifenoles (L* moderado:
color mas profundo que el verde brillante inicial, a* cercano a 0: pérdida del com-
ponente verde sin desarrollo de rojos, b* alto: maxima expresién de amarillos por
acumulacién de carotenoides) [10].
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Finalmente, en estados sobremaduros (etiqueta 4) aparecen tonos amarillos oscuros
y marrones debido a procesos oxidativos que generan melaninas y quinonas (L* bajo:
oscurecimiento por pigmentos de oxidacién, a* positivo: aparicién de tonos rojizos/
marrones por oxidacion de polifenoles, b* moderado: disminucién de amarillos pu-
ros por mezcla con tonos oscuros) [48].

Entrenamiento de algoritmos de aprendizaje automatico

La tabla 1 resume los resultados del entrenamiento de los seis algoritmos de apren-
dizaje automatico en la estimacién del estado de maduracién del banano, mostran-
do el desempeno para predecir cada etapa de maduracién (precision) y la exactitud
(accuracy) como indicador general, Por su parte, la figura 4 muestra la matriz de
confusién para cada estado de maduracion. En el anexo se publican los scripts de los
algoritmos implementados.

La implementacién de un algoritmo DT, con el mejor conjunto de hiperparametros
encontrado mediante Grid Search (Criterio Gini, profundidad maxima de 8 niveles,
minimo de muestras por nodo 2 y minimo de muestras para dividir por nodo 3),
evidencian un moderado desempeno en la estimacién del estado de maduracién del
banano, con exactitud de 0.61. El analisis de la matriz de confusién visualiza una
buena precisién (0.86) con moderada sensibilidad (0.66) para el estado inmaduro;
moderadas precisiones (0.57, 0.50), pero menores que sus sensibilidades (0.65) para
los estados maduro y sobremaduro; mientras que el estado parcialmente maduro, a
pesar de su moderada precision (0.62), su combinacién de métricas fue el mas bajo.
En general, la aplicacion del algoritmo DT muestra un buen balance entre la tasa de
falsos positivos y verdaderos positivos para cada clase, buena capacidad de discrimi-
naciéon y un desempeno moderado.

TABLA 1. RESULTADOS DE LA PREDICCION DEL ESTADO DE MADURACION,
USANDO ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Indicador/Algoritmo DT GNB KNN LR SVM RF
precision 1 0.86 0.46 0.84 0.62 0.85 0.86
precision 2 0.62 0.31 0.80 0.27 0.80 0.79
precision 3 0.57 0.34 0.80 0.46 0.79 0.79
precision 4. 0.50 0.46 0.86 0.43 0.85 0.84

accuracy 0.61 0.40 0.82 0.47 0.82 0.82

Fuente: Obtenidos usando lenguaje de programaciéon Python (biblioteca scikit-learn,
funciones confusion_matrix y classification_report).
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Entrenamiento del modelo de arboles de decision (DT)
Entrenamiento del modelo de Bayes ingenuo Gaussiano (GNB)

La implementacion de un algoritmo GNB muestra un bajo desempeno, acorde con
la exactitud (0.40) y el anilisis de la matriz de confusién, en la cual se visualiza la
dificultad para predecir correctamente las clases, reportando precisiones (0.46, 0.31,
0.34, 0.46) y sensibilidades (0.63, 0.01, 0.65, 0.33) bajas, especificamente para las cla-
ses 2 y 4. Estos resultados revelan un funcionamiento irregular del algoritmo y evi-
dencian la limitaciéon del mismo para distinguir adecuadamente entre las diferentes
clases de maduracion.

Entrenamiento del modelo de k-vecinos mas cercanos (KNN)

Los resultados obtenidos con la implementacién de un algoritmo KNN muestran una
alta exactitud (0.82) y efectividad en la clasificacidon de las etapas de maduracién. Al
respecto, el analisis de la matriz de confusién visualiza altas precisiones para cada
etapa (0.84, 0.80, 0.80, 0.86); se observa dificultad en la prediccion de las etapas de
maduracion intermedia, y se infiere que es debido a cambios sutiles del color. Con
relacion a las métricas asociadas a la matriz, también se observan resultados altos de
sensibilidad (0.87, 0.72, 0.82, 0.90) en los que se observa concordancia en la relacién
precision-sensibilidad de las etapas de maduracién intermedia.

Las métricas muestran un buen balance entre las tasas de falsos positivos y verdade-
ros positivos para cada clase, asi como una buena capacidad de discriminacién. Para
este problema de prediccién, el mejor valor de K correspondi6 a 1, lo que significa
que, para clasificar una muestra nueva, el algoritmo considera solamente el vecino
mas cercano; un valor de k bajo funciona bien en este tipo de problemas en razén de
que las caracteristicas del color definen claramente las etapas de maduracioén. Por
otra parte, el algoritmo, utilizando la distancia euclidiana entre muestras en el espa-
cio RGB, puede discriminar efectivamente entre etapas de maduracion.

Para el mejor algoritmo LR implementado (modelo multicategérico con soluciona-
dor L-BFGS, 1000 iteracciones), su desempefio muestra una exactitud medianamen-
te moderada (0.47) y efectividad variable en la clasificacion de cada etapa. El analisis
de la matriz de confusién visualiza, acorde con la precisién (0.62, 0.27, 0.46, 0.47),
dificultades en la clasificacién de la etapa 2, buena clasificaciéon para la etapa 1y me-
dianamente moderada para las etapas 3 y 4; este comportamiento se repite para la
sensibilidad (0.69, 0.12, 0.61, 0.47). El estado de maduracién 2 presenté los valores
mas bajos de desempeno, acorde con la combinacién de las métricas de la matriz de
confusidén, confirmando la dificultad del algoritmo para su clasificacién.
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Fuente: obtenidas usando lenguaje de programacién Python (biblioteca scikit-learn, funcién

confusion_matrix).

FiGURA 4. MATRICES DE CONFUSION DE LA ESTIMACION DEL ESTADO DE MADUREZ
DEL BANANO, PARA CADA ALGORITMO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO
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Entrenamiento del modelo de regresion logistica (LR)
Entrenamiento del modelo de mdaquinas de soporte vectorial (SVM)

Con relacion al algoritmo SVM (la mejor configuracién utilizé un kernel RBF (gaus-
siano), C = 100, gamma = 100), un desemperio global en la prediccién del estado de
maduraciéon mostré una buena exactitud (0.82), y para cada etapa de maduracion. El
analisis de la matriz de confusién visualiza una alta precisién (0.85, 0.80, 0.79, 0.85),
asi como para la sensibilidad (0.84, 0.72, 0.84, 0.88); los resultados revelan la difi-
cultad en la clasificacién de las etapas intermedias, y se infiere que se debe a que los
estados de maduracién inicial y final de este estudio presentan caracteristicas espec-
trales mas distinguibles. Las métricas de la matriz de confusién evidencian que el al-
goritmo tiene un buen desempeno como clasificador, en razén de su buena precisién
y sensibilidad, asi como la capacidad para discriminar las etapas de maduracion.

Entrenamiento del modelo de bosques aleatorios

Finalmente, se implement6 un algoritmo de RF (la mejor configuracion utilizé 100
arboles de decision, profundidad maxima de 30 niveles, al menor 10 muestras para
realizar un Split, al menos 2 muestras en cada hoja), cuyos resultados de desempefio
global mostraron una buena exactitud (0.82). El analisis de la matriz de confusién
visualiza para cada etapa de maduracion alta precisiéon (0.86, 0.79, 0.79, 0.84), asi
como alta sensibilidad (0.83, 0.73, 0.84, 0.88), lo cual infiere que se presentan di-
ficultades en ambas métricas para la clasificacién de los estados intermedios, y en
particular para el estado 2; las métricas evidencian que el algoritmo es s6lido como
clasificador, alta precision y sensibilidad en cada etapa, asi como la habilidad para
distinguir efectivamente las categorias.

Comparaciéon con estudios similares

Para estudios similares, en la evaluaciéon de la maduraciéon del banano basado en el
espacio RGB, la literatura reporta el uso de los algoritmos DT, KNN, SVM y RF; sin
embargo, no reporta el uso de los algoritmos GNB y RL, como se muestra en la tabla 2.
Los resultados de estos estudios permiten inferir que el desempeno en los algoritmos
de aprendizaje automaticos se mejora con la inclusién de variables complementarias
a las caracteristicas del color de la imagen, basadas en el espacio RGB, como las carac-
teristicas de la textura, de la morfologia, e hiperespectrales; al respecto, en la esti-
macién de la maduraciéon en frutas, la literatura reporta que las caracteristicas hipe-
respectrales permiten detectar cambios bioquimicos internos como la degradacién
de la clorofila, mientras que las caracteristicas de la textura y morfolégicas permiten
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identificar patrones relacionados con la maduracién no lineales como la presencia
de manchas, rugosidad en la piel, entre otros [60], [61].

TaBLA 2. ESTUDIOS SIMILARES EN LA EVALUACION DE LA
MADURACION DEL BANANO BASADO EN EL ESPACIO RGB usaNDoO
ALGORITMOS CLASICOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

AAA

Descripcion Referencia

DT

Clasificacién de banano francés para tres estados de maduracién (medio madu-

ro, maduro, sobremaduro) considerando la identificaciéon de las caracteristicas

de las imagenes obtenidas con una matriz de concurrencia de niveles de grises
(exactitud 0.76).

[49]

GNB

Clasificacion de la maduracioén de la fruta del dragén rojo considerando el [50]
espacio RGB y caracteristicas de textura (exactitud 0.87).

Clasificacidon de bananos en tres niveles de transporte (distribucién interpro-

vincial, distribucién intraprovincial, y rechazo), considerando el tamarfio, la [51]

circunferencia, el peso, el estado de maduracién y el espacio RGB (precision
promedia 1.00, exactitud 1.00).

Clasificacién de maduracién de bananos en seis niveles considerando las carac-

teristicas de textura (asimetria, energia y suavidad) extraidas de imagenes en [52]

escalas de grises (precisién 0.80, 1.00, 1.00, 1.00, 0.667, 0.00; sensibilidad 0.75,
1.00, 1.00, 1.00, 1.00, 0.00; exactitud 0.867).

KNN

Clasificacién de bananos en inmaduro y maduro, considerando el espacio RGB [53]
y caracteristica de textura (precisiéon promedia 0.86).

Clasificacién de bananos madurados artificialmente y naturalmente conside-
rando caracteristicas de la imagen en escala de grises (no se reporta el desem- [54]
peno de la clasificacién).

LR

Clasificaciéon de muestras de frijol mungo verde considerando atributos de la
estructura (forma y tamafio) y caracteristicas del color (espacio RGB), obte- [55]
niendo una exactitud de 0.756.

SVM

Clasificacién de bananos saba, en inmaduro, maduros y sobremaduros, consi-
derando la saturacién, la intensidad, el contrate, la homogeneidad, y el espacio [56]
RGB (precisién para cada estado, 1.00, 0.625, 0.667; exactitud 0.70).

RF

Clasificacién de bananos madurados artificialmente y naturalmente, conside- [57]
rando datos hiperespectrales y del espacio RGB (exactitud 0.987).

Clasificacién de bananos en tres clases de calidad (extra, I, IT y rechazo), consi- [58]
derando el espacio RGB y el tamario del fruto (exactitud 0.942).

Clasificacién de bananos en seis clases considerando el espacio RGB y la dulzu-

ra del fruto (exactitud 0.93) [59]

Fuente: elaboracién propia.

Laliteratura no reporta estudios relacionados con la estimacién de la maduracién del
banano usando algoritmos clasicos de aprendizaje automatico considerando el espa-
cio RGB de imagenes en banano var. Cavendish realizados en Colombia; sin embargo,
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otros tipos de modelos han sido usados para el mismo objetivo. Al respecto, [62] ela-
boraron un modelo para evaluar el proceso de maduraciéon del banano Cavendish
empleando procesos gaussianos de regresion y filtros actistico-6pticos, considerando
atributos multiespectrales y las intensidades de las longitudes de onda de los colores
rojo, verde, azul y amarillo, dia a dia, durante 15 dias de maduracién.

CONCLUSIONES

La maduracién del banano se puede visualizar generalmente a partir del cambio de
color, razén por la cual varios estudios han utilizado las caracteristicas del espacio de
color para detectar los niveles de madurez. En este estudio se usé una metodologia
de extraccién de caracteristicas de color RGB, a partir del analisis de 2552 imagenes
del fruto en cuatro estados de maduracién; se utilizé6 un algoritmo K-Means para
analizar los colores de las imagenes y generar paletas asociadas a su estado de ma-
duracién; asi como el uso de seis algoritmos clasicos de aprendizaje automatico para
realizar la clasificacién de la madurez.

En esta investigacion se generaron paletas de color representativas para cada estado
de maduracién del banano, basadas en el analisis de 20 colores promedio por cluster.
Estas paletas no solo resumen la distribucién cromatica caracteristica de cada etapa,
sino que también permiten visualizar la evolucion de los colores dominantes a lo lar-
go del proceso de maduracién, ofreciendo una base sélida para modelos predictivos
y aplicaciones en el control de calidad de la fruta.

El analisis de las paletas de color concuerda con los procesos bioquimicos descritos
en la literatura, demostrando la eficacia de este método para cuantificar los cambios
de color vinculados a la degradacién de la clorofila y la sintesis de carotenoides. En
particular, la combinaciéon de K-Means con el espacio de color L*a*b* proporciona
una representacion numérica y visualmente interpretable de los estados de madura-
cidén, facilitando la identificacién objetiva y automatizada de la calidad del banano.

Con respecto a la clasificaciéon del estado de maduracion, los resultados muestran
que las mejores clasificaciones fueron realizadas por los modelos KKN, SVM y RF, con
precisiones promedio de 82.5, 82,25, 82.0 %, respectivamente, y exactitudes de 82 %
para los tres modelos mencionados.

La detecciéon convencional del estado de maduracién del banano Cavendish suele
ser subjetiva y depende de la experiencia del recolector, ademas de factores como el
cansancio y la fatiga visual. Sibien la fruta rara vez se cosecha en estados de madura-
cién avanzados, la herramienta propuesta facilita la clasificacién objetiva del estado
de maduracién en etapas tempranas y medias, las cuales son criticas para la toma de
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decisiones en campo. Basado en los resultados obtenidos con los mejores clasificado-
res, se concluye que la clasificacion de los niveles de maduracién considerados puede
realizarse mediante procesamiento de imagenes digitales basado en caracteristicas
de color RGB, aportando al agricultor una solucién de bajo costo computacional, de
facil manejo, objetiva y que evita la fatiga visual.

La comparacién con estudios similares también permite concluir que la precisiéon en
cada estado y la exactitud en general mejoran cuando ademas de las caracteristicas
del espacio de color se incluyen caracteristicas morfoldgicas y de la textura, por lo
cual se recomienda explorar nuevas investigaciones con estas consideraciones. Se
abre, entonces, una agenda futura para la clasificaciéon del estado de maduracion del
banano, no solo con nuevas consideraciones, sino también con el uso de otras herra-
mientas de IA, como, por ejemplo, modelos neuronales artificiales.
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