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1. RESUMEN 

El presente proyecto presenta una solución para la etapa de madurez en el ciclo 

productivo del cacao, dado que una cosecha oportuna es uno de los factores que 

inciden en el rendimiento del producto (medido en “peso de granos recolectado/ 

unidad de área cosechada”). Teniendo en cuenta lo anterior, durante la etapa de 

revisión de antecedentes y estado del arte se identificó la oportunidad de generar 

una solución que permita reducir las imprecisiones generadas por la inspección 

visual (al ser un proceso completamente manual y no estandarizado), ya que ésta 

se ve afectada por distintas variaciones tales como problemas de visión, la cantidad 

de horas luz al que es expuesto un fruto de cacao, las características del suelo y 

sus respectivos nutrientes, y la altura de la plantación. La interacción de los factores 

mencionados previamente incide en que los colores que puede tomar una misma 

variedad de mazorca de cacao no sean uniformes a lo largo de la misma unidad 

productiva, y menos en otra ubicación. Así mismo, la ingente cantidad de variedades 

de cacao, hacen que la identificación del estado de madurez de la mazorca sea un 

proceso abstruso, por consiguiente, en este proyecto se seleccionó la variedad 

TCS-01 (Theobroma Corpoica La suiza 01), ya que esta posee un rendimiento mejor 

en comparación con otras variedades disponibles de AGROSAVIA, además, tiene 

un récord en tamaño de grano y, por último, es endémica de Santander. Esta 

variedad en específico presenta un inconveniente, ya que sus granos tienden a 

germinarse en un estado final de madurez, a causa de los factores anteriormente 

mencionados y la precoz germinación de esta variedad. Con miras en remediar la 

pérdida de producción por la presencia de granos maduros dentro de la mazorca, 

se propone el desarrollo de una herramienta fácilmente transferible que le ayude al 

cacaotero a identificar el estado de madurez de la mazorca cuando no tenga una 

plena certeza, además de sentar una base tecnológica para futuros desarrollos en 

esta área y, por último, promover el uso de variedades autóctonas en la región para 

aquellos agricultores que se encuentran incursionando, aportando así la información 

necesaria para su capacitación. 

  



2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

 

 

2.1. DEFINICIÓN DEL PROBLEMA 

El cacao es uno de los cultivos con mayor participación dentro de la economía 

colombiana. Si bien es cierto que Colombia no es el principal productor a nivel 

mundial, el aroma y las propiedades organolépticas del cacao colombiano son las 

características que más agradan en el mercado mundial, como lo señala la 

Federación Nacional de Cacaoteros (FEDECACAO & Rosillo, 2012). Por 

consiguiente, a partir del 2012 el gobierno nacional junto con FEDECACAO crearon 

alianzas con pequeños productores, lo cual reforzó el interés por mejorar la 

producción del cacao dentro de la economía agraria, después de la gran crisis de 

dominación del cacao de los países africanos. Ahora bien, respecto a los 

productores de cacao es importante resaltar que muchos de estos productores no 

están en la capacidad de responder a la competencia nacional debido a la falta de 

herramientas tecnológicas que garanticen un rendimiento competitivo o, por otro 

lado, que existen nuevos productores de cacao que están incursionando en los 

procesos productivos y requieren de una transferencia tecnológica. De hecho, para 

agosto de 2019 el gobierno apostaba por el sector cacaotero como actor clave en 

la generación de empleo (Colombia Productiva, 2020).  

Para hacer esto posible es necesario contar con un rendimiento óptimo, el cual es 

afectado por los por los siguientes problemas como lo son, las enfermedades, las 

plagas y animales (principalmente las ardillas y algunos pájaros), y por último la 

presencia de materiales pesados como Pb, Cd, As, Hg, Cu, Ni, Co, Mn, Cr, y Al 

(Salama, 2019), siendo el Cadmio el principal elemento que impide su exportación 

ya que la Unión Europea en el año 2019 encontró que los cacaos provenientes de 

Latinoamérica superaban el porcentaje máximo permitido (Engbersen et al., 2019), 

además otro problema que impacta en el rendimiento corresponde a un mal control 

de la siembra y cosecha, primeramente porque la mazorca de cacao no continua 

madurándose si fue cordada, como si sucede en otros productos, segundamente el 

hecho de que se presente germinación en los granos de cacao hace que estos 

granos no puedan ser aprovechados y deban ser desechados. Conforme al último 

punto, este proyecto propone una solución en miras al seguimiento del proceso 

agrícola centrado en la etapa del ciclo de productivo de madurez, puntualmente, 

indicando cuando una mazorca ha completado su ciclo de crecimiento, y está lista 

para ser cosechada. 



En adición a lo anterior, la cosecha oportuna es importante, puesto que garantiza 

mejores valores nutricionales (Pijlman et al., 2019). Se declara, grosso modo, que 

una oportuna estimación de madurez en los cultivos agrícolas es clave para 

garantizar un rendimiento óptimo en la producción de cacaos de alta calidad, lo cual 

para el caso del cacao resulta algo intrincado, debido a que en la inspección visual 

coexisten diversos criterios que dificultan la selección de las mazorcas; en primera 

instancia, las condiciones de la unidad productiva que corresponden a, las 

propiedades del terreno, la altura de la plantación y por último la incidencia del sol 

(horas luz); en segunda instancia, las personas que recolectan las frutas no perciben 

de la misma forma los colores, en virtud de estas incongruencias y además la no 

homogeneidad de colores presentes en las mazorcas de una misma variedad, se 

refuerza la necesidad de sistemas de medición pertinentes sobre las tareas de 

inspección automatizadas, que brinden información confiable a lo largo de la 

producción (Damez & Clerjon, 2008). Además, la identificación correcta de la 

madurez garantizará la cosecha oportuna para evitar la tala de los cultivos agrícolas 

poco maduros, o demasiado maduros (Polder et al., 2002) donde se puede apreciar 

la germinación de algunos granos dentro de la mazorca (CABISCO/ECA/FCC, 

2015) . 

2.2. JUSTIFICACIÓN DEL PROYECTO 

Las proyecciones de la Organización de las Naciones Unidas para la Alimentación 

y la Agricultura estiman que para el año 2050 la población mundial será 

aproximadamente de 9 mil millones de habitantes (Organización de las Naciones 

Unidas para la Agricultura y la Alimentación, 2009); según estos indicadores será 

necesario mejorar el rendimiento, y al mismo tiempo garantizar la mayor calidad en 

la producción de alimentos proteicos, con el fin de suplir esta demanda. Asimismo, 

dentro de los objetivos de desarrollo sostenible se plantea la reducción del hambre 

en el mundo, donde el sector agrícola ofrece soluciones claves para el desarrollo, y 

es vital para la reducción del hambre y la pobreza (Herrera, 2018). Colombia cuenta 

con una gran biodiversidad y disponibilidad de tierras, además se encuentra entre 

los 7 países con mayor capacidad de aumentar la producción agrícola 

(especialmente los cereales y granos) (FAO, 2018). Colombia se destaca en la 

calidad de sus productos agrarios teniendo como insignia el café; no obstante, 

existen otros cultivos que han generado interés disruptivo, como es el cacao. 

Respecto a la importancia del cacao, en primer lugar, se destacan sus beneficios 

nutricionales y sus propiedades organolépticas; según estudios el grano seco 

provee 50% de grasa, 15% de fenoles, 12% de proteína, 5% de almidón y 2% de 

azúcares. Las grasas son su principal componente que fluctúan a causa de 

diferentes factores, pero se estabiliza entre el 50% y 60% del grano, contiene 

predominantemente triglicéridos de ácidos grasos consistentes de ácidos oleico 



(37,3%), esteárico (34,4%), y palmítico (26,2%) (Guerrero, 2016). El ácido esteárico 

es un ácido graso saturado que, a diferencia de otros, no aumenta el nivel de 

colesterol en la sangre, por lo que se puede decir que aporta bienestar en la salud 

cardiovascular de las personas que consumen de manera frecuente cacao natural. 

En el grano de cacao también se encuentran otros componentes en su mayoría 

relevantes por su calidad nutricional, como las proteínas, la fibra y algunos 

minerales esenciales en la dieta como el potasio, el magnesio y el fósforo. 

Adicionalmente, es una buena fuente de fibra dietética, pues contiene hasta un 12%. 

La fibra de cacao es un ingrediente funcional con un papel activo en el 

mantenimiento de la salud humana y en la prevención de enfermedades con 

elevadas tasas de incidencia en la sociedad actual, como enfermedades 

cardiovasculares e inclusive el cáncer.  

En segundo lugar, la participación económica que tiene el cacao en Colombia, pese 

a que no iguala a la del café, representa una buena participación en la agricultura 

colombiana. Para el año 2017 particularmente, el departamento de Santander 

ocupó la primera plaza en materia de cantidad de producción de cacao con 23.042 

toneladas, seguido de Arauca con 5.037 toneladas, en la tercera posición (antes 

cuarto), el departamento de Antioquia con 5.407, seguido del departamento de Huila 

en la cuarta posición con 4.822 toneladas, Tolima quinto con 4.590 toneladas, 

Nariño y Cundinamarca respectivamente con 2871 y 2.115 toneladas. Además, hay 

que resaltar que la producción de cacao en la última década ha ido incrementando 

como resultado de proyectos de nueva siembra y renovación de plantaciones. En 

efecto, El registro de producción de cacao para el año 2016 en Colombia tuvo un 

crecimiento de 3,6%, al lograr pasar de 54.798 toneladas a 56.785 con respecto al 

año anterior, lo cual representa un incremento significativo, ya que fue considerado 

por el Presidente Ejecutivo de Fedecacao, Eduard Baquero López como un hito en 

la historia del cultivo de cacao en el país (FEDECACAO, 2017). En añadidura, el 

gobierno nacional está generando políticas para fortalecer dicho sector, lo cual se 

evidencia en que desde el año 2008 hasta el 2018 Colombia ha crecido en 50%, 

aumentando así la producción de cacao en 37.719 toneladas (FEDECACAO, 2019). 

En tercer lugar, las iniciativas gubernamentales discurren hacia el fortalecimiento 

del sector cacaotero, de hecho, el cacao es considerado el cultivo para la paz, bajo 

el lema ‘Aromas de Paz de Colombia para el Mundo’ el gremio cacaotero coincidió 

en que este cultivo será fundamental en la etapa denominada posconflicto, frente a 

las grandes posibilidades que tiene en la sustitución de cultivos ilícitos y su potencial 

para aportar al crecimiento de la economía del país (López, 2017). El cacao será el 

‘cultivo de la Paz’, así fue ratificado por el expresidente de la República, Juan 

Manuel Santos (2014-2018), junto con el presidente de FEDECACAO. Teniendo en 

cuenta lo anterior, se concluye la importancia de fortalecer el sector cacaotero ya 

que este tiene el potencial de influir en el ámbito de la salud, crecimiento económico, 



y reintegración de numerosas familias a la vida civil, en contra parte, es uno de los 

cultivos con menor tecnificación del país (FEDECACAO & Rosillo, 2012), lo que le 

da cabida al desarrollo de herramientas de base tecnológica como la propuesta en 

el presente trabajo de grado. 

Para el año 2017 COLCIENCIAS (ahora Minciencias) ratifica que existían 390 

grupos de investigación reconocidos, de los cuales sólo 214 de ellos trabajaban en 

áreas a fines a las ciencias agropecuarias (biotecnología agrícola, ciencias 

veterinarias, ciencias animales, agricultura, silvicultura, pesca, y las diferentes 

clases de ganadería). Mientras que, en materia de investigadores, es decir; a nivel 

individual. El porcentaje de investigadores focalizados en esta misma área del 

conocimiento era del 5.4% (COLCIENCIAS, 2018). En tanto que, para el año 2019 

se logró obtener 12.388 publicaciones científicas, superando la meta de 12.000 

planteada, donde el área de agricultura y ciencias biológicas tuvo un 8,331% de 

participación (Minciencias, 2020). De aquí que se evidencie la posibilidad de 

fortalecer la investigación aplicada áreas relacionadas con el sector agropecuario, 

y en particular el cacao que es un cultivo con poco seguimiento tecnológico. Este 

tipo de iniciativas cuentan con el potencial de fortalecer la relación academia-

industria, particularmente el sector agropecuario el cual se ha caracterizado por 

tener bajos niveles de activos agrícolas, es decir; limitado acceso a tierras, 

préstamos financieros, capacitación y herramientas de base tecnológica 

(Departamento Nacional De Planeación, 2015). 

Por tanto, este proyecto de ingeniería de sistemas se enfoca en el desarrollo de una 

herramienta de base tecnológica que tenga el potencial de fortalecer los activos 

agrícolas (particularmente la generación de información para la toma de 

decisiones), con lo cual se espera mejorar el rendimiento agrícola del cacao y, de 

este modo, aportar al cumplimiento de Plan de desarrollo nacional de cacao, y de 

manera en modo de ideal o impacto a futuro, mejorar las condiciones económicas 

de los agricultores a pequeña escala, asimismo fomentar la aplicación de tecnología 

en el campo colombiano, el cual tiene un muy buen potencial ya que es un sector 

que cuenta con retos y necesidades (Villanueva-Mejía, 2018). 

Expuesto lo anterior, es importante resaltar que las etapas que trazan el proceso 

agrícola son: preparación del terreno, siembra, crecimiento, recolección y post 

cosecha, por consiguiente, este proyecto se enfoca particularmente en la etapa de 

cosecha, lo que le confiere al proyecto no sólo un impacto a nivel económico sino a 

nivel de salud, puesto que la cosecha oportuna de la mazorca de cacao presenta 

múltiples beneficios. Uno de éstos son aumentar las capacidades antioxidantes del 

cacao, que, según los estudios a un mayor nivel de madurez, se encuentra una 

mayor cantidad de antioxidantes en la mazorca de cacao (Yen & Nguyễn, 2018). El 

segundo beneficio está dado por la presencia de Oxalatos dentro de la mazorca de 

cacao, puesto que la recolección oportuna incide sobre el contenido total de 



Oxalatos, trayendo a colación lo anterior, a mayor nivel de madurez aumentan los 

oxalatos insolubles y disminuyen los solubles, factor que evita la formación de 

cálculos en los riñones debido a que la ingesta de las sales insolubles no son 

procesadas por el organismo, sino que son expulsadas del cuerpo (Nguyễn et al., 

2018), mientras que las solubles se absorben por el cuerpo y se vienen a depositar 

dentro de los riñones. 

En síntesis, el presente proyecto propone desarrollar una herramienta de base 

tecnológica soportada por técnicas de reconocimiento de imágenes, visión por 

computador y aprendizaje automático, para determinar el nivel de madurez de una 

mazorca de cacao mediante técnicas de clasificación, con el valor agregado de 

indicar cuando una mazorca se encuentra lista para ser cosechada, lo que genera 

información oportuna para el cacaotero. 

  



3. OBJETIVOS 

 

 

3.1. OBJETIVO GENERAL 

Diseñar una aplicación móvil haciendo uso de herramientas de aprendizaje de 

máquina y procesamiento de imágenes para la estimación del nivel de madurez de 

las mazorcas de cacao para un tipo de variedad TCS en el centro de investigación 

la Suiza. 

3.2. OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

1. Analizar los principales elementos relacionados con el tratamiento de imágenes, 
algoritmos de aprendizaje automático, reconocimiento de objetos, y aspectos en 
la etapa de madurez del ciclo productivo del cacao y otros productos. 

2. Crear un Dataset de imágenes de la etapa de madurez para el entrenamiento de 

una máquina de aprendizaje automático. 
3. Entrenar una máquina de aprendizaje automático que identifique el nivel de 

madurez en mazorcas de cacao de la variedad TCS. 
4. Desarrollar un aplicativo móvil que integre la máquina entrenada enfocada a la 

estimación del nivel de madurez de la mazorca, para su recolección en un 
momento oportuno mediante una técnica no destructiva. 

  



4. RESULTADOS ESPERADOS 

 

 

4.1. OBJETIVO ESPECÍFICO 1  

• Documento anexo con la construcción de la ecuación de búsqueda final para los 
dos apartados tenidos en consideración. Anexo A y Anexo B. 

• Tabla resumen con cada uno de los artículos encontrados en los diferentes 
apartados contemplados. Anexo C. 

•  Diagrama de selección de artículos para el primer apartado (Figura 3). 

• Conclusiones obtenidas a partir de la revisión de la literatura (encontradas en el 

apartado 5.3), de la cual se definen espacios de color, métodos de captura, 
técnicas de aprendizaje, y plataforma. 

4.2. OBJETIVO ESPECÍFICO 2 

• Documento de metodología para la construcción del conjunto de datos 

(encontrado en el apartado 7.2). 

• Definición de la tecnología a implementar para el tratamiento de las imágenes, 
dentro del marco teórico del proyecto (encontrado en el apartado 6.3). 

• Estandarización de las imágenes capturadas para mejorar el proceso de 

estimación y facilitar la escalabilidad del conjunto de datos, a través del 
documento para la construcción del conjunto de datos mencionado 
anteriormente.  

• Aplicativo de móvil para la captura de imágenes, que facilite el proceso de gestión 

de la información hipervínculo. 

• Como resultado final se consolida el conjunto de datos de entrenamiento y de 
prueba para la estimación del nivel de madurez. 

4.3. OBJETIVO ESPECÍFICO 3 

• Selección de la técnica de aprendizaje a desarrollar a partir de la selección de la 
Arquitectura seleccionada (Android). 

• Diseño y calibración de la red neuronal convolucional para la determinación del 
nivel de madurez de las mazorcas de cacao variedad TCS (encontrado en el 

apartado 8.3).  

• Informe estadístico de los resultados obtenidos a partir de los datos de prueba, 
validados por personal de AGROSAVIA. 

• Como resultado final se obtiene una máquina capaz de estimar el nivel de 

madurez en la mazorca de cacao de variedad TCS-01 Anexo D. 

4.4. OBJETIVO ESPECÍFICO 4 

https://github.com/ElPopeye/deleco/blob/master/assets/deleco_diminuto_ultimate.pb


• Diagrama de casos de uso para el aplicativo de estimación del nivel de madurez 

de las mazorcas (encontrado en la Figura 28). 

• Diseño de mockups para la interfaz gráfica de la aplicación para el aplicativo de 
estimación del nivel de madurez de las mazorcas. Anexo E. 

• Como resultado final se obtiene un aplicativo móvil para la plataforma de Android 

que realiza la estimación del nivel de madurez en las mazorcas de cacao de 
variedad TCS-01. Anexo F. 

  

https://github.com/ElPopeye/deleco


5. REVISIÓN DE LA LITERATURA 

 

 

La revisión de la literatura presentada en este documento se enfoca principalmente 

en la aplicación de técnicas de inteligencia artificial, y lo que corresponde a visión 

por computador para el tratamiento de imágenes en productos agrícolas, en ese 

sentido, para lograr una secuencia lógica dentro de la revisión. Se decidió dividir en 

dos apartados, dado que, una vez desarrollada la primera fase de la revisión, la 

cantidad de artículos que apuntaban al enfoque del proyecto era inferior a 15 

documentos. Teniendo en cuenta lo anterior, en el primer apartado se presentan los 

proyectos que involucran directamente al Cacao, estos son seleccionados a partir 

de una revisión metodológica que consta de tres fases, 1) Búsqueda en las bases 

de datos científicas a partir de ecuaciones, para las cuales se hizo uso 

principalmente de SCOPUS; 2) Proceso de preselección de artículos obtenidos a 

través de los portales académicos, SCIENCEDIRECT, IEEE, RESEARCHGATE; 3) 

Síntesis tabulada de los artículos previamente seleccionados; Mientras que el 

segundo apartado se conserva el enfoque, pero aplicado directamente en la etapa 

de madurez en otros productos agrícolas como : El banano, la papaya, el tomate, el 

pimentón y finalmente manzanas. 

5.1. APARTADO UNO 

Durante la primera etapa de la revisión de la literatura, como resultado se consolida 

un listado de 12 artículos. Para ello se construye una tabla de ecuaciones de 

búsquedas que permitió depurar la cantidad de artículos a leer, y asimismo acotar 

el espacio de búsqueda teniendo en cuenta una serie de criterios de inclusión y 

exclusión. Con relación a los criterios de inclusión contemplados corresponden a: 

El cacao y sus variantes, visión por computador, procesamiento de imágenes y sus 

variantes, por último, aprendizaje de máquina. En cuanto al horizonte de búsqueda, 

se opta por un periodo que comprende los últimos 10 años, ya que como se muestra 

en la Figura 1, durante este periodo se evidencia una mayor cantidad de 

publicaciones de documentos relacionados con la inteligencia artificial en la 

producción y cosecha del cacao, de igual manera, en este periodo se contemplan 

las necesidades del sector agrícola de la última década. Una vez revisado los 

resultados parciales (relaciones entre términos del nodo descrito en la Figura 1), se 

resalta que, a modo de verificación de la ecuación utilizada se encuentran artículos 

enfocados en agricultura, desarrollo de software y analítica de datos. Así pues, en 

la Figura 2, se presenta la ecuación de búsqueda final utilizada para la revisión 

relacionada con el cacao (la obtención de esta se indica en el Anexo A), 

file:///J:/juan-/Downloads/ProyectoDos/Ecuaciones%20de%20busqueda%20cacao.xlsx


posteriormente, en la Figura 3 se presenta el proceso de depuración de artículos a 

partir de la ecuación de búsqueda final que ya ha sido mencionada.  

 

 

Figura 1 Grafo representativo de palabras claves en los últimos 10 años. 

Fuente: Los Autores 

Una vez seleccionados los documentos, éstos son revisados a la luz de las técnicas 

de inteligencia artificial idóneas, y teniendo en consideración netamente la etapa de 

madurez, además se realiza un último filtrado de artículos, a razón de que no todos 

los artículos contemplan visión por computador, o se encuentran en otro idioma 

diferente al inglés y español. Para finalizar se realiza un diagrama de selección de 

artículos (ver Figura 3), el cual explica detalladamente el proceso de selección, 

finalmente en este apartado se ordena por las diferentes técnicas de aprendizaje 

automático utilizadas en cada uno de los artículos, estos son ordenados por número 

de incidencia general, es decir; teniendo en cuenta el apartado número uno (cacao) 

y el apartado número dos (otros productos agrícolas). 

 



 

Figura 2 Ecuación de búsqueda del cacao. 

 

 

Figura 3 Diagrama de selección de artículos. 

Fuente: Los Autores 

 



5.1.1. Máquina de vectores de soporte (Support Vector Machine – SVM) Una 

de las técnicas con mayor incidencia dentro de los artículos que fueron revisados, 

es máquina de vectores de soporte (Support Vector Machine, SVM). Uno de los 

primeros trabajos que hacen uso de SVM corresponde al desarrollado por Tan et al  

(2016) quienes realizaron aportes en la etapa de cosecha, determinando el nivel de 

infección de las mazorcas ocasionado por las enfermedades del cultivo a través de 

un Framework, dicho Framework permite detectar y segmentar las partes infectadas 

basándose en el algoritmo K-MEANS, asimismo este se complementa por medio de 

una máquina de vectores de soporte, con el fin de medir el nivel de infección de la 

mazorca de cacao, para esto se utiliza como la característica más representativa el 

color, finalmente se concluye que el número de clústeres ideal es 4, con el que se 

obtiene un buen equilibrio entre rendimiento y complejidad computacional. 

Posteriormente, Tan et al. (2018) integran SVM con K-MEANS, en la etapa de 

cosecha, proponiendo una herramienta que provea a los granjeros la capacidad de 

reportar y monitorear objetivamente el nivel de infección en las mazorca a causa de 

una enfermedad por medio de una aplicación móvil, además proponen una escala 

de infección entre 0 y 7. Paralelamente, Arenga & Dela Cruz (2018) proponen una 

herramienta para determinar la madurez del cacao a través de aprendizaje de 

máquina y sensores acústicos, debido a la aseveración realizada en la que se afirma 

que el color no es la forma más apropiada para poder determinar la madurez en la 

mazorca de cacao. 

5.1.2. Red neuronal Artificial (Artificial Neural Network - ANN)  La segunda 

técnica más implementada corresponde a las redes neuronales artificiales, (Artificial 

Neural Networks, ANN). El primer trabajo encontrado en cacao es el de León-

Roque, Abderrahim, Nuñez-Alejos, Arribas, & Condezo-Hoyos (2016), quienes se 

centran en la etapa de postcosecha, proponiendo como objetivo desarrollar y validar 

un procedimiento cuantitativo simple, basado en imágenes, haciendo uso de la 

medición del color, para predecir el índice de fermentación de los granos de cacao. 

Con respecto a los modelos de las redes neuronales, estos fueron realizados con 

ayuda de STATISTICA 13.0, y el número de neuronas en la capa oculta fue 

contemplado entre un rango de 3 a 10, vale la pena destacar de este proyecto que 

las tomas fueron capturadas por medio de un dispositivo móvil, un Motorola Moto 

G. 



5.1.3. K- Vecino más cercano (K-Nearest Neighboor - KNN) El algoritmo K 

vecinos más próximos, (K-Nearest Neighbors, KNN), es la tercera técnica más 

implementada dentro de la revisión. Para la etapa de madurez se encuentra el 

aporte realizado por Riskiawan, Puspitasari, Hasanah, Wahyono, & Fatoni Kurnianto 

(2018), los autores proponen una herramienta para identificar la madurez de la 

mazorca de cacao, formulando así 3 estados de madurez para clasificar las mismas, 

por medio del algoritmo KNN; en la investigación acentúan el hecho de que manejar 

KNN con respecto a otra técnica de aprendizaje como lógica difusa, genera mejores 

resultados, lo anterior se debe a que las técnicas de lógica difusa son más débiles 

para la analizar la madurez mazorca. A su vez, Angelia & Linsangan (2018) se 

enfocan en la etapa de postcosecha proponiendo una herramienta para clasificar la 

calidad de los granos de cacao después de los procedimientos posteriores a la 

cosecha, es decir; la fermentación del grano, de esta manera proponen 3 estados 

de fermentación al igual que en el proyecto anterior el Framework clasifica las 

nuevas imágenes dentro de los estados contemplados. 

5.1.4. Múltiples técnicas Por otra parte, durante la revisión de literatura se 

encuentra la aplicación de múltiples técnicas, esto se debe a que normalmente no 

se conoce cual técnica es más apropiada en pro de cumplir los objetivos. Para la 

etapa de postcosecha Parra, Negrete, LLaguno, & Vega (2018), buscan determinar 

el grado de fermentación en las mazorcas de cacao haciendo uso de múltiples 

técnicas de aprendizaje de máquina como cuantificación vectorial, clasificador K-

Means, Fuzzy C-Means, y agrupamiento borroso, lo que busca el proyecto es poder 

clasificar el grado de fermentación en cuatro etapas, siendo; 2 días, 3 días, 4 días, 

y 5 días. 

Por otro lado, las imágenes para cada técnica corresponden a 200 imágenes de 

entrenamiento y 20 de prueba. La investigación concluye que la mejor técnica en 

este caso es la versión de Fuzzy Clustering C-MEANS, también se menciona que 

el promedio de acierto por cada una de las técnicas de aprendizaje en la 

clasificación es del 75% para cada una de las etapas anteriormente definidas, pero 

en definitiva estos métodos muestran resultados satisfactorios en la clasificación del 

cacao nacional o tipo criollo, dando cumplimiento a los objetivos planteados. 

5.1.5. Tratamiento de las imágenes 

5.1.5.1. Espacios de color más usados Otro elemento metodológico 

analizado durante la revisión de literatura es el espacio de color utilizado, según el 

objetivo de cada investigación. Estos son: CIE l*a*b* aplicado en la etapa de 

cosecha por Tan et al. (2016) a razón de que por medio de este espacio es más 

sencillo computarizar distancias entre dos colores, nuevamente Tan et al. (2018) 

quienes los cuales convierten las fotografías capturadas a el espacio de color L* a* 

b*. Cabe resaltar que, el espacio de color RGB, a pesar de ser el más usado 

presenta una desventaja, tal como afirman las investigaciones anteriormente 



mencionadas, este espacio de color depende de las condiciones de luz a las que 

está expuesto el objeto. 

Con respecto al espacio de color RGB, este ha sido usado en las diferentes etapas 

del ciclo productivo del cacao, para el caso de la madurez Riskiawan et al. (2018) 

pero para mitigar el impacto que tiene su  principal desventaja, se aplica 

primeramente un filtro HSL con el fin de facilitar la comparación de objetos con un 

tono similar, pero con condiciones de iluminación variables. Para las siguientes 

etapas del ciclo agrícola se encuentran los aportes realizados en la fermentación, 

realizados por Parra et al.(2018) ya que compararon diferentes espacios de color y 

fue el espacio de color RGB el cual presento mejores resultados, pero se tiene en 

cuenta que la toma de datos y las pruebas son realizadas en condiciones de 

luminosidad fija, es decir; en un escenario controlado, también Angelia & Linsangan 

(2018) y León-Roque et al. (2016) hacen uso de este espacio de color debido a las 

mismas razones que fueron concluidas por los otros investigadores anteriormente. 

5.2. APARTADO DOS 

Siguiendo con el desarrollo metodológico propuesto durante el primer apartado, se 

propone la construcción de una segunda ecuación de búsqueda apreciada en la  

Figura 4 con el fin de explorar soluciones en los diferentes productos agrícolas 

(principalmente tipo bayas), donde se puede encontrar en su mayoría soluciones 

para tomates, bananas, papayas, manzanas, pimentones. La obtención de las 

ecuaciones descritas previamente se encuentra detalladas iterativamente en el 

Anexo B. 

 

Figura 4 Ecuación de búsqueda otros productos agrícolas 

Fuente: Los Autores 

 

Ecuaciones%20de%20busqueda%20otros%20productos.xlsx


5.2.1. Tomates  El primer trabajo encontrado es el realizado por El-Bendary, El 

Hariri, Hassanien, & Badr (2015) quienes proponen una herramienta para la 

evaluación del estado de madurez de los tomates usando algoritmos multiclase 

SVM con Kernel lineal. En cuanto la disposición de las fotografías, el proceso de 

captura es realizado dentro de un escenario aislado o controlado. Seguidamente, 

se transforma la imagen a un formato HSV con el fin de presentar los colores como 

vectores, para posteriormente con los modelos obtenidos determinar el estado de 

madurez.  

A partir de este se infiere que es mucho más eficiente un sistema con menos clases 

o categorías y un conjunto de entrenamiento con varias imágenes. Seguidamente, 

Mhaski, Chopade, & Dale (2016) proponen determinar la madurez del tomate 

usando análisis de imágenes el cual se ejecuta dentro de una Raspberry Pi. Con 

respecto a la construcción del conjunto de datos, las fotos de los tomates son 

capturadas de manera aislada o en un ambiente controlado, pero esta vez con fondo 

blanco debido a que afirman que este fondo garantiza mejores resultados al 

momento de aislar el color, posteriormente se transforman las imágenes a formato 

HSV (transformación no lineal del modelo RGB). Proponen 3 categorías de madurez 

respecto al color (rojo, verde y amarillo) y se determina la madurez mediante el 

conteo de pixeles. 

En cuanto a trabajos más recientes se encuentran los realizados por Gastelum-

Barrios, Garcia-Trejo, Soto-Zarazua, Macias-Bobadilla, & Toledano-Ayala (2018), 

quienes proponen una herramienta portable que le ayude al cacaotero a identificar 

las mazorcas maduras, para esto realizan las tomas fotográficas en un escenario 

controlado (Dentro de una caja con fondo negro), haciendo uso del espacio de color 

CIE L* a* b*. Por medio de su sistema en línea logran estimar la madurez utilizando 

un programa denominado RLES (Ripeness and Lycopene Estimator System). Esta 

herramienta tuvo gran aceptación debido a su simplicidad, bajo costo y portabilidad. 

Por otro lado, se encuentra el trabajo desarrollado por Taofik, Ismail, Gerhana, 

Komarujaman, & Ramdhani (2018) quienes proponen el diseño de un sistema 

inteligente (proyectado como aplicación móvil) que estima la madurez de los 

tomates y el chile; a diferencia de la mayoría de los proyectos en la toma de fotos, 

este proceso se llevó a cabo sin aislar el fruto haciendo uso de una cámara de 5 

MP. El trabajo además implementa el método K-Means para el análisis de 

imágenes, y para el entrenamiento de clasificación del nivel de madurez implementa 

la técnica de lógica difusa.  

De esta misma manera Zhang et al. (2018) proponen un modelo de aprendizaje 

profundo (Deep Learning), para clasificar la madurez de tomates a partir de una red 

neuronal convolucional (Convolutional Neural Network, CNN), en este trabajo las 

imágenes son generadas mediante fotos tomadas in situ, sin aislar el fruto. Para ello 

proponen 5 categorías con el fin de estimar la madurez, además se cuenta con una 



base de datos de 200 imágenes, de las cuales 20 fueron usadas por cada categoría 

para el entrenamiento de la máquina. Finalmente, se implementó t-SNE para 

verificar la distribución del conjunto de datos y al mismo tiempo para eliminar 

imágenes malas. 

5.2.2. Bananos  En primera instancia se encuentra la solución de Mustafa et al. 

(2008) quienes proponen determinar el nivel de madurez y tamaño de la banana 

haciendo uso del software MATLAB, apoyándose en la caja de herramientas de 

Matlab. La metodología se enfoca en la detección de bordes y cambios de color, 

que ayudan a determinar la calidad del plátano. Seguidamente Saadl et al. (2009) 

proponen desarrollar una aplicación para computadora; la técnica usada para 

estimar madurez es la red neuronal artificial (ANN).  

Las imágenes se tomaron con una cámara Microsoft NX6000 de 2 megapíxeles, a 

su vez se extraen 32 ejemplares para el entrenamiento de la red neuronal, 28 

imágenes se usan para el entrenamiento, y 4 para prueba. De esta misma manera, 

Kipli et al. (2018) también proponen una aplicación móvil para la evaluación de 

madurez; la clasificación la llevan a cabo usando la herramienta WEKA TOOL, la 

cual brinda colecciones de algoritmos de aprendizaje de máquina, especialmente 

en tareas de minería de datos. Para el procesamiento de la imagen se usa Google 

Cloud visión que permite la recopilación de atributos de la imagen. Como principal 

particularidad todo el proceso de determinar la madurez y extraer características se 

realiza en la nube. 

Para finalizar, Mazen & Nashat (2019) proponen un sistema para la clasificación de 

la madurez por medio de redes neuronales, el cual dependiendo del color y la 

textura del fruto es capaz de clasificar el nivel de madurez. El sistema clasifica así 

la banana entre las cuatro clases de frutas de plátano que se tienen en 

consideración en su proyecto. Se destaca el rendimiento sobremanera que tiene en 

particular esta técnica de aprendizaje comparado con otros algoritmos de 

clasificación como como el SVM, el KNN, árbol de decisión y los clasificadores 

mediante análisis discriminante. 



5.2.3. Papaya  El primer trabajo encontrado corresponde al desarrollado por Saad 

& Hussain (2006) desarrollaron una herramienta para clasificar el nivel de madurez 

mediante el uso de ANN y la regla del umbral; de los resultados obtenidos se infiere 

que la clasificación por red neuronal es más efectiva que la regla de umbral a pesar 

de que el tiempo de procesamiento es mayor, debido a que la regla del umbral tuvo 

resultados en la clasificación de un 99.84375 fallando en 5 ocasiones de 32, 

mientras que la red neuronal tuvo un porcentaje de clasificación de un 99.93 fallando 

solamente 2 de 32, además de la papaya, este sistema también es aplicable a otras 

frutas siempre y cuando la clasificación se base en su componente RGB y no en 

otros, por tanto, dicho trabajo tiene gran potencial para ser utilizado en la industria 

agrícola. ya que es adecuado para el proceso de clasificación siendo más rápido y 

consistente que la clasificación realizada por los humanos. 

Por otro lado, Simbolon, Syakry, Mulyadi, & Syahroni (2019) quienes realizan un 

trabajo a partir de la dominancia de color dentro de la papaya, el fruto es recorrido 

píxel por píxel con el fin de posteriormente tener un porcentaje de predominancia 

de los colores que la componen (RGB), ya que trabajaron de la mano con 

investigaciones previas las cuales dan los porcentajes de predominancia de los 

colores en las diferentes etapas de madurez, lo cual evito tener que entrenar una 

máquina que se encargara al final de buscar la predominancia de los colores en las 

diferentes etapas de madurez a través del conjunto de datos. 

Para finalizar Le, Lin, & Piedad (2019) dentro de sus objetivos plantean predecir la 

maduración de la fruta utilizando imágenes digitales y bosques aleatorios (Random 

Forest, RF), es decir; lo que buscan es conocer el tiempo oportuno para cosechar 

la papaya. Para esto la adquisición de datos fue llevada en un escenario asilado y 

controlado con una fuente de iluminación y una cámara SONY. La técnica usada 

para la estimar madurez es por medio de RF, trabajando con 3 estados de madurez 

y como resultado se obtienen la tabla de clasificación de los espacios de color y la 

tabla de rendimiento de la predicción de características de los descriptores de 

imágenes. 



5.2.4. Manzanas  Dado a la fortaleza investigativa del siguiente documento y el 

tiempo cercano que hay entre ese proyecto y la presenta investigación, se destaca 

el proyecto realizado por Hamza & Chtourou (2018) proponen un sistema para la 

evaluación automática de la madurez a partir de la visión por computadora. La 

técnica usada es ANN, donde las entradas son las características de color, con un 

espacio de color RGB. Para la implementación de ANN se consideraron 3 capas y, 

finalmente, el sistema es capaz de clasificar las nuevas entradas de las manzanas 

en las 3 clases de madurez consideradas. A partir de esto los autores concluyen 

que uno de los factores que destacar es que los conjuntos de datos de imágenes 

deben ser grandes, ya que la precisión del clasif icador ANN aumenta al aumentar 

el número de imágenes por clase de entrenamiento. 

5.2.5. Pimentón  Elhariri, El-Bendary, Hussein, Hassanien, & Badr (2015) 

determinan la madurez del pimentón basado en la técnica de aprendizaje de 

máquina de vectores de soporte (SVM); para ello realizan un análisis de imágenes 

y extracción de características, como; el color, forma y tamaño. Adicionalmente se 

consolida un conjunto de datos de 175 imágenes por medio de una cámara Kodak. 

Además, se hace uso una técnica de sustracción de fondo o en inglés Background 

Substraction Tecnique y, asimismo como se ha visto en otros productos, la imagen 

es convertida de un espacio de color RGB a HSV. 

5.2.6. Método de captura de datos  Para este apartado, el elemento metodológico 

primordial, no será como en el caso del cacao; El espacio de color, ya que en este 

predominan los artículos de otras etapas del proceso productivo, en las que ya el 

cacao no está expuesto a la intemperie. En cambio, para esta sección, como las 

soluciones encontradas son netamente de madurez. El elemento metodológico será 

las alternativas de adquisición de las imágenes contrastado junto con los espacios 

de color, en donde en primera instancia se encuentran los proyectos que deciden 

llevarlo a cabo in situ, de allí se destacan los proyectos realizados por Taofik et al. 

(2018), Elhariri et al. (2015), Zhang et al. (2018). Desde otro punto de vista se 

encuentran los proyectos que se inclinan por poder controlar las condiciones 

variables, que para el caso anterior resulta un proceso complejo y dispendioso. Se 

destacan se destacan los proyectos realizados por Gastelum-Barrios et al. (2018), 

Simbolon et al. (2019), Rupanagudi, Ranjani, Nagaraj, & Bhat (2014), Mazen & 

Nashat (2019), Saadl et al. (2009), Hamza & Chtourou (2018). 

5.3. CONCLUSIONES DE LA REVISIÓN 

Se determina que la presencia de proyectos que trabajan la etapa de madurez en 

el cacao es muy reducida a comparación de las otras etapas, además, a pesar que 

la madurez al igual que la fermentación garantiza un rendimiento óptimo en la 

producción de un cacao de alta calidad (Elhariri et al., 2015; May & Amaran, 2011), 

no se le da la suficiente importancia. Además, la cosecha oportuna garantiza éxitos 



en los procesos posteriores para obtener un sabor premium de cacao de frijoles 

como aseveran Tee, Balasundram, Ding, M Hanif, & Bariah (2019). El auge que hay 

hoy en día sobre los aportes de madurez en los productos agrícolas se encuentra 

direccionado por la visión por computador, cómo se evidencia en la Figura 5, el cual 

hace posible poder evaluar los procesos agrícolas tal y como la haría un agricultor 

experto. 

Teniendo en cuenta lo anterior, la manera de determinar la madurez del cacao será 

realizada por medio de las características de color, si bien puede no ser la mejor 

técnica como indican Arenga & Dela Cruz (2018), es una buena aproximación de 

fácil transferencia, portabilidad y escalabilidad como lo afirman Riskiawan et al. 

(2018). En relación con las diferentes técnicas abordadas, durante el presente 

proyecto se trabajará con redes neuronales, aprovechando su implementación en 

tecnologías como Google Tensor Flow, la cual permite la integración con múltiples 

lenguajes de programación y presenta una documentación robusta. 

 

Figura 5 Línea de tiempo de términos empleados en los 10 años. 

Fuente: Los Autores 

Por otra parte, durante la revisión no se encuentran conjuntos de datos que 

recopilen el proceso de madurez en el cacao, el más cercano es un conjunto de 

datos construido por Santos, Palmeira, & Jesus (2019), pero este se enfoca 



únicamente en la clasificación de los granos, en consecuencia, es necesario 

consolidar un conjunto de imágenes in situ por medio de un enfoque no destructivo, 

permitiendo así que el cacaotero no presente perdidas al momento de prestar las 

mazorcas del cacao para la adquisición de las imágenes. 

En cuanto al procesamiento de imágenes Parra et al. (2018), Arenga & Dela Cruz 

(2018), Briones & Aguilera (2005), Parra et al. (2018), Rupanagudi et al. (2014), Kipli 

et al (2018), Mustafa et al. (2008), Saad & Hussain (2006), Saadl et al. (2009), 

Hamza & Chtourou (2018), Santos Pereira, Barbon S., Valous, & Barbin (2018), 

hacen uso de MATLAB, para la medición de los colores y demás tratamientos de 

imágenes, desde otro punto de vista, también se puede hacer uso de algoritmos de 

visión por computador como GRAPH CUT en donde se destaca a Tan et al. (2018), 

otra herramienta de procesamiento de imágenes a destacar es la librería OpenCV 

usada por Mhaski et al. (2016). 

Por otro lado, en cuanto a tecnologías alternativas se encuentra una librería (solo 

para el lenguaje de programación JAVA) que también se centra en el tratamiento de 

imágenes denominada ImageJ, donde se destaca el trabajo de León-Roque et al. 

(2016). A partir de lo anterior se puede denotar que en mayoría los proyectos optan 

por la realización del tratamiento de imágenes por medio de MATLAB, ya que esta 

tiene una caja de herramientas poderosas, la única desventaja es que este Software 

no es una herramienta de código abierto, por lo cual, es oportuno contar con 

herramientas de código abierto que faciliten su implementación, así mismo reduzcan 

costos. Donde, un claro ejemplo de ello es Python. Para finalizar, se propone el 

desarrollo de un software tipo aplicativo móvil que le permita al cacaotero determinar 

la madurez del cacao dentro de todas las unidades productivas sin la necesidad de 

invertir en sensores adicionales. Por último, la tabla resumen obtenida a partir de la 

revisión de la literatura, que corresponde al Anexo C, el cual puede ser accedida 

mediante su hipervínculo.  
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6. MARCO TEÓRICO 

 

 

Este proyecto se fundamenta en principios agrícolas y tecnológicos con el propósito 

de generar una propuesta para soportar la toma de decisiones en la etapa de 

madurez del cacao. El marco teórico presentado a continuación se encuentra 

dividido en 4 secciones, así pues, en la primera sección se abordan los tópicos 

relacionados con el cacao y su respectiva etapa del proceso agrícola de madurez, 

en la segunda parte se abordan los conceptos de inteligencia artificial y conceptos 

afines, tales como técnicas, y tipos de aprendizaje. Seguidamente, para la tercera 

sección se expone lo relacionado con procesamiento de imágenes y sus respectivos 

tópicos internos. Finalmente, en la cuarta etapa se abordan las arquitecturas 

utilizadas para el desarrollo del proyecto. 

6.1. AGRICULTURA Y CACAO 

6.1.1. Agricultura El cacao se cultiva en regiones cálidas y húmedas en más de 50 

países ubicados en 4 continentes (África, América, Asia y Oceanía); 23 de esos 

países son de América y en ellos se produce cacao con fines comerciales, lo que 

convierte el cacao en un cultivo de gran importancia económica, social, ambiental 

y, particularmente, cultural para los territorios en donde se produce. La actividad 

cacaotera tiene impacto importante en los principales países productores, ya que 

representa el modo de vida de más de 150.000 agricultores y genera alrededor de 

150.0000 empleos directos en las etapas de producción, procesamiento y 

comercialización. La producción de cacao en América abarca una superficie 

superior a 1’700.000 hectáreas y genera flujos comerciales superiores a los 900 

millones de dólares de exportaciones anuales.(Sánchez et al., 2017) 

El cacao es uno de los cultivos alimenticios que desde el punto de vista tecnológico 

e industrial ha tenido un avance más lento. A lo mejor, una de las principales razones 

se debe a su carácter, el cual es altamente minifundista, en pocas palabras; Su 

producción no es eficiente, además lo acompañan características de 

incompatibilidad genética. En el aspecto de su reproducción en los últimos años el 

productor está regresando a su etapa de inicio del cultivo, después de la revolución 

genética, con la recombinación de genes para la obtención de plantas biclonales F1 

que señalan a una mejora a, la producción, resistencia a enfermedades y la 

calidad.  Las investigaciones giran de nuevo a la práctica de reproducción asexual 

por medio de injertos y estacas enraizadas. El alto costo de la reproducción asexual 

pone en atención a los más importantes centros de investigación y a la industria del 



chocolate, buscando tecnologías más adecuadas para la reproducción masiva de 

plantas y la calidad final del producto. (Batista, 2009) 

El cultivo del cacao tuvo su origen en América, pero no se puede indicar con 

precisión el lugar específico, y mucho menos su distribución (A pesar de que se crea 

que fue en el continente africano). Aún hoy día, continúa siendo tema de discusión. 

Algunos autores indican que el cultivo del cacao se inició en México y América 

central y al mismo tiempo aseveran qué, los españoles no lo vieron cultivado en 

América del sur cuando arribaron a ese continente, no obstante, lo encontraron 

creciendo en forma natural en muchos bosques a lo largo de los ríos Amazonas y 

Orinoco y sus afluentes, donde aún hoy existen tipos genéticos de mucho valor 

(Batista, 2009). 

Por otra parte, las buenas prácticas Agrícolas (BPA) son el conjunto de principios, 

normas y recomendaciones técnicas aplicables a la producción, procesamiento y 

transporte de alimentos, orientadas a la protección de la higiene, la salud humana y 

el medio ambiente. Todo ello por métodos ecológicamente seguros, higiénicamente 

aceptables y económicamente factibles. En cuanto a las buenas prácticas se 

encuentran un buen control de la siembra, en la cual; se recomienda el uso de 

abonos orgánicos y de bio preparados., barridos fitosanitarios oportunos, además 

de una excelente gestión en control de plagas. Esto es, hacer el menor uso de 

agroquímicos; solo emplearlos en caso de ser indispensable y preferir las categorías 

toxicológicas más ajas de dichos productos, para que así no se contamine el medio 

ambiente.(Fedecacao, 2012). 

6.1.2. Etapas del ciclo agrícola 

• Selección del material de siembra. 

• Siembra. 

• Trabajos de mantenimiento (Control de maleza, Riego, Fertilización y Podas) 

• Cosecha. 

• Manejo Postcosecha (Fermentación del cacao). 



6.1.3. Cacao criollo  Los cacaos “criollos” tienen su origen en el norte de 

Sudamérica y Centroamérica. Se caracterizan por poseer un sabor suave y 

aromático, se encuentran principalmente en Venezuela, América central, Papua 

Nueva Guinea, Las Antillas del Caribe, Sri Lanka, Timor Oriental y Java. Dominaron 

el mercado internacional hasta mediados del siglo XVIII. Debido a su alta 

susceptibilidad a enfermedades y su baja productividad se ha ido reduciendo como 

cultivo y en el mercado. En específico se caracterizan por poseer frutos alargados 

de punta pronunciada, doblada y aguda. La superficie de estos frutos es 

generalmente rugosa, delgada, de color verde con manchas en forma de 

salpicaduras que van desde los colores rojo a los purpuras oscuros. Los frutos están 

marcados por unos 10 surcos muy profundos; sus granos son grandes, gruesos, 

casi redondos, de cotiledones blancos o poco pigmentados, con bajo contenido de 

taninos; ricos en aromas y sabores. De estos cacaos se obtiene chocolate de gran 

calidad. (Sánchez et al., 2017). 

 

 

Figura 6 Cacao Tipo criollo  

Fuente: Tomado de (Sánchez et al., 2017). 



6.1.4. Cacao forastero  Los cacaos del tipo “forastero” dominan la producción y el 

comercio mundial de granos, son originarios de la cuenca amazónica y son 

producidos en los cuatro continentes cacaoteros (África, Asia, América y Oceanía). 

Se caracterizan por tener frutos generalmente ovalados y cortos, con colores que 

varían entre el verde y amarillo al madurar, su superficie es lisa, con corteza gruesa 

y lignificada en su interior. Tienen granos pequeños y aplanados, colores que van 

desde púrpura oscuro e intenso hasta el violeta pálido, dependiendo del contenido 

de sus taninos. Sobre este tipo de cacao descansa la gran biodiversidad de la 

especie en base a la población silvestre; sin embargo, se ha determinado que la 

base genética de la población cultivada es reducida, pues depende en alto 

porcentaje del subtipo forastero amelonado. (Sánchez et al., 2017). 

 

Figura 7 Cacao forastero 

Fuente:  tomado de (Sánchez et al., 2017). 

 



6.1.5. Cacao trinitario  Los “trinitarios” son tipos de cacao generados por la 

hibridación de los criollos y forasteros. Son muy heterogéneos genética y 

morfológicamente, aunque no es posible delimitarlos a través de características 

externas comunes, las plantas son robustas con frutos verdes o pigmentados y con 

semillas que van del violeta oscuro al rosa pálido. Su origen se establece en Trinidad 

y Tobago y se presume que la hibridación fue el resultado de un proceso de 

cruzamiento espontáneo y natural; aunque, de origen antrópico. Hoy su cultivo está 

ampliamente extendido en América (Trinidad y Tobago, Venezuela, Ecuador, 

México, Centroamérica), y en algunos países de África (Camerún, Samoa, Sri 

Lanka, Java y Papúa Nueva Guinea) y representa alrededor del 15% de la 

producción mundial. Sus granos bien procesados junto a los provenientes de cacaos 

criollos son reconocidos en el mercado por su calidad. También existen otras 

especies del género Theobroma con utilidad práctica en aspectos alimentarios, 

medicinales y cosméticos que, a pesar de que son poco explotados, tienen un alto 

potencial de desarrollo, como el Theobroma grandiflorum, de nombre común 

copoazú, copuazú o cacao blanco; o el Theobroma bicolor, denominado como 

pataxte, mocambo o balamte, entre otros. (Sánchez et al., 2017). 

 

 

Figura 8 Cacao trinitario 

Fuente: tomado de (Sánchez et al., 2017). 



6.1.6. Teobroma Corpoica La Suiza 01 (TCS-01) Para el presente trabajo es 

utilizada un genotipo de cacao tipo criollo denominado TCS 01 (Teobroma Corpoica 

la Suiza), obtenido mediante mejoramiento participativo. Esta variedad es entregada 

a los productores de la subregión natural montaña santandereana en el año 2014 y, 

presenta entre otras, las siguientes características: Inicio de producción: 20 meses 

de edad, índice de grano: 3 g / grano (siendo una de las almendras de mayor tamaño 

entre las variedades comerciales de cacao), índice mazorca; 9 mazorcas por kg de 

cacao seco, número de semillas por fruto o mazorca: 38 unidades, producción de 

grano al cuarto año: 3,3 kg / año (CORPOICA, 2019b, 2019a). 

6.1.7. Etapa de madurez  A continuación, se indica el proceso de madurez 

teniendo en cuenta la información consignada en “Manual Técnico del Cultivo de 

Cacao, Buenas Prácticas Agrícolas”: Los frutos o vainas deben cosecharse tan 

pronto estén maduros. La cosecha debe realizarse cada dos semanas durante la 

cosecha menor y cada semana durante los períodos en los que se presenten picos 

de cosecha. Así mismo, es importante hacer un recorrido por la plantación cada 

semana con la finalidad de realizar barridos fitosanitarios en los que se eliminen los 

frutos y chireles enfermos, dotados de un gancho específico que solo se utilice para 

eliminar materiales enfermos.  

Es idóneo que, las mazorcas no se cosechen demasiado maduras, pues estarán 

propensas a infectarse con enfermedades y los granos internos podrían presentar 

una germinación. También se suma la importancia de no herir las vainas con la 

herramienta de cosecha, pues las heridas facilitan la entrada de organismos y la 

producción de ocratoxina “A”. Cuando se produce una herida, para reducir la 

formación de ocratoxina “A” en los granos, los frutos heridos no deben ser 

guardados por más de un día. Es de igual manera importante no cosechar frutos 

inmaduros, pues los granos provenientes de las vainas inmaduras no estarán listos 

para la fermentación (no podrán seguir madurando). Los granos verdes son duros, 

sin mucílago y se separan fácilmente. Con lo anterior, no deben mezclarse granos 

de frutos verdes con granos maduros durante la fermentación. La recolección debe 

llevarse a cabo utilizando herramientas y técnicas específicas.  

Los agricultores siempre deben usar un gancho agudo de cacao en un árbol. 

Mientras que, las tijeras de podar pueden utilizarse para la cosecha de vainas a 

poca distancia. Estas herramientas deben mantenerse limpias e idealmente afiladas 

y desinfectadas cada día, tampoco deberán utilizarse para eliminar frutos y chireles 

enfermos. La cosecha inicia cuando la mazorca está madura lo que ocurre en un 

período promedio de 5 a 6 meses de edad (Para la mayoría de las variedades). Las 

mazorcas presentan cambios de pigmentación, en algunos casos, de verde pasa al 

amarillo o al rojo y otros similares al amarillo, anaranjado fuerte o pálido. En 

mazorcas de coloración roja–violácea muy acentuada, el cambio de color puede no 



ser muy aparente y se corre el riesgo de no cosechar a tiempo las mazorcas que 

han alcanzado madurez plena.  

En resumen, se recomienda la cosecha solamente de frutos maduros, cada 15 días 

en épocas de cosecha y cada 20 o 25 días en épocas de baja producción. Se deben 

separar las mazorcas que se encuentren sanas de las que se encuentren enfermas, 

para brindar tratos separados. En cuanto a la labor de cosecha se deben utilizar 

herramientas adecuadas como tijeras de mano y medialunas u horquillas. 

Asimismo, es aconsejable desinfectar las herramientas antes y después de 

utilizarlas. Por último, al momento de la cosecha se recomienda no jalar las 

mazorcas con las manos puesto que puede dañar el tronco desfavoreciendo las 

cosechas futuras. Un manejo adecuado de la cosecha facilitará la obtención de un 

grano de calidad. En esta etapa se debe separar los frutos según estado de 

madurez y tamaño, las mazorcas enfermas o dañadas no se cosechan junto con los 

frutos sanos. (Sánchez et al., 2017)  

Generalmente se presentan dos periodos de cosecha al año. Durante la 

denominada cosecha mayor se recolecta la mayor parte de la producción. Estos 

períodos varían en cada país. A continuación, se presenta un cuadro que indican 

los meses de cosecha para algunos países de América latina y el caribe.(Sánchez 

et al., 2017). 

 

 

Figura 9 Calendario de cosecha  

Fuente: Tomado de (Sánchez et al., 2017). 

6.2. INTELIGENCIA ARTIFICIAL 

Todo conocer este sujeto a una naturaleza de las entidades que lo constituyen, de 

las relaciones con las que el medio este acoplado estructuralmente, entonces, 



cuando se hace alusión a inteligencia, se hace también referencia a la naturaleza; 

se puede decir que, la inteligencia está ubicada en un cuerpo y no puede eludirse. 

Por esto la inteligencia artificial solo pretende abarcar la dimensión formal del 

pensamiento, complementándose en la parte computable de la percepción, la 

acción y el razonamiento de los humanos (Méndez & Morales, 2008). 

6.2.1. ¿Cómo aprende una maquina?  Para describir la forma en la que una 

maquina aprende es necesario partir de varios niveles, en cada uno de los niveles 

y a su vez en cada dominio, el conocimiento depende de la fenomenología que 

ocurre cuando los elementos constituyentes se operan. En el nivel físico, las 

máquinas disponen de circuitos lógicos los que actúan sobre expresiones lógicas y 

logran establecer distinciones binarias (1,0).  

En el nivel de los símbolos existen diferencias esenciales entre una máquina y un 

humano. Dicho lo anterior, en los computadores se usan símbolos descriptivos, con 

una gramática rígida, su significado es arbitrario y no interviene en el cálculo, ya que 

permanece en el dominio del observador. En el nivel de conocimiento a diferencia 

del conocimiento humano, las maquinas no tiene la capacidad de adaptarse, al 

medio, al lenguaje natural, y al comportamiento basado en propósitos e intenciones. 

Con lo mencionado anteriormente el computador incorpora el conocimiento dentro 

de su arquitectura, y viene determinado por un conjunto de reglas a las que se 

denominan algoritmos, estos a su misma vez cuentan con un conjunto de reglas de 

aprendizaje, porque son estas, las que modifican el valor de los parámetros de las 

reglas fijas. No obstante, el conocimiento permanece en el dominio del observador 

externo. 

Hoy en día es más fácil entender como aprenden las maquinas que entender la 

lógica de la cognición humana, ya que hacen falta datos y teorías sobre el conocer 

humano, en cambio se entiende y se trata de apropiar más el conocimiento de las 

maquinas, porque al fin y al cabo surgieron a partir de una idea humana y se rigen 

según las reglas consideradas por los humanos. (Méndez & Morales, 2008). 

6.2.2. Inteligencia artificial Hoy en día la inteligencia artificial es más que una 

disciplina dentro de la ingeniería, esta se encuentra más encaminada a la 

investigación científica (Dean et al., 1995). Para empezar la inteligencia artificial (IA) 

integra el deseo de aproximar ciertos comportamientos, entre ellos; El pensamiento 

humano, para así poder brindar soluciones a las diferentes problemáticas, estas 

deben ser eficientes, mejor planeadas y ser soluciones óptimas que las que 

anteriormente habían suministrado.  

Alan Turing en 1950 sugiere una prueba para distinguir si las respuestas a unas 

preguntas provenían de una persona o no, debido a la incapacidad de diferenciar 

entre lo que él considera entidades inteligentes y seres humanos. Si dado el caso 

el computador llegase a superar esta prueba, se podría llegar a considerar 



inteligente (Russell & Norvig, 2004), siendo este un evento precursor de los  

siguientes eventos que se hablarán a continuación. El término de inteligencia 

artificial surge para la mitad del siglo XX, concretamente en el año 1956, a pesar de 

que se estuvieran realizando trabajos en este campo 5 años atrás.  

Años después John McCarthy del Instituto Tecnológico de Massachusetts (MIT), 

para el año 60 por un lado creó el primer lenguaje de investigación dentro de la 

inteligencia artificial (LISP) (Ponce, 2010), por otro lado, Marvin Minsky quien para 

el año 61 acuñó una publicación suya bajo el nombre “Hacia la inteligencia artificial”. 

No fue sino hasta el año 1986 en el cual Mc Clelland y Rumelhart realizaron una 

publicación que daba esperanzas a continuar después de un periodo de progreso 

nulo originado por bajos activos computacionales, a razón de esto, se concentró la 

mayor parte de los esfuerzos para hacer progresar la inteligencia artificial, y desde 

ahí no ha dejado de sonar dentro del área de las ingenierías (Méndez & Morales, 

2008). A pesar de que múltiples autores hayan abordado la temática, es imposible 

atribuirle a solo una persona el crédito (Ponce, 2010). 

La IA tiene cuatro grandes objetivos que son: (1) modelar, (2) formalizar, (3) 

programar y, (4) implementar aquellos problemas que en la actualidad solo se 

dispone de descripciones poco claras, incompletas, imprecisas, y con alto grado de 

incertidumbre (Méndez & Morales, 2008). Desde otro punto de vista es una de las 

ramas de las ciencias computacionales que se ocupa de los símbolos y métodos no 

algorítmicos para resolver problemas(Ponce, 2010). 

Para este proyecto la maquina será capaz de discernir tal y como el campesino 

determina la madurez, a partir del perfil sensorial y su conocimiento adquirido. El 

sistema propuesto será capaz de clasificar el nivel de madurez de las mazorcas de 

cacao en los 3 estados de madurez (inmaduro, maduro y sobre maduro). 

6.2.3. Aprendizaje automático Para definir el aprendizaje automático o mejor 

conocido en inglés como Machine Learning, es necesario partir de las decisiones 

formales de las palabras que lo conjuntan, ya que este es un término estrictamente 

técnico. Cuando se habla aprendizaje se habla de que el agente recopilara 

información acerca de lo que está sucediendo, y lograra aprender a partir de ello.  

Se parte de una configuración inicial en la que el agente refleja un conocimiento 

preliminar del entorno, y a medida que el agente adquiera experiencia (nuevos 

datos) este podrá modificarse y aumentar su capacidad, el agente lleva a cabo más 

cálculos para decidir cómo modificar la forma en la que se va a comportar que en 

otros procedimientos. La autonomía propone que el agente (maquina) debe saber 

cómo tiene que aprender cuando se tiene un conocimiento incompleto, parcial 

inicial. Y finalmente la autonomía se ve reflejada cuando después de suficientes 

experiencias, el comportamiento de la maquina será efectivamente independiente 

del conocimiento que poseía al principio. (Russell & Norvig, 2004) 



6.2.4. Tipos de aprendizaje 

6.2.4.1. Supervisado En este tipo de aprendizaje el aprendiz, quien en la 

mayoría de los casos es un programa, se le proporcionan dos conjuntos de datos, 

primeramente, los datos de entrenamiento y posteriormente los datos de prueba. El 

motivo principal de este tipo de aprendizaje es que el aprendiz logre "aprender" por 

medio de un conjunto de ejemplos etiquetados en el conjunto de entrenamiento, 

para que pueda identificar ejemplos sin etiquetar en el conjunto de prueba con la 

mayor precisión posible.  

Su mayor aplicación se da en el hecho en el que el aprendiz desarrolla una regla o 

procedimiento para clasificar los nuevos ejemplos dentro de los que fueron 

contemplados en el conjunto de datos de entrenamiento, por medio de conjeturas 

educadas acerca de las etiquetas o clases en el conjunto de datos de 

entrenamiento, el cual consta de un conjunto de N ejemplos ordenados o patrones 

de entrada {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛} y sus respectivas salidas o clases deseadas como se 

presenta a continuación en la siguiente notación {𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛} (Méndez & Morales, 

2008) (se remplazó t por y) , finalmente se tiene la siguiente asociación 

{(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2,𝑦2), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)} en el que cada 𝑥 representa una medida o bien un 

conjunto de medidas de un solo punto de ejemplo y en el caso de cada 𝑦 es la clase, 

Mientras que el conjunto de datos de prueba es un conjunto de m medidas y se 

describe de la siguiente forma (𝑥𝑛+1, 𝑥𝑛+1,… , 𝑥𝑛+𝑚)(Learned-Miller, 2014). 

6.2.4.2. No supervisado Es un paradigma tal y como el supervisado, donde 

sus fundamentos consisten en representar los datos de entrada del sistema de 

forma que se refleje la estructura estadística que los define, a diferencia del 

aprendizaje supervisado, los no supervisados no cuentan con un dato de salida con 

el que comparar el rendimiento del método, es decir; si los resultados son 

satisfactorios o no (Méndez & Morales, 2008). El sistema no recibe información por 

parte del entorno, pero este en cambio cuenta con la capacidad de autoorganizarse 

(Ponce, 2010). Este tipo de aprendizaje se clasifica en tres grandes métodos de 

aprendizaje. 

• Basados en la regla de Hebb. 

• Aprendizaje Asociativo. 

• Aprendizaje Competitivo. 

• Basados en teoría de la información. 

6.2.5. Técnicas de aprendizaje: 

6.2.5.1. Redes neuronales: Las redes neuronales, tienen como antecesor a 

las máquinas diseñadas por Rosemblatt denominadas como perceptrones, estas 

máquinas fueron creadas a finales de los años cincuenta y principios de los años 

sesenta. Son un paradigma de procesamiento de información parecido a la forma 

en la que lo hace el cerebro. Las redes neuronales se componen de nodos o 



unidades, las cuales se encuentran conectadas a través de conexiones dirigidas. La 

conexión de una unidad 𝑗 a la unidad 𝑖 sirve para propagar la activación de 𝑎𝑗 de 𝑗 

a 𝑖. Al igual que en los grafos (estructuras abordadas en ingeniería de sistemas) las 

redes neuronales en cada conexión tienen un peso numérico determinado 𝑤𝑖𝑗, el 

cual determina la fuerza y signo de la conexión. Para cada unidad 𝑖 primero se 

calcula una suma ponderada de sus entradas de la siguiente forma 

 𝑖𝑛𝑖 = ∑ 𝑤𝑗,𝑖𝑎𝑗

𝑛

𝑗=0

 
 

Ecuación 1 

 

Posteriormente se aplica una función de activación 𝑔 a la anterior sumatoria para 

producir la salida: 

 

𝑎𝑖 = 𝑔(𝑖𝑛𝑖) = 𝑔 (∑ 𝑤𝑗,𝑖𝑎𝑗

𝑛

𝑗=0

) Ecuación 2 

 

 

 

Figura 10 Modelo matemático de una neurona  

Fuente: Tomado de (Russell & Norvig, 2004) 

La activación de la salida de la unidad de 𝑎𝑖 = 𝑔(∑ 𝑊𝑗,𝑖𝑎𝑗
𝑛
𝑗=0 ) donde 𝑎𝑗 es la 

activación de la salida de la unidad 𝑗 , y 𝑤𝑗,𝑖 es el peso de la conexión de la unidad 

𝑗 a esta unidad. En cuanto a la función de activación 𝑔 se diseña por dos razones, 

La primera es que se requiere que esta unidad este activa (próxima a 1) al momento 

en el que se proporcionen las entradas “correctas”, y en su defecto da cercana a 0 

cuando las entradas son “erróneas”, por otro lado, se diseña para que la red 



neuronal no colapse, y para esto se debe aplicar una función no lineal.(Méndez & 

Morales, 2008),(Ponce, 2010). 

Estructura de las redes:  Las redes neuronales presentan dos categorías 

principales, acíclicas o redes con alimentación hacia adelante, y cíclicas o redes 

recurrentes. La red con alimentación hacia adelante representa una función de sus 

entradas actuales, de esta manera, no tiene otro estado interno que no sea el 

proporcionado por sus propios pesos, por otra parte, la red recurrente permite que 

sus salidas sean los que alimente sus entradas.  

Lo anterior se resume en que las redes recurrentes la respuesta depende del estado 

inicial en la red, por lo tanto, se puede decir que estas redes tienen memoria a corto 

plazo, aunque sean más difíciles de entender, tratan de asemejar de mejor manera 

a los modelos de cerebro (Russell & Norvig, 2004).  

Redes neuronales artificiales: Las redes neuronales artificiales (RNA) hacen su 

aparición primeramente alrededor del año 1943 liderado por los investigadores 

Warren McCulloch y Walter Pitts quienes postularon el primer modelo simple de la 

neurona. Posteriormente en la década de los cincuenta y sesenta, B. Widrow y M. 

Hoof., junto con la maquina Adaline (Adaptative Linear Element) tomaron las riendas 

para liderar el movimiento de redes neuronales.  

Paralelamente, en esta década Frank Rosenblatt, psicólogo de profesión de la 

universidad de Correll, para el año 1959, construye una maquina neural simple, la 

cual bautizo perceptrón. Esta estaba dotada de una matriz con 400 fotoceldas que 

se conectaban aleatoriamente a 512 unidades de tipo neurona. Y dado el momento 

en el que se presentaba un patrón a las unidades sensoriales, estas enviaban una 

señal a un banco de neuronas para que posteriormente indicaran la categoría del 

patrón, en la década siguiente Minsky y Papert demostraron que los perceptrones 

tenían la capacidad de realizar tareas más simples como sintetizar la función lógica 

XOR y daban a entender que era como tal un camino sin salida, finalmente en 1986 

Mc Clelland y Rumelhart realizaron una publicación de un libro que consta de dos 

volúmenes titulado: “Parallel Distributed Proccesing” y gracias a este las redes 

neuronales lograron salir de su condición de olvido y hoy en día se basan en el 

modelo matemático de neurona propuesto por McCulloch y Pitts. 

Las redes neuronales (RNA) son un paradigma de procesamiento de información, 

tal y como el cerebro humano lo realiza, se basan en generalizar la información 

extraída de datos experimentales, tablas bibliográficas, o base de datos, los cuales 

son construidas y determinadas por expertos humanos, Las redes neuronales están 

compuestas por un determinado número de elementos de procesamiento, o 

comúnmente denominadas neuronas (Méndez & Morales, 2008) en la 

representación más simple de ella hay entradas y salidas, el ejemplo más claro es 

cuando la neurona recibe un estímulo y ella misma brinda una respuesta. 



Cada neurona recibe un conjunto de entradas y devuelve únicamente una salida, 

también existen conexiones entre las neuronas en la RNA, con el fin de simular las 

conexiones interneuronales del cerebro, por su parte al igual que las neuronas en 

el cerebro se establecen con mayor o menor intensidad, pero en el caso de las 

neuronas dentro de la red neuronal esta intensidad es determinada por los pesos 

(pesos sinápticos), entonces dicho de esta forma cada entrada 𝑥𝑖 de una neurona 

se encontrara afectada por un peso 𝜔𝑖. 

 

Figura 11 Modelo neuronal McCulloch-Pitts 

Fuente: Tomado de (Méndez & Morales, 2008) 

Los pasos para obtener la salida 𝑦 de la red neuronal son: 

1. Realizar cálculo de la suma ponderada 𝑎 de las entradas (activar la neurona) 

a = ∑ 𝜔𝑖𝑥𝑖 + 𝑤0

𝐷

𝑖=1

 Ecuación 3 

donde 𝜔0 es un umbral utilizado para compensar la diferencia entre el valor medio 

de las entradas, para el caso del conjunto de entrenamiento, y el correspondiente 

valor medio de las salidas esperadas. 

2. Después de haber calculado el valor medio de las salidas deseadas denominado 
𝑎 se obtiene de la neurona una salida 𝑦 por medio de una función de activación 
o transferencia 𝑔(𝑎)  , para la cual, su notación es la siguiente: 

𝑦 = 𝑔(𝑎) = 𝑔 (∑ 𝜔𝑖𝑥𝑖 + 𝑤0

𝐷

𝑖=1

) = 𝑔 (∑ 𝜔𝑖𝑥𝑖

𝐷

𝑖=0

) Ecuación 4 

 

3. Se toma 𝑤 como el vector de pesos y 𝑥 como el vector de entradas a la red, se 
puede rescribir la ecuación en notación vectorial como 𝑔(𝑎) = 𝑔(𝑤𝑇  𝑥) 

La función de transferencia utilizada en el modelo propuesto por McCulloch-Pitts es 

la función escalón definida por la siguiente ecuación por partes 



𝑓(𝑥) = {
0, 𝑐𝑢𝑎𝑛𝑑𝑜 𝑎 < 0
1, 𝑐𝑢𝑎𝑛𝑑𝑜 > 0

 Ecuación 5 

 

4. Finalmente, al número de neuronas que componen una RNA, y según su forma 
en la que están conectadas ente si se le categoriza como topología de la red. 

Las ventajas de las redes neuronales frente a las diferentes técnicas de aprendizaje 

expuestas en (Ponce, 2010) se enuncian a continuación: 

• Sintetizan algoritmos a través de un proceso de aprendizaje 

• No se requieren conocer detalles matemáticos. Solo se requiere una 
familiarización con los datos trabajados. 

• Su principal fuerte son los problemas no lineales 

• A comparación de los algoritmos en la programación tradicional, si se presentase 

una falla dentro de la red neuronal en cuanto a los elementos de procesamiento, 
esta seguiría trabajando debido a su robustez. 

En cuanto a las desventajas de las redes neuronales son: 

• Su entrenamiento es largo debido a que deben ser entrenadas para cada 

problema, y puede consumir muchas horas de uso de la computadora (CPU). 

• Grandes volúmenes de datos debido a que no se programan, sino que se 
entrenan. 

• Requieren de múltiples pruebas para determinar la arquitectura adecuada. 

• Son difíciles de comprender para un observador externo. 

• Se debe emplear algún esquema de aprendizaje para las redes con 
representación distribuida. 

Aprendizaje profundo: 

 El aprendizaje profundo o Deep Learning, surge como una mejora de las redes 

neuronales artificiales, a partir de un mayor nivel de abstracción permitiendo obtener 

mejores predicciones. Hoy en día se consideran como la principal herramienta de 

aprendizaje de máquina en los dominios de visión por computador y análisis de 

datos (Greenspan et al., 2016). El aprendizaje profundo realiza el mapeo de 

entrada-a-objetivo mediante una red neuronal artificial que está compuesta por un 

numero grande de capas dispuestas de una manera jerárquica. 

Esta red aprende algo simple en la capa inicial de jerarquía y posteriormente se 

envía la información a la siguiente capa, en esta capa se toma la información simple, 

luego, se realiza un proceso de combinación, seguidamente pasa a una tercera 

capa. Este proceso continúa repitiéndose de tal forma que cada capa de la jerarquía 

construye algo con más complejidad a comparación de la entrada que recibió. De 

esta manera ira aprendiendo por medio de la exposición de los datos de ejemplo.  



En la actualidad los modelos de aprendizaje profundo han explotado múltiples capas 

de procesamiento de información no lineal, uno de sus principales campos de 

aplicación son la extracción de características y la transformación, el análisis de 

patrones y la clasificación. 

Redes neuronales convolucionales (RNC): Las redes neuronales 

convolucionales son muy similares a las redes neuronales artificiales, comparado 

con el perceptrón multicapa, estas se componen de neuronas que tienen pesos y 

sesgos los cuales pueden aprender. Cada neurona recibe una serie de entradas, y 

posteriormente se realiza un producto escalar, luego se aplica una función de 

activación.  

Al igual que el perceptrón multicapa, también se tiene una función de costo sobre la 

última capa, esta se encontrará totalmente conectada (fully connected). La mayor 

diferencia de las redes neuronales convolucionales, frente a las redes neuronales 

tradicionales es que las entradas que tiene una RNC; son imágenes. Estas redes 

usan una arquitectura especial que está particularmente bien adaptada para 

clasificar imágenes. Y también ayudan a entrenar muchas capas profundas 

(Nielsen, 2015). 

De esta manera permite ganar en eficiencia y reducir la cantidad de parámetros 

dentro de la red, desde otro punto de vista las redes neuronales convolucionales 

son dentro de un marco contextual las líderes en la arquitectura a la hora del 

reconocimiento de imágenes, clasificación y detección (Rawat & Wang, 2017).  

Las redes neuronales convolucionales, más conocidas como ConvNet o CNN por 

sus siglas en inglés, son un tipo de redes feedforward, en las que la información 

fluye en un solo sentido desde las entradas hacia las salidas, en cuanto a su 

arquitectura este tipo de redes presentan muchas variantes, pero en resumen estas 

consisten en capas convolucionales y submuestreo (pooling) como se puede 

aprecia en la Figura 12, dichas capas se agrupan en módulos, seguidos de una o 

más capas totalmente conectadas (fully connected), Los módulos se apilan uno 

sobre otro para formar un modelo profundo (Deep) como se puede apreciar en la 

Figura 13. 



 

Figura 12 Modelo de red neuronal convolucional  

Fuente: Tomado de (Calvo, 2017) 

 

Figura 13 CNN Fully connected  

Fuente: Tomado de (Bendemra, 2017) 

6.2.5.2. Máquina de vectores de soporte: Máquina de vectores de soporte 

(MVS), en ingles Support Vector Machine (SVM). Es un procedimiento al igual que 

los demás mencionados dentro del marco teórico, el cual se aborda con el fin 

obtener clasificadores para aquellos casos particulares donde la frontera de 

separación entre las clases se encuentra muy cerca de alguna de las muestras 

fronterizas y, simultáneamente muy alejada de las demás. Con lo mencionado 

anteriormente MVS o SVM trata de determinar un clasificador que cuente con una 

banda de ancho lo más alto posible entre las muestras más cercanas de ambas 

clases. Al final el clasificador optimo será aquel que logre atravesar dicha banda por 

la mitad (Méndez & Morales, 2008), lo anterior se puede ver en la siguiente . 

Las restricciones a las que se encuentra sujeto este tipo de técnica son las 

siguientes: 

𝑦𝑖(𝜔𝑜 + 𝑋𝑖
𝑇𝑊) > 𝑏 Ecuación 6 



Donde b es el margen desconocido que implica la existencia de una banda de 

separación de 2b entre las muestras de dichas clases. 

La mínima distancia del clasificador al origen está dada por: 

𝐷 =
𝜔0

||𝑤||
 Ecuación 7 

 

 

Figura 14 MVS clasificador óptimo Tomado de (Méndez & Morales, 2008) 

Las líneas que delimitan las bandas se encuentran situadas a distancias dadas por 

(𝜔𝑜 + 𝑏)/||𝑤|| y (𝜔𝑜 − 𝑏)/||𝑤||. 

El ancho de banda medido perpendicularmente al origen está dado por: 

∆=  
(𝜔𝑜 + 𝑏)

||𝑤||
−  

(𝜔𝑜 − 𝑏)

||𝑤||
=

2𝑏

||𝑤||
 Ecuación 8 

 

Por consiguiente, el objetivo a alcanzar es el de un clasificador que maximice ∆, o 

minimice 
1

∆
, y además cumpla con las restricciones mencionadas anteriormente en 

la Ecuación 6. 

Posteriormente en la expresión aparecen de manera proporcional tres variables 

independientes que son 𝑏, 𝜔𝑜, 𝑦 𝑤 que serán a continuación sometidas a una 

normalización de amplitud. Con el fin de poder normalizar respecto al valor de 𝑏, 

para esto, se tiene en cuenta el criterio. 

𝑦𝑖(𝜔𝑜 + 𝑋𝑖
𝑇𝑊) > 1 Ecuación 9 



Entonces a partir de esto quedan dos opciones o si bien se máxima 
2

||𝑤||
, o se 

minimiza 
||𝑤||

2
. Al final se termina escogiendo la última, que corresponde al cuadrado 

de la norma, ya que computacionalmente es más atractiva con respecto a la otra 

alternativa. El problema se resume con la siguiente notación: 

min
1

2
𝑎𝑇𝑄𝑎     𝛹 𝑎 > 1 Ecuación 10 

Donde Q es una matriz casi-identidad, es decir; 𝑄11 = 0, 𝑄𝑖𝑖 = 1, 𝑦 𝑄𝑖𝑗 = 0, 𝑖 ≠ 𝑗  

6.2.5.3. KNN: o K-Nearest Neighbor, es por defecto la técnica de aprendizaje 

supervisado más común. En español traduce el K-vecino más cercano, esta técnica 

usa la simple inspección para clasificar los datos de prueba dentro de unas clases 

previamente definidas, para esto lo que hace es calcular la distancia entre las 

observaciones y los diferentes datos en cada clase de entrenamiento, a 

continuación, se expone la representación de lo mencionado anteriormente 

mediante la siguiente notación en la siguiente tabla. 

Tabla 1 Notación matricial de KNN 

  𝑥1  𝑥𝑗  𝑥n 𝑐 

(𝑥1, 𝑐1) 1 𝑥11 … 𝑥1𝑗 … 𝑥1𝑛 𝑐1 

 ⋮   ⋮  ⋮  

(𝑥1, 𝑐1) 𝑖 𝑥𝑖1 … 𝑥𝑖𝑗 … 𝑥𝑖𝑛 𝑐𝑖 

 ⋮   ⋮  ⋮  

(𝑥1, 𝑐1) 𝑁 𝑥𝑁1 … 𝑥𝑁𝑗 … 𝑥𝑁𝑛 𝑐𝑛 

𝑥 𝑁 + 1 𝑥𝑁+1,1 … 𝑥𝑁+1,𝑗 … 𝑥𝑁+1,𝑛 ? 

 

Adaptado de (Moujahid et al., 2008) 

Es conveniente resaltar que D indica un fichero de N casos, cada uno de estos está 

definido por n variables predictoras, 𝑥1 , …  , 𝑥𝑛 , y una variable a predecir que 

corresponde a la clase C. Los N casos son denotados de la siguiente manera: 

(𝑥1 ,𝑐1 ), …  , (𝑥𝑁 ,𝑐𝑁 ) donde 

𝑥𝑖 = (𝑥𝑖,1 , … , 𝑥𝑖,𝑛 ) para todo 𝑖 = 1, … , 𝑁 

𝑐𝑖  ∈  {𝑐1 , … , 𝑐𝑚} para todo 𝑖 = 1, … , 𝑁 
 

Ecuación 11 

Donde 𝑐1, … , 𝑐2 comprenden los m posibles valores asociados a la variable de clase 

C. El nuevo caso que se pretende de clasificar se denota por 𝑥 = (𝑥1,… , 𝑥𝑛) 

Aunque esta técnica sea la más común dentro del aprendizaje supervisado, 

presenta anormalidades, si es comparada con el respecto de las diferentes técnicas 

para clasificación, debido a que en el KNN hay ausencia de las tareas de inducción 



del modelo clasificatorio, y la deducción o aplicación sobre el nuevo caso, y debido 

a que no presenta el modelo clasificatorio, estas tareas se encuentran colapsadas, 

en algo que se suele denominar transducción. Si se llegase a presentar un empate 

al momento de clasificar los nuevos datos, en dos o más clases, es conveniente 

tener una regla heurística para salir de esta incertidumbre y se pueden destacar las 

siguientes, seleccionar la clase que contenga al vecino más próximo, por otro lado, 

seleccionar la clase con menos distancia media. 

6.2.5.4. Arboles de decisión: Magee fue el primero en hacer uso del concepto 

para tratar los problemas de decisión en la inversión de capital y finalmente en 1968, 

Raiffa desarrolló de forma clara y detallada la teoría de la decisión, donde se toma 

la primera propuesta de Mage y todo lo que tiene que ver con decisiones bajo riesgo 

(Pareja, 2003).  

Los árboles de decisión es uno de los métodos de aprendizaje más sencillo al 

momento de comprender e implementar, dentro de sus principales aplicaciones 

están, la minería de datos, la regresión, el agrupamiento. En su esencia el árbol de 

decisión es una representación gráfica (árbol) de un procedimiento para poder 

clasificar o evaluar un objeto u concepto, donde cada nodo representa una condición 

o prueba sobre alguna característica, en cuanto a las hojas, estas representan 

clases. (Méndez & Morales, 2008) 

Funcionamiento para la clasificación: 

1. Se comienza desde el nodo raíz 
2. Se aplica la prueba a la característica descrita por este nodo 
3. Se continua la rama que corresponde al valor que esta característica tiene dentro 

del ejemplo 

4. Se repite el proceso anterior hasta alcanzar una de las hojas (clases) que 
representa su pertenencia. 

5. Si el atributo de clase es discreto al árbol de decisión se le nombra árbol de 
clasificación, pero si el atributo de clase toma valores dentro de un rango 

continuo entonces el árbol de decisión recibe el nombre de árbol de regresión. 
(Méndez & Morales, 2008) 

Ventajas: 

• Cuentan con una fácil y directa comprensibilidad. 

• Admiten atributos continuos y discretos. 

• Son eficientes, también hay múltiples versiones escalables que permiten lidiar 
con gran cantidad de datos. 

• Gran aplicabilidad 

• Buena tolerancia al ruido, en cuanto a atributos significativos y valores faltantes.  

• Las opciones posibles a partir de una condición determinada son excluyentes, lo 
que posibilita llegar a una sola decisión a tomar.  



Desventajas: 

• No son tan precisos como las demás técnicas (redes neuronales, máquinas de 
vectores de soporte), debido a la voracidad que presenta este mismo, es 
dependiente a la muestra, es decir; si se tienen dos muestras de ejemplos 

distintas, los dos árboles que se generaría a partir de estos serían muy diversos. 
Denotando así que el aprendizaje es más lento y débil, y cuando se hace 
referencia a estos se les nombra como weak learners. 

Bosque aleatorio (Random Forest):Fue creado por Leo Breiman y su 

colaboradora Adele Cutler (2001), un bosque aleatorio son conjuntos de árboles de 

clasificación o de regresión. Estos árboles son construidos a partir de un algoritmo 

que busca reducir la correlación entre ellos gracias a dos fuentes de aleatoriedad.  

Después de construido el bosque, este generara una predicción promediando las 

predicciones individuales de cada árbol. A comparación de las redes neuronales, 

estas tienen un mejor rendimiento. 

El algoritmo de formación del Random Forest consiste en los siguientes pasos: 

1. Para cada uno de los árboles dentro del bosque, y partiendo de la muestra inicial 

con N observaciones, se eligen de manera aleatoria N datos de la muestra con 
remplazamiento. Esto se denomina como bootstrapping. El hecho de que cada 
árbol se forme con una muestra algo distinta constituye la principal fuente de 
aleatoriedad del algoritmo, esta es una metodología usada en múltiples técnicas 

de tratamiento de datos. 
2. Dentro de cada nodo de cada árbol, se eligen de forma aleatoria 𝑚 < 𝑝 variables 

candidatas para la partición (siendo 𝑃 el número de variables explicativas del 
modelo). El número de variables m será elegido durante todo el proceso de 
formación del árbol. La reducción anterior del número de variables candidatas 

constituye la segunda fuente de aleatoriedad del proceso. 
3. Finalmente, se deja crecer cada árbol sin podar hasta alcanzar la máxima 

extensión posible 

4. La aleatoriedad es introducida en el modelo con el fin de reducir la varianza 

mediante la reducción de la correlación entre los árboles del bosque. Al final se 

evidencia una formación de cada árbol con una muestra diferente de los datos 

iniciales. Por otro lado, este algoritmo sirve tanto para arboles de regresión como 

para arboles de clasificación, después de construido el bosque, cada predicción 

se realiza promediando las predicciones individuales de cada uno de los árboles 

que conforma el bosque, para las dos clases de árboles, la clase más votada 

será la escogida(González-Campos, 2019).  

6.2.5.5. Lógica difusa (Fuzzy Logic): La lógica difusa tiene como objetivo 

resolver la incertidumbre generada por los predicados vagos, donde se puede tomar 

el ejemplo propuesto por el autor en la página 234 que dice “conducir a alta 

velocidad provoca accidentes”, con lo anterior no quiere decir que toda persona que 



conduzca a altas velocidades termine estrellándose, a pesar de que los números 

demuestren que esta afirmación sea parcialmente cierta, en esta hay casos 

especiales (excepciones) y no hay forma de afirmar esta con certeza dentro de la 

lógica proposicional. 

Este concepto se origina en 1965 en la publicación de Lotfi A. Zadeh “Fuzzy Sets” 

o conjuntos borrosos (Zadeh, 1965) y trae consigo avances en la relación entre la 

ciencia y el lenguaje, además en el trabajo mencionado anteriormente se define la 

lógica borrosa como “la ciencia de los principios formales del razonamiento 

aproximado” (Méndez & Morales, 2008)y finalmente en 1974 se emplea el termino 

como tal de lógica difusa y se bautiza de la siguiente manera La lógica difusa es 

una lógica multivaluada que permite representar matemáticamente la incertidumbre 

y la vaguedad. 

La lógica difusa es igualmente un método de razonamiento aproximado no 

probabilista, que puede definirse como una extensión de la lógica multivaluada que 

facilita enormemente el modelado de información cualitativa de forma aproximada. 

Su éxito se debe principalmente a la posibilidad de resolver problemas de una gran 

complejidad y poco definidos que, mediante métodos tradicionales, son difíciles de 

solucionar. 

Los sistemas difusos son ideales para los problemas muy complejos, donde carecen 

de un modelo matemático simple asociado. Además, en procesos que obedecen a 

un comportamiento no lineal, por otro lado, la solución difusa requiere que el 

conocimiento experto se encuentre expresado lingüísticamente(Morcillo, 2017).  

Conjunto difuso:  No varía de la percepción que se tiene del mismo conjunto 

convencional o rígido (Crisp), este por su parte, es una clase de conjunto en el que 

hay una progresión gradual desde la pertenencia al conjunto hacia la no 

pertenencia, es decir; en términos generales es un conjunto en el que un objeto 

determinado puede tener un grado de pertenencia definido entre la pertenecía total 

(uno) y la no pertenencia (0). 

𝑓𝑐 (𝑥) = {
1 𝑐𝑢𝑎𝑛𝑑𝑜 𝑥 ∈ 𝐶
0 𝑐𝑢𝑎𝑛𝑑𝑜  𝑥 ∉ 𝐶

 Ecuación 12 

Un conjunto difuso en su forma general se expresa como un conjunto de limites 

difusos, donde X es el universo del discurso en la (figura de arriba), para este caso 

el conjunto anterior mapea el universo X en un conjunto de dos elementos, y la 

función 𝑓𝑐 (𝑥) es 1 si el elemento x(evaluado) pertenece al conjunto c, y en su defecto 

es 0, si el elemento x no pertenece al conjunto C. 

Generalizando la función para que los valores asignados a los elementos del 

conjunto incurran en un rango particular, de esta forma se podrá indicar el grado de 



pertenencia de los elementos de ese conjunto y la función resultante es denominada 

𝜇𝐴cómo se evidencia a continuación. 

𝜇𝐴 = 𝑋 → |0,1| 
 

Ecuación 13 

Donde 𝜇𝐴(𝑥) = 1 si x esta totalmente en A, 0 < 𝜇𝐴 < 1 si x esta parcialmente en A, 

Aquel valor entre 0 y 1 representa el grado de pertenencia (valor de pertenencia de 

un elemento x a un conjunto A). El rango de valores más utilizado para representar 

la función de pertenencia es [0,1], sin embargo, cualquier otro conjunto arbitrario 

con alguna ordenación total o parcial puede ser usado. 

6.2.5.6. K-Medias:  K-medias, en ingles K-MEANS. Es un algoritmo 

particional, dicho de otra forma, este divide los objetos en un numero de clústeres 

previamente especificado, ignorando cualquier estructura jerárquica(Xu & Wunsch, 

2009). Este suele aplicarse para problemas de “agrupación por similitudes” y ayuda 

al investigador a tener una compresión cualitativa y cuantitativa de grandes 

volúmenes de datos N-dimensionales(MacQueen, 1967). Su funcionamiento 

consiste principalmente en ser iterativo, y su iteración consiste en ir dividiendo de 

manera óptima el conjunto inicial de datos en un numero 𝑘 de clústeres, indicado 

como parámetro. Este algoritmo busca minimizar la distancia interna, y a 

continuación se presentará el procedimiento que realiza el algoritmo K-Medias (K-

MEANS) 

1. Calcular para cada ejemplo de 𝑥𝑘 el prototipo más próximo 𝐴𝑔  y se incluye en la 

lista del prototipo 

𝐴𝑔 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 {𝑑(𝑥𝑘 ,𝐴𝑖)} ∀𝑖= 1, … , 𝑛  

 
Ecuación 14 

2. Después de calculados todos los ejemplos 𝑥𝑘, cada prototipo 𝐴𝑘 , tendrá un 
conjunto de elementos 

l(Ak) = {𝑥𝑘1, 𝑥𝑘2,… , 𝑥𝑘𝑚} 
 

Ecuación 15 

3. Se desplaza el prototipo hacia el centro de su conjunto de ejemplos 

𝐴𝑘 =  
∑ 𝑥𝑘𝑖

𝑚
𝑖=1

𝑚
 

 
Ecuación 16 

4. El procedimiento se repite hasta que ya no se desplazan los prototipos. En 

cuanto a los ejemplos de entrada 𝑘, se dividen en regiones, y el prototipo de 
cada una de las regiones estará en el centro de cada una, para así reducir las 
distancias cuadráticas euclídeas entre los patrones de entrada y su centro más 
cercano, en la ecuación presentada a continuación se muestra la ecuación 
donde se minimiza el valor J. 



𝐽 = ∑ ∑ min 𝑑𝐸𝑈𝐶𝐿(𝑥𝑛 − 𝐴𝑖)2 

𝑚

𝑛=1

𝑘

𝑖=1

 

 

Ecuación 17 

Donde 𝑚 es el conjunto de patrones, 𝑑𝐸𝑈𝐶𝐿, la distancia euclídea, 𝑥𝑛 el ejemplo de 

entrada, 𝐴𝑖el prototipo de la clase 𝑖 , y la función de minimización indicará la 

partencia del ejemplo 𝑛 a la región 𝑖, donde esta da 1 si el prototipo 𝐴𝑖 es el más 

cercano a la ejemplo 𝑥𝑛 y 0 en caso contrario. 

𝑀𝑖𝑛 = {1, 𝑠𝑖 𝑑𝐸𝑈𝐶𝐿 (𝑥𝑛 − 𝐴𝑖 ) <  𝑑𝐸𝑈𝐶𝐿 (𝑥𝑛 − 𝐴𝑠) ∀𝑠  ≠ 𝑖, 𝑠 = 1,2,… , 𝑘
0, 𝑥 ≥ 0

 

 
Ecuación 18 

En resumen, K-medias es una de las técnicas más comunes y usadas entre todos 

los métodos particionales, aunque hay que tener en cuenta que este es demasiado 

dependiente de los parámetros de entrada, es decir; del número de grupos 

considerados y de los centroides que se eligen de partida(Méndez & Morales, 2008). 

Ventajas 

• Facilidad de comprender el funcionamiento y al mismo tiempo de percibir una 
implementación. 

• El algoritmo puede tomar diversos caminos, si se tienen en cuenta criterios tales 

como: distancia, método de selección de centroides iniciales, o el mismo criterio 
de terminación del algoritmo. 

• Tiene un tiempo de complejidad lineal 

Desventajas 

• Presenta alta sensibilidad al ruido, y a puntos atípicos. Si se llegase a escoger 
uno de esos puntos atípicos como centroide, los centroides resultantes no serán 
tan representativos como se esperaría que fueran. 

• Suele converger en un mínimo local de la función criterio, obteniendo así 

soluciones mediocres. 

• Alta sensibilidad al método para seleccionar los centroides iniciales. 



6.2.6. WEKA El software ha sido desarrollado en la Universidad de Waikato en 

Nueva Zelanda y se encuentra bajo la licencia GPL, este software consiste en un 

conjunto de librerías JAVA para la extracción de información en las bases de datos. 

Una de sus principales tareas es la minería de datos, por esto cuenta con una gran 

cantidad de métodos de varias tareas de minería de datos (clasificación y regresión), 

por otro lado, cuenta con un entorno dedicado a la experimentación donde se puede 

comparar el rendimiento de los algoritmos utilizando técnicas estadísticas, también 

se permiten manipular los datos de origen, teniendo la posibilidad de eliminar 

atributos, seleccionar atributos relevantes, realizar un muestreo de datos, 

etc.(Méndez & Morales, 2008). 

6.2.7. YOLO Yolo que por sus siglas en ingles “You Only Look Once”. Se describe 

como un sistema de detección de objetos que permite detectar alrededor de 9000 

categorías de objetos. Para el caso de este proyecto, se enfoca en la versión 

especifica YOLOv2, que corresponde un estado del arte en tareas de detección 

como PASCAL, VOC y COCO. A comparación de versiones anteriores YOLOv2 

puede ejecutarse en diferentes tamaños, ofreciendo una mejor velocidad y 

precisión. Y a comparación de otros métodos como Fast- R-CNN y R-CNN en donde 

presenta mejores, de mil veces más rápido y 100 veces más rápido, 

respectivamente. 

La manera en la que YOLO funciona corresponde a una aproximación a modelos 

de aprendizaje automático. Dicho esto, se hace uso de una sola red neuronal para 

toda la imagen, donde esta misma se le distribuye la carga a la imagen completa, 

con el objetivo de segmentar la imagen en regiones y de esta forma realizar 

inferencias para cada recuadro de detección (Redmon & Farhadi, 2017).  

6.2.8. Darkflow  Es un proyecto desarrollado por el usuario “thrieu” en la plataforma 

de GitHub, dicho proyecto permite interpretar los archivos de tipo “weights” de YOLO 

para ser usados posteriormente por TensorFlow en forma de archivos de tipo “pb” 

(Protocol Buffers), que son archivos que serializan datos estructurados, en este 

caso, un modelo en notación de grafo (Trieu, 2018). 

6.2.9. TensorFlow TensorFlow es una librería de código abierto creada por Google 

para aprendizaje automático que permite expresar algoritmos de aprendizaje y al 

mismo tiempo ejecutar estos algoritmos, y más específicamente en tareas para la 

construcción y el diseño de redes neuronales. TensorFlow es usada para productos 

de investigación, como productos de producción en múltiples áreas de ciencias de 

la computación en los que se destacan reconocimiento de voz, análisis de datos y 

visión por computador, siendo el ultimo el campo correspondiente de esta 

investigación. 

La arquitectura de TensorFlow es una arquitectura flexible que permite la 

distribución de ejecución en diferentes fuentes (GPUs, TPUs,o CPUS) 



correspondientes a ordenadores, servidores e inclusive en dispositivos móviles 

(alguna variación- TensorFlow lite). La razón principal de usar TensorFlow es que 

se acelera el proceso de entrenamiento, dado a que usa tarjetas gráficas Nvidia. 

Además, cuenta con una amplia variedad de algoritmos (entrenamiento e inferencia) 

para modelos de neuronales profundos (Abadi et al., 2016). 

6.3. PROCESAMIENTO DE IMÁGENES 

Esta sección se divide en 5 categorías. En la primera categoría se aborda el tema 

de imágenes digitales, posteriormente, se muestran herramientas para el 

procesamiento de estas imágenes. Seguidamente, se definen conceptos 

relacionados con el color, y se exponen los modelos de color más usados. Para 

finalizar, se hace una descripción de las principales técnicas de segmentación para 

el tratamiento de las imágenes. 

6.3.1. Procesamiento de imágenes digitales a color A continuación, se 

describirán los principales conceptos relacionados con el procesamiento de 

imágenes digitales a color, los cuales son: Definición de imagen digital, 

herramientas para su procesamiento, conceptos relacionados con el color, modelos 

de color y técnicas de segmentación. 

6.3.2. Definición de imágenes digitales La definición más simple de imagen 

digital se obtiene al representar ésta como un arreglo de dos dimensiones 𝑎[𝑚, 𝑛] 

descrito en un espacio discreto, el cual se deriva de una imagen análoga 𝑎(𝑥, 𝑦) en 

un espacio continuo de dos dimensiones la cual pasa por un proceso de “muestreo” 

frecuentemente referido como digitalización.  

La imagen de dos dimensiones 𝑎(𝑥, 𝑦) está dividida en N filas y M columnas. La 

intersección de una fila y una columna se le conoce como píxel. El valor asignado a 

las coordenadas enteras [𝑚, 𝑛] con {𝑚 =  0, 1, 2, … , 𝑀 − 1} y {𝑛 =  0, 1, 2, … , 𝑁 − 1} 

es 𝑎[𝑚, 𝑛]. De hecho, en la mayoría de los casos 𝑎(𝑥, 𝑦) es una función con varias 

variables incluyendo profundidad, color, y tiempo. (Young et al., 2007). 

En la Figura 15 se presenta una imagen dividida en 𝑁 =  16 𝑓𝑖𝑙𝑎𝑠 y 𝑀 =  16 

columnas. El valor asignado a cada píxel es el brillo promedio en el pixel 

redondeado al valor entero más próximo. Este proceso de convertir la amplitud de 

una señal de dos dimensiones a un nivel de gris, se le conoce como: cuantización. 

(Young et al., 2007) 



 

Figura 15 Representación imagen digital  

Fuente: Adaptado de (Young et al., 2007) 

6.3.3. Herramientas  Son los instrumentos que permite realizar una tarea, a 

continuación, se presentan las herramientas más comunes para el procesamiento 

de imágenes digitales. 

6.3.4. Convolución  Es una operación matemática la cual combina dos señales 

para producir una tercera señal. Existen diversas notaciones para indicar la 

convolución de dos señales para producir una señal de salida (Young et al., 2007). 

Las más comunes son: 

𝑐 = 𝑎 ⊗ 𝑏 = 𝑎 ∗ 𝑏 Ecuación 19 

Se usará la primera forma 𝑐 = 𝑎⨂𝑏 con las siguientes definiciones formales. 

En un espacio de dos dimensiones continuo: 

𝑐(𝑥, 𝑦) = 𝑎(𝑥, 𝑦) ⊗ 𝑏(𝑥, 𝑦) = ∫ ∫ 𝑎(𝜒, 𝜁)

+∞

−∞

+∞

−∞

𝑏(𝑥 − 𝜒, 𝑦 − 𝜁)𝑑𝜒𝑑𝜁 

 

Ecuación 20 

En un espacio de dos dimensiones discreto: 

𝑐[𝑚, 𝑛] = 𝑎[𝑚, 𝑛] ⊗ 𝑏[𝑚, 𝑛] = ∑ ∑ 𝑎[𝑗, 𝑘]𝑏[𝑚 − 𝑗, 𝑛 − 𝑘]

+∞

𝑘=−∞

+∞

𝑗=−∞

 

 

Ecuación 21 

6.3.5. Propiedades  Existe un número importante de propiedades matemáticas 

asociadas con las convoluciones.(Young et al., 2007) 

6.3.5.1. Conmutativa  El orden de las señales no afecta el resultado de la 

convolución. 



𝑐 = 𝑎 ⊗ 𝑏 = 𝑏 ⊗ 𝑎 
 

Ecuación 22 

6.3.5.2. Asociativa  el resultado de la convolución no depende de la manera 

en la que se agrupan las señales. 

𝑐 = 𝑎 ⊗ (𝑏 ⊗ 𝑑) = (𝑎 ⊗ 𝑏) ⊗ 𝑑 = 𝑎 ⊗ 𝑏 ⊗ 𝑑 
 

Ecuación 23 

6.3.5.3. Distributiva  La convolución de una señal por una suma es igual a la 

suma de las convoluciones de dicha señal por cada una de las señales. 

𝑐 = 𝑎 ⊗ (𝑏 + 𝑑) = (𝑎 ⊗ 𝑏) + (𝑎 ⊗ 𝑑) 
 

Ecuación 24 

6.3.6. Transformada de Fourier  Según González (Gonzalez & Woods, 2007) la 

transformada de Fourier de una función continua f(t) de una variable continua, t, 

denotada como 𝐹{𝑓(𝑡)}, esta definida por la siguiente ecuación: 

ℑ{𝑓(𝑡)} = ∫ 𝑓(𝑡)𝑒−𝑗2𝜋𝜇𝑡𝑑𝑡
∞

−∞
 

 

Ecuación 25 

Donde μ es una variable continua también. Como t es integrada fuera, 𝐹{𝑓(𝑡)} se 

convierte en una función de μ por ello se puede definir 𝐹{𝑓(𝑡)} = 𝐹(𝜇), es así como 

la transformada se escribe de la siguiente manera: 

𝐹(𝜇) = ∫ 𝑓(𝑡)𝑒−𝑗2𝜋𝜇𝑡𝑑𝑡
∞

−∞
 

 

Ecuación 26 

De la misma manera, dada 𝐹(𝜇) se puede obtener 𝑓(𝑡) usando la inversa de la 

transformada: 

𝑓(𝑡) = ∫ 𝐹(𝜇)𝑒𝑗2𝜋𝜇𝑡𝑑𝜇
∞

−∞
 

 

Ecuación 27 



6.3.7. Conceptos fundamentales del color  Según González (Gonzalez & Woods, 

2007), se debe tener presente que la percepción del color es determinada por la 

reflexión natural de la luz sobre los objetos. También, es preciso tener en cuenta 

que no todo el espectro de luz es visible por el ojo humano es lo que se puede 

apreciar en la Figura 16. Además de esto, el color blanco no es más que la reflexión 

de todas las longitudes de onda de la luz por parte de un objeto; el color negro es 

todo lo contrario al color blanco, se da cuando un objeto no refleja luz, sino que la 

absorbe; y por último cualquier otro color, se da cuando el objeto refleja solo esa 

longitud de onda y absorbe las demás. 

 

Figura 16 Luz visible  

Fuente: Adaptado de (Wong, 2019) 

La luz cromática (aquella que es visible y tiene algún color) se encuentra a lo largo 

del espectro electromagnético desde 400 nm hasta 700 nm. Existen tres conceptos 

básicos para describir la cualidad de una fuente de luz cromática los cuales son: 

radiancia, luminancia y brillo. La radiancia es la cantidad de energía que fluye desde 

la fuente de luz, y es usualmente medida en watts (𝑊). La luminancia, medida en 

lumens (𝑙𝑚), es una medida de la cantidad de energía que el observador percibe 

de una fuente de luz. Finalmente, el brillo es un descriptor subjetivo que es 

prácticamente imposible de medir pero que representa una noción acromática de la 

intensidad. 

Teniendo en cuenta que el ojo humano tiene la capacidad de percibir los colores 

rojo, verde y azul por su anatomía compuesta de conos sensibles a estos colores,  

siendo 65% de ellos sensibles al rojo, 33% al verde y tan solo 2% al azul (siendo los 

conos azules los más sensibles), se creó el sistema RGB el cual será definido 

posteriormente. Al mezclar estos tres colores se obtiene el color blanco, esto en el 

caso de la luz mientras que, en los pigmentos al ser de naturaleza substractiva, al 

mezclar sus colores primarios, que son los inversos al RGB, se obtiene el color 

negro. a partir de los conceptos fundamentales del color se generan sistemas o 



modelos y mencionar que se profundizará en la sección denominada Modelos de 

color. 

 

Figura 17 Luz vs. Pigmentos  

Fuente: Adaptado de (Light vs. Pigments, 2015) 

Las características generalmente utilizadas para distinguir un color de otro son: 

brillo, tonalidad, y saturación. Teniendo en cuenta la descripción dada en la sección, 

el brillo es una noción acromática de la intensidad; el tono es un atributo asociado 

con la longitud de onda dominante en una mezcla de ondas de luz. La tonalidad 

representa el color dominante percibido así por el observador. Por último, la 

saturación se refiere a la cantidad de luz blanca mezclada con una tonalidad. 

Tonalidad y saturación tomadas juntas se les conoce como cromaticidad, y por ello 

un color puede ser simplemente representado por su cromaticidad y brillo. La 

cantidad de rojo, verde y azul necesarios para formar un color en particular se les 

conoce como los valores triestimulantes y se denotan como: X, Y, y Z, 

respectivamente. Un color es especificado por sus coeficientes tricromáticos: 

𝑥 =
𝑋

𝑋 + 𝑌 + 𝑍
 

 
Ecuación 28 

𝑦 =
𝑌

𝑋 + 𝑌 + 𝑍
 Ecuación 29 

 

𝑧 =
𝑍

𝑋 + 𝑌 + 𝑍
 

 

Ecuación 30 

 

Todo ello para llegar a la siguiente ecuación: 

𝑥 + 𝑦 + 𝑧 = 1 Ecuación 31 



Otra aproximación para especificar colores es utilizar el diagrama de cromaticidad 

el cual muestra composiciones de colores como una función de 𝑥 (𝑟𝑜𝑗𝑜), y de 

𝑦 (𝑣𝑒𝑟𝑑𝑒). Para cualquier valor de (x, y), el correspondiente valor de 𝑧 se obtiene de 

la anterior ecuación notando que 𝑧 = 1 − (𝑥 + 𝑦). Por ejemplo, se puede marcar un 

punto en la región verde, en la cual el verde tenga una presencia del 62% y 25% de 

rojo, aplicando la formula se obtiene que la composición del azul es 

aproximadamente un 13%. A continuación, el diagrama:  

 

Figura 18 CIE Chromaticity 

Fuente: Adaptado de (Clark, 2019) 

6.3.8. Modelos de color  En esencia, un modelo de color es una especificación de 

un sistema coordenado y un subespacio dentro de éste, tal que cada color en el 

modelo sea representado por un único punto en ese subespacio. 

Hoy en día, los modelos se enfocan ya sea en las capacidades del hardware o en 

aplicaciones que requieran de manipulación del color. En lo que a procesamiento 

de imágenes digitales se refiere, los modelos hardware-orientados más 

comúnmente utilizados son: el modelo RGB para monitores a color y una amplia 

cantidad de cámaras de video; los modelos CMY y CMYK para impresiones a color; 

por último, el modelo HSI que corresponde a la manera en la que el hombre 

interpreta el color. Una gran ventaja del modelo HSI es que desacopla los niveles 

de gris de los colores en las imágenes. 

6.3.8.1. El modelo RGB  Modelo basado en sistema de coordenadas 

cartesiano. El subespacio de colores es el cubo de mostrado en la siguiente imagen:  



 

Figura 19 Cubo RGB Adaptado de (Pjatkin, 2014) 

En este cubo se puede observar que los colores primarios se encuentran sobre los 

ejes y en las esquinas del cubo; los colores secundarios se encuentran en las otras 

tres esquinas; el blanco y el negro, son el punto mayor y menor del cubo 

respectivamente. Imágenes en el modelo RGB consisten en tres imágenes, una 

para cada color, componiendo una final. 

6.3.8.2. Modelos CMY y CMYK  Estos dos modelos son de naturaleza 

sustractiva y son inversos al RGB, son generalmente utilizados en dispositivos de 

salida como impresoras. La letra K en CMYK simboliza el color negro. A 

continuación, unas transformaciones posibles: 

[
𝐶
𝑀
𝑌

] = [
1
1
1

] − [
𝑅
𝐺
𝐵

] Ecuación 32 

• RGB a CMY 

[
𝐶
𝑀
𝑌

] = [
1
1
1

] − [
𝑅
𝐺
𝐵

] Ecuación 33 

• Encontrar K 

𝐾 = min(𝐶, 𝑀, 𝑌) Ecuación 34 

• CMY a CMYK 

𝐶 = (𝐶 − 𝐾)/(1 − 𝐾)
𝑀 = (𝑀 − 𝐾)/(1 − 𝐾)

𝑌 = (𝑌 − 𝐾)/(1 − 𝐾)
 Ecuación 35 

• CMYK a CMY 

𝐶 = 𝐶 ∗ (1 − 𝐾) + 𝐾
𝑀 = 𝑀 ∗ (1 − 𝐾) + 𝐾

𝑌 = 𝑌 ∗ (1 − 𝐾) + 𝐾
 Ecuación 36 



6.3.8.3. El modelo HSI  Este modelo es el que más se asemeja a la percepción 

de los colores hecha por el hombre, ya que cuando se hace descripciones de 

colores se habla de las tres características de este modelo: tonalidad, saturación e 

intensidad. Para hallar estos componentes a partir del modelo RGB se precisa 

realizar las siguientes transformaciones: 

• Tonalidad 

𝐻 = {
𝜃

360 − 𝜃
𝑠𝑖
𝑠𝑖

𝐵 ≤ 𝐺
𝐵 > 𝐺

 Ecuación 37 

Con: 

𝜃 = cos−1 {

1
2

[(𝑅 − 𝐺) + (𝑅 − 𝐵)]

[(𝑅 − 𝐺)2 + (𝑅 − 𝐵)(𝐺 − 𝐵)]1/2 } Ecuación 38 

• Saturación 

𝑆 = 1 −
3

(𝑅 + 𝐺 + 𝐵)
[min(𝑅, 𝐺, 𝐵) Ecuación 39 

• Intensidad 

𝐼 =
1

3
(𝑅 + 𝐺 + 𝐵)  Ecuación 40 

Representado el modelo gráficamente se obtiene una figura piramidal con cualquier 

tipo de base. La saturación es la distancia del origen a un punto en específico, la 

tonalidad es el ángulo formado por la saturación, y por último la intensidad es la 

altura de este punto. 

6.3.9. Segmentación de imágenes  La segmentación de imágenes tiene dos 

objetivos. El primero es descomponer la imagen en partes para un análisis posterior, 

muy útil si se está en condiciones controladas. El segundo es realizar un cambio de 

representación, en casos en los que el análisis a primera vista no es posible, pero 

que con un poco de organización se puede extraer información significante. A 

continuación, se discutirán tres métodos para la segmentación de imágenes: 

6.3.9.1. Método del valor del umbral  Según Glasbey (Glasbey, 2012), este 

es el método más simple y más comúnmente utilizado de segmentación. Dado un 

simple valor de Umbral, 𝑡, el pixel localizado en la posición (𝑖, 𝑗), con valor de escala 

de grises 𝑓𝑖𝑗, es asignado en la categoría 1 si: 𝑓𝑖𝑗 ≤ 𝑡 De lo contrario, el pixel es 

asignado a la categoría 2.  

En muchos casos 𝑡 es escogido manualmente, al escoger valores de 𝑡 y al ver 

cuáles son más adecuados para identificar el objeto de interés. Las siguientes 

figuras demuestran un ejemplo de este tipo de segmentación en la cual, se buscaba 

extraer el material del suelo de los poros llenos de aire que en este caso aparecen 

más oscuros. Se tomaron los siguientes valores de umbral: 7, 10, 13, 20, 29, y 38 



para unos resultados respectivos de: 10, 20, 30, 40, 50, y 60% de los pixeles fueran 

reconocidos como poros. Con el valor de umbral de 20 se llegó a la conclusión que 

era el mejor valor porque se llega a ver la red de poros conectada, evidente con el 

valor de 13, y tiene la mayor cantidad de matriz de suelo. 

 

Figura 20 Modelo HS  

Fuente: Adaptado de (Cattin, 2016). 



 

Figura 21 Método del valor del umbral  

Fuente: Adaptado de (Glasbey, 2012). 

6.3.9.2. Segmentación basada en bordes 

Generalmente utilizada de la mano del método del valor del umbral para aumentar 

su efectividad. Al igual que el método del valor del umbral, se busca identificar 

cuales bordes son significativos. La finalidad de este método es reducir la cantidad 

de datos a ser procesados, al mismo tiempo que se retiene la información esencial 

de las formas de los objetos en la escena. El hecho de dibujar los bordes en una 

imagen ayuda a procesar de manera más eficiente la imagen y así llegar a un 

resultado más rápidamente. Acá una comparación entre el método del valor del 

umbral y la segmentación basada en bordes. 

 

 



 

Figura 22 Umbral vs. Bordes 

Fuente: Adaptado de (Tyler, 2016). 

6.3.9.3. Segmentación basada en regiones  El objetivo de este método es 

agrupar los pixeles en grupos de significancia los cuales tengan valores similares 

como lo pueden ser: niveles de gris, textura, color, y forma. Este método va de la 

mano del concepto denominado, crecimiento de regiones, el cual es un método 

semiautomático de adición y busca que pixeles vecinos se junten a partir de valores 

semilla elegidos arbitrariamente. A continuación, se muestra un ejemplo hallado en 

(Marshal, 1997): 

 

Figura 23 Ejemplo crecimiento de regiones  

Fuente: Adaptado de (Marshal, 1997). 

6.4. HERRAMIENTAS DE SOPORTE 



6.4.1. LabelImg:  Es una herramienta de libre acceso, escrita en Python utilizando 

Qt como interfaz gráfica. Esta herramienta genera anotaciones que son salvadas en 

archivos XML para luego proceder a calibrar un modelo de reconocimiento de 

imágenes. A continuación, se presenta una imagen de su funcionamiento (ver 

Figura 24). (Tzutalin, 2015) 

 

 

Figura 24 Interfaz de LabelImg 

Fuente: Los autores. 

6.4.2. Android Studio:  Es el entorno integrado de desarrollo (IDE) oficial para el 

desarrollo de aplicativos en el sistema operativo de Android, es basado en el IDE 

de JetBrains llamado IntelliJ IDEA, permite editar código del lenguaje Java y Kotlin, 

además de soportar código nativo de C++, y diseñar experiencias de usuario dentro 

del mismo IDE. A continuación, una imagen de su interfaz gráfica. (Intellij, n.d.) 

 



 

6.4.3. NDK:  Es el kit de desarrollo nativo, el cual permite utilizar código C y C++ 

en un proyecto de Android. Es útil si se requiere utilizar librerías que solo estén 

disponibles en estos lenguajes y para reutilizar código de estos lenguajes en 

Android. (Google, 2020) 

  



7. DISEÑO METODOLÓGICO 

 

 

7.1. METODOLOGÍA DE LA INVESTIGACIÓN 

La metodología de este proyecto en su componente investigativo corresponde a una 

revisión en las diferentes bases de datos científicas, centrándose específicamente 

en el Cacao, pues de esta manera, se obtuvo un panorama en el que se conocía 

las soluciones hasta la fecha, por otra parte, las necesidades, y las oportunidades 

de este campo. A continuación, se realiza una desagregación de cada una de las 

etapas que conforma el proceso metodológico (ver Figura 1), así mismo se 

especifican las características de la propuesta investigativa. 

 

Figura 25 Diagrama de flujo metodológico de investigación 

Fuente: Los Autores 



1. Concebir la idea de investigación: La idea fue concebida a partir de las 

inclinaciones del equipo de investigación, quienes, de la mano de su director, 
fijaron enfocarse en el sector agrícola, más en particular; en el cacao, ya que 
este producto agrícola, le representa al país una oportunidad para el periodo de 
postconflicto, en lo que a restitución de tierras se refiere. Para esto se realizó 

una búsqueda en las bases de datos científicas con el fin de recolectar 
información de principales problemas, antecedentes, oportunidades de idea, 
pretendiendo de esta manera brindar una solución para la problemática 
seleccionada. De modo que, mediante herramientas de componente 

tecnológico, lo que se busca es favorecer aquellos sectores débiles y 
garantizarles un crecimiento y desarrollo adecuado. 

2. Plantear el problema de investigación: 

• Se realizo un barrido por SCOPUS con el fin de generar un contexto, que 
presentara el panorama, las necesidades y las soluciones más comunes en el 
cacao, de allí se extrajeron aquellas que impactan de alguna manera el 

rendimiento, destacando asignación de tierras, gestión de árboles sombra, 
enfermedades, cosecha, y, por último, el beneficiado del producto. 

• Se establecen los objetivos, general y específicos a realizar durante este 
proyecto, de modo que estos permitan llevar un rastreo del avance del proyecto. 

Así mismo que definan su esencia, donde cada uno de ellos se explique de 
manera independiente. 

• Se formula la pregunta de investigación a partir del problema identificado donde 
primeramente se encuentra la errónea estimación del nivel de madurez y las 

pérdidas que causan tanto al cacaotero, como al vendedor debido al no 
cumplimiento con los estándares mínimos (cantidad de oxalatos y de 
antioxidantes presentes). De ahí que se formule la pregunta de la siguiente 
manera “¿Cómo se podría determinar el nivel de madurez de mazorcas de cacao 

mediante una técnica no destructiva, garantizando un mejor producto?” 

• Se redacta la sección del documento del planteamiento del problema, en el que 
se recopilan los tópicos encontrados durante la revisión, resaltando las 
principales problemáticas. Finalmente se compone la justificación a la luz de la 

tecnología como herramienta fundamental para el progreso y aseguramiento de 
procesos de calidad. 

3. Elaborar la revisión de la literatura 

• Elaborar el marco teórico en sus 3 principales componentes identificados. 

• Construcción de las ecuaciones de búsqueda con los criterios de inclusión y 
exclusión tanto para las soluciones en las diferentes etapas del ciclo agrícola del 
cacao, como para las soluciones de madurez en otros productos agrícolas. 

• Depurar la información de los artículos en cacao mediante la aplicación de 

criterios de selección de artículos. 

• Realizar tabla resumen de los artículos seleccionados que especifique los 
componentes esenciales para este trabajo. 



• Elaborar el estado del arte con la ayuda de la información seleccionada en los 

artículos, además conformar una red que indique la similitud entre elementos 
mediante una bibliometría general y de este modo formar un grafo a partir de las 
relaciones entre cada uno de los elementos de la red. 

4. Definición de cómo se inicia la investigación (exploratoria): Haciendo 
énfasis en la revisión de la literatura presentada anteriormente, en primera 
instancia se encuentra que no hay suficientes proyectos para sentar una base 

sólida de investigación en cuanto a la madurez del cacao, a partir de esto se 
puede decir que; la investigación es exploratoria. Además, teniendo en cuenta 
que se evaluará la madurez en un único instante, sin revisar factores de 
incidencia sobre ella, se define también como una investigación transversal 

(Sampieri et al., 2014). Por otra parte, en vista de que no se encontraron 
conjuntos de datos que permitieran calibrar la máquina para el análisis de 
madurez del cacao, se deberá iniciar una exploración, que permita la 
consolidación de un conjunto de datos, mientras que. Lo anterior no sucede así 

en las otras etapas del ciclo agrícola de cacao, donde si se encontraron 
conjuntos de datos para la clasificación de las mazorcas, identificación de 
enfermedades y niveles de fermentación en los granos de cacao. Y a diferencia 
de otros productos agrícolas que también presentan sus respectivos conjuntos 

de datos para su correspondiente etapa de madurez. Por ultimo los datos que 
sean recolectados serán publicados en un repositorio. De manera que, estos 
datos sirvan para poder dar soporte a los estudios que se enfoquen en el análisis 
de la madurez del cacao, por lo tanto, se puede concluir que esta investigación 

tendrá un carácter exploratorio-transversal, y dentro de sus características la 
investigación exploratoria tiene las siguientes: 

• La concepción de esta investigación involucra riesgo, paciencia y predisposición 
ya que se deberán recopilar los datos dentro de una unidad productiva y para una 
variedad especifica de cacao, y como se mencionó anteriormente no existen 
bases suficientes que apoyen la ejecución del proyecto. 

• Esta investigación tiene un carácter libre, debido a que el tema planteado puede 
ser abordado de diferentes puntos de vista, donde para el caso de determinar la 
madurez existían múltiples alternativas y fueron seleccionadas de manera libre, 
pero se hace una explanación del porqué se seleccionó una en específico. 

• Al final de la investigación se realizará un producto software que sirva para de 
apoyo para la toma de decisiones, es decir; Si la mazorca deberá o no ser 
cortada. 

• Mediante los datos obtenidos se preparará el terreno para nuevos estudios 

enfocados en madurez, es decir; se liberará el conjunto de imágenes con sus 
etiquetas para nuevas investigaciones (observatorio). 

• El costo y el tiempo que se tiene para llevar a cabo el proyecto es corto. 

5. Definir la proposición: Como se ha venido enfatizando, el proyecto tiene un 
enfoque mixto, exploratorio y transversal, a causa de carencia de bases, no se 
puede partir de hipótesis las cuales afirmar o rechazar, entonces se propone una 



proposición la cual será probada en el desarrollo del proyecto, la primera 

hipótesis, enuncia que; 𝒑𝟎 = “es posible entrenar una máquina de aprendizaje 
para que, a partir de la configuración de color de un objeto determine si es una 
mazorca de cacao pertenecientes a la variedad TCS y si presenta una de los 

tres siguientes estados: {Inmadura, Madura, Sobre Madura}”. 
6. Seleccionar el tipo de investigación (según los datos): La presente 

investigación tiene un enfoque mixto, en el que se asocian dos enfoques, por un 
lado, está el enfoque cuantitativo ya que después del entrenamiento de la red 

neuronal, se establece la precisión de esta por medio de un promedio a lo largo 
de la muestra (conjunto de datos). Por otro lado, el enfoque cualitativo de esta 
investigación se debe a que se van a definir escalas categóricas para un estado 
en particular madurez con ayuda de un experto en el tema. Según Cazau 

(Cazau, 2006) las características del tipo de investigación mixta son las 
siguientes: 

A partir de la revisión de la literatura se concluye que el contexto en el que se 

realizara la toma de datos será in situ, a pesar de que la otra alternativa (aislada) 

sea mejor al momento de reducir tiempos de segmentación y complejidad en el 

tratamiento de imágenes. Lo anterior se debe a que el proyecto contempla un 

enfoque no destructivo, por lo cual los investigadores junto con los expertos se 

desplazaran a una de las unidades productivas de cacao de AGROSAVIA. De esta 

manera, se evita cortar mazorcas de las que no se tenga una plena certeza de su 

estado de madurez, y por otro lado aquellas que son consideradas en la escala 

maduras o superior serán taladas para determinar su clasificación. 

Después de redactado el documento investigativo se procederá a la creación de un 

artículo de carácter científico que detalle el trabajo propuesto elaborado. Allí se 

trabajará en la premisa planteada según los resultados en los que se evalúa eficacia 

y rendimiento de la maquina versus la opinión del experto, además se compartirá el 

repositorio que sirva a la comunidad en próximos usos dentro de la misma área. 

7. Recolección de los datos: Con respecto a la consolidación de los datos, se 
recalca el hecho de qué, la captura de datos para aquellas mazorcas que no han 

adquirido el nivel necesario de madurez, serán tomadas en situ con el fin de 
evitar perder estas mazorcas, mientras que las otras categorías consideradas 
(maduras y sobre maduras) bajo orden de AGROSAVIA serán recolectadas, 
para realizar la extracción de características morfológicas, además del índice de 

madurez, y el PH  de los granos de las mazorcas.  Se dedicó la sección 7.2 en 
donde se entra en detalle de los pasos, elementos que fueron necesarios para 
consolidar el conjunto de datos de este desarrollo. 

8.  Presentación de resultados: Como resultados de la presente investigación, se 

tienen, la construcción de ecuaciones de búsqueda para los diferentes 
productos, seguidamente, se presentan la pregunta, junto proposición de 
investigación, con respecto a la revisión de la literatura se tiene, una tabla 
resumen, el estado del arte, para la siguiente etapa del proceso investigativo, 



que corresponde a recolección de datos, y esta, es abordada dentro del siguiente 

apartado. 

1. Son pocos los aportes tecnológicos e investigativos en la etapa de madurez del 

cacao, así que este proyecto se centra en esta oportunidad. 

2. A pesar de que Colombia sea considerado un país agrónomo, en materia de 

investigaciones no se contempla trabajos como el propuesto en esta 

investigación. 

3. La mayoría de los sistemas son destructivos al momento en la toma de los 

datos, por lo cual el despliegue de esta herramienta en el momento de la 

disposición de los datos será in situ, con el fin de que el cacaotero no pierda 

mazorcas durante el proceso. 

7.2. METODOLOGÍA DE LA CONSOLIDACIÓN DEL DATASET 

El levantamiento del conjunto de datos se realizó durante cuatro visitas 

comprendidas entre el 07/02/2020 y el 13/03/2020 al centro de investigación la 

Suiza. Del total de imágenes tomadas (521) son seleccionadas 498 según 

disponibilidad de información relacionada a la variedad y el estado de madurez, con 

la siguiente cantidad de elementos por categoría: Inmadura (226 imágenes), 

Madura (99), y Sobre madura (173). Las imágenes son tomadas con una cámara 

Samsung SM-G975F con las características descritas a continuación: Punto F: f/1.5, 

Tiempo de exposición 1/193 segundos, Velocidad ISO: ISO-50, Compensación de 

la exposición: +0.1paso, Distancia focal: 4 mm, Apertura máxima: 1.16, Modo de 

medición: Foco, Modo de flash: sin flash, y longitud focal de 35 mm: 26. Con las 

cuales se obtienen imágenes con una dimensión de 4032x3024 pixeles, a una 

resolución de 72 pixeles por pulgada (ppp), en un modelo de color sRGB. Y la 

categoría asignada por un experto del centro de investigación. 

Con el propósito de estandarizar las imágenes para el entrenamiento, se organizan 

las fotos procurando que las mazorcas queden orientadas de manera vertical, 

posteriormente, se añaden bordes negros hasta obtener una composición cuadrada 

de 4033x4033 pixeles manteniendo la resolución de 72 ppp. Además, con el objetivo 

de aumentar la cantidad de imágenes por categoría, se realizan modificaciones de 

manera sistemática a las fotos según parámetros de color; en total se generan tres 

transformaciones: 1) Niveles de color automáticos, contraste automático, blanco y 

negro automático; 2) Aumento del brillo en un 35% y de contraste en un 60%; 

Niveles de color automáticos, contraste automático, blanco y negro automático, 

Corrección de brillo -67%, corrección de contraste 11%. Con lo anterior se genera 

un conjunto de datos de imágenes compuesto por 1992 fotos, dividido en las 

categorías Inmadura (904 imágenes), Madura (396), y Sobre madura (692). 



Para finalizar, a partir del conjunto de datos original se crean tres conjuntos más, 

con la misma cantidad de imágenes por categoría, manteniendo la resolución de 72 

ppp, pero con un tamaño inferior. Los tamaños de las imágenes de los cuatro 

conjuntos de datos finales son Original (4033x4033 p), Mediano (2017x2017 p), 

Pequeño (1009x1009 p), y Diminuto (505x505 p). En la Figura 1 se indica de manera 

gráfica el proceso para la generación de los cuatro conjuntos de datos. 

 

Figura 26 Secuencia de actividades para la creación de datasets 

7.3. METODOLOGÍA DE LA DESARROLLO DE SOFTWARE 

7.3.1. El conjunto de datos Tanto al cumplimiento del cuarto objetivo de este 

proyecto, se da por sentado la construcción de un aplicativo móvil para la 

determinación del nivel de madurez en las mazorcas de cacao variedad “TCS-01” 

realizada en Android Studio haciendo uso de la librería de Tensor Flow, 

componentes NDK y CMAKE. A continuación, se define detalladamente la 

metodología implementada para la construcción del aplicativo móvil, por otro lado, 

el diseño y la calibración de la red neuronal para la estimación del nivel de madurez 

en mazorcas de la especie TCS-01. 

 



7.3.2. Aplicación de estimación del nivel de madurez “DELECO” 

7.3.2.1. Ciclo de vida del proyecto El desarrollo del software para proyecto 

será llevado a cabo por medio de las 7 fases que el modelo en cascada propone, 

estas son descritas en Figura 27. La razón por la que se hizo uso de esta 

metodología, sobre las otras, responde a razones de tiempo, por otro lado, el riesgo 

al constante cambio se encuentra controlado y delimitado por los objetivos del 

presente proyecto, sin embargo, se dispone de conexiones cíclicas a través de las 

diferentes etapas, lo cual permitirá evaluar los resultados obtenidos, así se tiene el 

beneficio de corregir los problemas evidenciados antes de continuar con las 

siguientes etapas, o tener la obligación de repetir el ciclo, de esta forma se 

encontrará controlado el riesgo que existe en una metodología muy secuencial y 

lineal, en donde cada etapa se encuentra proseguida por otra. 

 

 

Figura 27 Modelo en cascada 

7.3.2.2. Fases: 

• Requerimientos: Se hablo con expertos en el tema de producción de cacao, 

donde el equipo tomo nota de las principales necesidades en lo que respecta a 

la producción de cacao, las notas de las reuniones pueden ser encontradas 

dentro de la carpeta principal en el Anexo G, posteriormente se recopilaron los 

Notas%20de%20reunión%20con%20expertos


aspectos que abarcan la etapa de madurez, y a partir de estas, se logró 

consolidar el documento de especificación de los requerimientos de software 

(Anexo H), en el cual se contemplan los siguientes requerimientos: 

Funcionales:  

• Reconocer la mazorca de cacao: El usuario debe tener la certeza, si la 
aplicación se encuentra reconociendo la mazorca de cacao variedad ‘TCS-01’. 

• Determinar el nivel de madurez de la mazorca: La aplicación por medio de 

Tensor Flow debe ser capaz de analizar los diferentes las entradas aportadas por 
el sensor de la cámara y dar una inferencia sobre su detección. 

• Indicar datos meteorológicos: El usuario deberá visualizar datos de altura, 

humedad, temperatura, con el fin de soportar de una mejor manera la toma de 
decisiones por parte de este. 

• Promover variedades de la región, así que se debe seleccionar una variedad 
autóctona: Dado a las restricciones de tiempo, la aplicación se centrará en la 

variedad TCS-01, pero dada a las arquitecturas implementadas facilitaran la 
escalabilidad del aplicativo móvil hacia más variedades. 

No funcionales: 

• Tiempo de respuesta: Para cada análisis de fotografía se debe contar con un 
tiempo de respuesta optimo (no más de 5 segundos), para que el cacaotero 
cuente con resultados rápidos. 

• Herramienta offline: Para el aplicativo corra todos sus módulos, no debe requerir 
conexión a internet, así que el modelo debe estar congelado en un archivo 
extensión. pb dentro del proyecto. 
 

• Análisis: En esta fase se determinará el alcance del proyecto, se estimará el 
tiempo, y se realizará una estimación del costo del desarrollo mediante COCOMO 
disponible en la Tabla 2, SRS. 

 

Tabla 2 Tabla estimación costos de desarrollo 

PF sin ajustar 

Valor de dominio de 
información 

Conteo 
Factor ponderado 

Total 
Simple Medio Complejo 

Entradas 4 1 3 2 4 1 6 17 

Salidas 4 1 4 2 5 2 7 28 

Consultas 1   3 1 4   6 4 

Archivos     7   10   15 0 

Interfaces     5   7   10 0 

Conteo total: 49 

PF ajustados 

PF sin ajustar 49 

Software/Especificación%20de%20Requerimientos%20de%20Software%20DELECO.docx


Sumatoria Preguntas 57 

PF ajustados 59.78 

COCOMO 

KLOC 3.46724 
E 8.855117763 Personas/mes 

D 5.726296854 meses 

Personas 1.546395164 

 

• Diseño: Para la fase del diseño de software, después de un previo análisis del 
software, se busca condensar las funcionalidades del software a partir de los 
requerimientos, además de visualizar la interacción entre la aplicación móvil y el 
usuario final (cacaotero). Con el fin de visualizar las funcionalidades, se presenta 

el diagrama de casos de uso en la Figura 28. Además, se representa la 
abstracción del modus operandi del aplicativo móvil por medio del diagrama de 
componentes (), y el diagrama de secuencia (); representando el flujo de la 
aplicación para cada funcionalidad. Finalmente se presenta el diseño gráfico del 

aplicativo móvil. 

•  

•  

Figura 28 Diagrama de casos de uso 

Fuente: Los Autores 

 



 

Figura 29 Diagrama de componentes 

Fuente: Los Autores 

 

 

 

Figura 30 Diagrama de secuencia 



Fuente: Los Autores 

 

• Codificación: En la fase de codificación se le adicionara a esta metodología el 
enfoque de prototipado, con el fin de crear un producto mejor a partir de prototipos 
(versiones anteriores), es decir; que estos sirvan como base y experimentación 
para el equipo de desarrollo, se puede destacar que, el primer prototipo fue 

realizado en Flutter, pero por razones técnicas y en busca de mejorar el 
rendimiento del aplicativo móvil tuvo que ser migrado a un proyecto nativo de 
Android. 

• Prueba: Para el apartado de las pruebas se apoyará de la parte investigativa del 

proyecto donde se buscar verificar que la predicción de las mazorcas se esté 
realizando de manera correcta y con un porcentaje de aceptabilidad de un 30%. 

• Verificación: Para esta fase se hablará con uno de los interesados (Cliente), que 
para este caso en particular corresponde a AGROSAVIA, la cual determinara la 

aprobación del aplicativo móvil, así mismo, en el caso de encontrar alguna 
inconformidad, estas serán recolectadas, para posteriormente realizar ajustes 
necesarios, con el fin de poder cumplir con la aprobación del producto software. 

• Despliegue: Después de haber seguido el ciclo descrito por esta metodología, 

se realizará la liberación de la aplicación a la tienda de Google Play.  



8. DISCUSIÓN DE RESULTADOS 

 

 

En el siguiente apartado se detalla cada uno de los entregables, para cada uno de 

los objetivos planteados en esta investigación, con el fin de generar una herramienta 

portable (fácil transferencia), de bajo costo y hecha a medida (caso particular de 

TCS-01 AGROSAVIA), mediante la cual se pueda estimar el momento oportuno de 

cosechar una mazorca de cacao. Para esto en la primera sección de este apartado, 

se recopila la información necesaria que permita sentar una base sólida en la cual 

soportar el desarrollo, además de construir un artículo científico que evidencie lo 

mencionado anteriormente; para la segunda sección se genera, se clasifica y 

adecua un conjunto de datos de madurez en mazorcas TCS-01, además de ello, se 

etiqueta cada una de las imágenes del conjunto de datos; para la tercera sección, 

se mostrará cómo se implementó, entrenó y calibró, una red neuronal convolucional 

denominada YOLO, la cual fue alimentada por el conjunto de datos de la sección 

anterior y permitió inferir el estado de madurez de las mazorcas de cacao; por último, 

para la cuarta sección se muestra el proceso de ingeniería del software para la 

construcción de un aplicativo móvil, que integre cada uno de las secciones 

anteriores. 

8.1. ARTICULO CIENTÍFICO Y FUNDAMENTO TEÓRICO 

La recopilación, síntesis de la información a través de las diferentes bases de datos 

científicas, sentaron las bases para consolidar un estado del arte, que permitió 

identificar, aspectos claves, conceptos, enseñanzas de otras investigaciones afines 

(método de captura, espacios de color y resultados obtenidos), la necesidad de 

documentos, trabajos y soluciones para la etapa de madurez en el cacao, a razón 

de lo anterior, se propone la creación de un artículo científico para suplir esta 

necesidad dentro del campo investigativo y científico, el cual será sometido a 

publicación en la Revista Colombiana de Computación (RCC) adscrita a la 

Universidad Autónoma de Bucaramanga (UNAB), el articulo será encontrado en el 

Anexo I. 

8.2. DATASET 

Se generó una base de datos de imágenes, que tienen en consideración tres 

categorías; no obstante, el 75% de las imágenes capturadas son sintéticas, debido 

a que se establecen 4 conjuntos de datos, a partir de un conjunto original 

(inmaduras: 263, maduras: 76, sobremaduras:137), con diferentes características 

en cuanto a parámetros de la imagen, en donde a cada imagen del conjunto de 

Articulo


datos inicial se le realizan 3 transformaciones sobre sus parámetros, 2 

modificaciones con el fin de estandarizar las imágenes, con tamaños homogéneos 

y añadir barras negras, y en algunos casos en particular donde la imagen tenía una 

orientación diferente, se giraba. 

Acerca de las transformaciones mencionadas, la primera de ellas realiza los 

siguientes ajustes en, nivel de color, contraste, blanco y negro, asignándoles el 

valor: automático. La segunda de ellas modifica el nivel de brillo en un 35%, nivel 

de contraste en 60%, la tercera transformación realiza los mismos ajustes que la 

primera, pero además realiza correcciones de brillo en un -67% y corrección de 

contraste en un 11%. 

Al final de todo, se obtienen 1.904 fotos (inmaduras: 1.052, maduras: 304, sobre 

maduras: 548), a partir de este nuevo conjunto de datos, se procede a ajustar los 

tamaños, y estandarizar las proporciones de las imágenes, con el fin de obtener 2 

nuevos conjuntos de datos (pequeño y diminuto), para esto se presenta la siguiente 

tabla que expresa las dimensiones de cada uno de ellos. (Anexo J) 

Tabla 3 Tabla dimensión conjunto de datos 

Conjunto Dimensiones 

Original 4033x4033 pixeles 
Pequeño 1009x1009 pixeles 
Diminuto 505x505 pixeles 

 

Para concluir, al observar los resultados de la Tabla 4, donde el Valor p asociado al 

predictor es superior al 0.05 (nivel de significancia estadístico seleccionado durante 

el experimento), se determina que la variable Dataset no incide sobre el mAP, por 

consiguiente, no existe diferencia estadística entre los valores de mAP para los 

tamaños seleccionados de imágenes. Ahora bien, como el modelo estadístico 

asociado al diseño ANOVA monofactorial propuesto presenta un valor de 𝑅2 de 

13.61% y unos residuales que con cumplen con los supuestos de normalidad 

(Figura 31), se aplica la prueba no paramétrica de Kurskall-Wallis, cuyos resultados 

se registran en la Tabla 5, a partir de los valores obtenidos de mediana, se rechaza 

con un Valor p de 0.43 que los diferentes niveles (tamaños) de las imágenes inciden 

sobre el mAP. 

Tabla 4 Tabla de resultados del Análisis de Varianza ANOVA 

Fuente GL SC Ajust. MC Ajust. Valor F Valor p 

Dataset 2 19,19 9,597 0,47 0,645 

Error 6 121,80 20,299     

Total 8 140,99       

https://www.kaggle.com/juanfelipeheredia/cocoa-ripeness-dataset-tcs-01


 

 

Figura 31 Gráficas de residuales para el Análisis de Varianza ANOVA 

 

Tabla 5 Resultados de medias según Dataset, para la prueba Kurskall-Wallis 

Dataset N Mediana Clasificación de medias Valor Z 

Diminuto 3 9,29 5,7 0,52 

Original 3 10,09 6,0 0,77 

Pequeño 3 7,86 3,3 -1,29 

General 9   5,0   

 

Por otro lado, en cuanto al tiempo empleado para entrenar la red, en la Tabla 6 se 

registra el cambio porcentual respecto al dataset de menor tamaño (Diminuto), 

encontrando que, para el conjunto Pequeño, el tiempo requerido es más del doble, 

y más de cuatro veces para el conjunto de tamaño original.  

Tabla 6 Comparación del tiempo requerido para entrenar la red según el Dataset 

Dataset Tiempo Línea base 

Diminuto 14 100,00% 

Pequeño 30 214,29% 

Grande 68 485,71% 

   

 



 

 

Figura 32 Tamaños de imágenes 

Fuente: Los Autores 

8.3. MODELO 

Se implementó y calibró un modelo de aprendizaje automático, para ello, se hizo 

uso de YOLOv2-Tiny. El cual fue entrenado en un computador Dell XPS 15 9570 

con: 16 GB de RAM DDR4, procesador Intel Core i7 8750H, GPU Nvidia 1050ti Max-

Q con 4 GB de VRAM GDDR5. Dicho entrenamiento fue realizado con el 80% de 

elementos seleccionados de manera aleatoria, del conjunto de datos diminuto. 

Tomó 16 horas para que su función de perdida convergiera. Posteriormente, con el 

fin de evaluar la precisión del modelo, se utilizó la métrica mAP (mean Average 

Precision) que representa la media aritmética de la precisión promedio (AP) descrita 

en la Ecuación 41 (Caragea et al., 2009). Por su parte, el AP en la Ecuación 42 y la 

Ecuación 43 mide la precisión de modelos de detección de imágenes calculando 



cuatro ítems: 1) tipo de detección {verdadero positivo (𝑇𝑃), verdadero negativo 

(𝑇𝑁), falso positivo (𝐹𝑃), y falso negativo (𝐹𝑁)}, 2) Intersección sobre la unión (𝐼𝑜𝑈) 

que se compara con un valor de umbral (0.5 en el presente caso), 3) Precisión (𝑝), 

métrica que indica que tan exitosas son las predicciones respecto a los falsos 

positivos Ecuación 44, y 4) Recall (𝑟), variable que representa que tan exitosas son 

las predicciones respecto a los falsos negativos Ecuación 45 (Zhu, 2004). 

𝑀𝐴𝑃 =
1

𝑛
∑ 𝐴𝑃𝑛

𝑛

 

 

Ecuación 41 

𝐴𝑃 =
1

𝑛
∑ 𝑝𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝𝑜𝑙𝑎𝑑𝑎(𝑟)

𝑟 ∈ 𝑅

 

 Donde  

Ecuación 42 

𝑝𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝𝑜𝑙𝑎𝑑𝑎(𝑟) = 𝑝 (𝑟)  𝑟: 𝑟 > 𝑟  

 

 

Ecuación 43 

𝑝 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 
Ecuación 44 

𝑟 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
Ecuación 45 

Aplicando esta métrica al modelo, se obtuvo un mAP como el mostrado en la 

siguiente tabla: 

Tabla 7 Tabla resultados mAp por categoría 

Categoría mAP 

Inmadura 25.40% 
Madura 26.41% 
Sobre madura 52.67% 

 

La Tabla 7 muestra la eficacia de aplicar el algoritmo de clasificación sobre el 

conjunto de prueba (el cual correspondo al 20% de los datos totales). Teniendo en 

cuenta que el valor mAP asociado a la categoría Sobre Madura es superior al 50%, 

se puede concluir que la máquina propuesta logró identificar dicha categoría, lo 

anterior es importante puesto que las categorías Madura y Sobre Madura son 

difíciles de distinguir según criterio de expertos. Además, en este trabajo se toma el 

mAP por encima de la Precisión (Accuracy) por que el primero no sólo evalúa si la 

categoría es correcta, además, hace una comparación entre bloques de imágenes, 

particularmente, viendo la proporción entre la Intersección de los dos bloques 



respecto a la unión de estos (IoU), con lo que no sólo se determina qué tan preciso 

fue el algoritmo para inferir la categoría, sino para segmentar la mazorca correcta. 

Dicho lo anterior, para futuros trabajos se propone comparar el rendimiento de una 

maquina pre entrenada versus una técnica personalizada (Maquina de vectores de 

soporte o KNN; la cual se trabajó para el caso específico de madurez en el cacao). 

8.4. APLICATIVO MÓVIL 

Se considera que el desarrollo de un aplicativo móvil es idóneo para este caso en 

específico, puesto que, se considera como una herramienta de fácil transferencia, 

es decir; no requiere de la compra de equipos, además se considera escalable pues 

para esta arquitectura se brindan actualizaciones las que permiten hacer crecer en 

requerimientos y complejidad el aplicativo móvil. Para lo cual, en esta sección se 

presenta el diseño y desarrollo del aplicativo móvil para la identificación del nivel de 

madurez de las mazorcas de cacao. En cuanto a la fase de desarrollo, el proyecto 

puede ser accedido a través de un repositorio privado en GitHub. 

En cuanto a trabajos a futuros, se espera acaparar el sistema operativo de IOS, lo 

cual garantizara que investigadores y especialistas en el tema tengan acceso a esta 

herramienta, además se proyecta a sentar una base que permita la automatización 

de algunos procesos artesanales, la idea es que; a partir de dispositivos de 

embebido, y cámaras, se pueda construir un prototipo que pueda desplazarse a lo 

largo de la unidad productiva y realizar estos procesos de recolección. 

 

https://github.com/ElPopeye/deleco


 

Figura 33 Funcionamiento del APP 

Fuente: Los Autores. 

  



9. CONCLUSIONES 

• A pesar de que en las investigaciones encontradas durante la revisión de la 
literatura indiquen que el color no es la mejor manera para estimar la madurez 
del cacao, la presente investigación demuestra que para una variedad especifico 
es posible determinar la madurez de las mazorcas de una manera precisa, 

mediante la implementación de redes neuronales convolucionales, 
particularmente, haciendo uso de una arquitectura YOLO, la cual pudo ser 
adaptada a esta problemática. 

• El proceso de recolección de datos no fue trivial pues hizo que el equipo 

desarrollara un aplicativo móvil para la captura de imágenes, además, la 
organización de estas imágenes dentro de sus respectivas categorías. 

• Se concluye que, la mayor dificultad se centra en identificar mazorcas sobre 
maduras; no obstante, esta categoría presenta una alta precisión a la hora de 

inferir, en contraste la categoría madura, fue mucho más complejo de diferenciar. 

• El manejo de los diferentes tamaños de imágenes dentro del conjunto de datos 
no afecta en gran medida la precisión de la técnica de aprendizaje seleccionada; 
empero, una adecuada práctica de etiquetado sí influye de manera directa en el 

rendimiento. 

• Se concluye que le resulta más económico al agricultor tener dentro de su 
dispositivo móvil un aplicativo para la estimación de madurez, que tener sensores 
y maquinas que realicen la misma función; no obstante, no se descarta el hecho 

de hacer uso de estos, pues lo que se busca es ayudar a automatizar aquellos 
procesos que tienen baja participación tecnológica. 

• A pesar de que el tiempo de proyecto no estuvo dentro de la temporada de 
cosecha para la variedad TCS-01, al final se logró consolidar un conjunto de 

imágenes sintéticas, sin embargo, se recomienda entrenar la red nuevamente 
con imágenes no sintéticas, para evitar un posible sobre ajuste, por otro lado, no 
es un ejercicio del día a día. 

• Se considera que la madurez es importante para garantizar un producto de 

calidad, por ello es oportuno invertir mano de obra y componentes, con el fin de 
producir una mayor cantidad de investigaciones en el sector agrícola, qué, para 
el caso de Colombia, presenta bajos activos relacionados con tecnologías hechas 
a medida. Sin embargo, el presente proyecto cimenta bases para futuros 

proyectos, a través de esta iniciativa, futuros trabajos pueden complementar y 
mejorar. 
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)  OR  LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2014 )  OR  LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2013 )  OR  

LIMIT-TO ( PUBYEAR ,  2012 
)  OR  LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2011 )  OR  LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2010 ) ) 

Debido a que durante la 
lectura se presentaban datos 
de 1800-1989 agregamos un 
criterio de los ultimos 10 años 55

9/07/2019 C3 SCOPUS

TITLE-ABS-KEY ( cocoa OR
(cacao)  AND  ( ripeness  OR  
( maturity )  OR  ( ripening ) )  
AND NOT  ( fermentation ) ) 

Para garantizar que no 
salgan datos de 

fermentacion, bien sea la 
mazorca cortada o estimar el 

rango de madurez. 92



10/08/2019 C3.1

TITLE-ABS-KEY ( cocoa  OR  
( cacao )  AND  ( ripeness  

OR  ( maturity )  OR  ( 
ripening ) )  AND NOT  ( 

fermentation OR(Fermented)) 
)  AND  ( LIMIT-TO ( 

PUBYEAR ,  2019 )  OR  
LIMIT-TO ( PUBYEAR ,  2018 
)  OR  LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2017 )  OR  LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2016 )  OR  

LIMIT-TO ( PUBYEAR ,  2015 
)  OR  LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2014 )  OR  LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2013 )  OR  

LIMIT-TO ( PUBYEAR ,  2012 
)  OR  LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2011 )  OR  LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2010 ) ) 

Debido a razones del 
lenguaje se diferencio entre 
fermentacion y fermentado 
con el fin de tener incluido 
este criterio dentro de la 
ecuacion de busqueda 46

9/07/2019 C4 SCOPUS

TITLE-ABS-KEY ( cocoa  OR  
( cacao )  AND  ( ripeness  

OR  ( maturity )  OR  ( 
ripening ) )  AND NOT  ( 

fermentation  AND  ( soil ) ) )  
AND  ( LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2019 )  OR  LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2018 )  OR  

LIMIT-TO ( PUBYEAR ,  2017 
)  OR  LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2016 )  OR  LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2015 )  OR  

LIMIT-TO ( PUBYEAR ,  2014 
)  OR  LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2013 )  OR  LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2012 )  OR  

LIMIT-TO ( PUBYEAR ,  2011 
)  OR  LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2010 ) ) 

Debido a que se encontraron 
aritculos que hablaban de la 
preparacion del suelo o de 
asingacion, se ecluyo este 

mismo criterio. 55



9/07/2019 C5 SCOPUS

TITLE-ABS-KEY ( cocoa  OR  
( cacao )  AND  ( ripeness  

OR  ( maturity )  OR  ( 
ripening ) )  AND NOT  ( soil ) 

)  AND  ( LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2019 )  OR  

LIMIT-TO ( PUBYEAR ,  2018 
)  OR  LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2017 )  OR  LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2016 )  OR  

LIMIT-TO ( PUBYEAR ,  2015 
)  OR  LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2014 )  OR  LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2013 )  OR  

LIMIT-TO ( PUBYEAR ,  2012 
)  OR  LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2011 )  OR  LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2010 ) )

Buscamos articulos que 
hablen precisamente de la 

madurez del cacao, por otro 
lado se elimina el filtro 

excluyente de fermentation 
porque la madurez es el páso 
anterior que debe cumplir el 

proceso para su fermentacion 
y en algun momento se 

menciona esta palabra dentro 
del documento, ademas se 
encontro que este misma 

etapa del ciclo productivo del 
cacao, hace uso de las 

tematicas a trabajar en esta 
investigacion.\ 54

Se hizo anteriormente una 
consulta con solo la palabra 
ripeness y salian 7 articulos, 
se agregaron mas palabras 

debido a la manera de 
escribir de los autores.

9/07/2019 C6 SCOPUS

TITLE-ABS-KEY ( cocoa  OR  
( cacao )  AND  ( image  AND  

processing  OR  ( image  
AND  analysis )  OR  ( 

computer  AND  vision )  OR  
( machine  AND  learning )  
AND NOT  ( soil ) ) )  AND  ( 

LIMIT-TO ( PUBYEAR ,  2019 
)  OR  LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2018 )  OR  LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2017 )  OR  

LIMIT-TO ( PUBYEAR ,  2016 
)  OR  LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2015 )  OR  LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2014 )  OR  

LIMIT-TO ( PUBYEAR ,  2013 
)  OR  LIMIT-TO ( PUBYEAR 

,  2012 )  OR  LIMIT-TO ( 
PUBYEAR ,  2011 )  OR  

LIMIT-TO ( PUBYEAR ,  2010 
) ) 

Debido a que anteriormente 
se evidencio que no habian 
suficientes incidencias de 
madurez aplicadas en el 

cacao, se decidio eliminar 
explicitamente esta, para asi 
poder buscar las tecnicas de 
aprendizaje de maquina, que 
seran utiles para el proyecto 

elaborado. 96
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Image processing of an 
agriculture produce: 
Determination of size and 
ripeness of a banana Bananos

Determinar madurez de la 
banana usando 
procesamiento de 
imagenes toolbox en 
mathlab 2008 Mustafa, N.B.A., Fuad, N.A., Ahmed, S.K., (...), Wong, B.Y., Sharrif, Z.A.Md.
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ssing+of+an+agriculture+p
roduce%
3a+Determination+of+size
+and+ripeness+of+a+bana
na&st2=&sid=72b033b1de
60f44f919127eea7d86db6
&sot=b&sdt=b&sl=105&s=
TITLE-ABS-KEY%
28Image+processing+of+a
n+agriculture+produce%
3a+Determination+of+size
+and+ripeness+of+a+bana
na%
29&relpos=0&citeCnt=24&
searchTerm=
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Classification for the 
ripeness of papayas using 
artificial neural network 
(ANN) and threshold rule Papaya

Proyecto para el desarrollo 
de tecnicas para la 
evauacion de madurez de 
la papaya, mediante  
pdocesamiento de 
imagenes y clasificacion 
de la clasificacion de las 
mismas usando redes 
neuronales y threshold 
rule. 2006 Saad, H., Hussain, A.

https://www-scopus-com.
aure.unab.edu.
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f&src=s&st1=Classification
+for+the+ripeness+of+pap
ayas+using+artificial+neur
al+network++and+threshol
d+rule&st2=&sid=85e740a
b57c0761bddc800b5d12b
5815&sot=b&sdt=b&sl=10
9&s=TITLE-ABS-KEY%
28Classification+for+the+ri
peness+of+papayas+using
+artificial+neural+network
++and+threshold+rule%
29&relpos=0&citeCnt=3&s
earchTerm=

12B

Bell pepper ripeness 
classification based on 
support vector machine Bell peper 2015

Esraa Elhariri ; Nashwa El-
Bendary ; Ahmed M. M. 
Hussein ; Aboul Ella 
Hassanien ; Amr Badr

https://ieeexplore-ieee-org.
aure.unab.edu.
co/document/7016802
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Recognizing the ripeness 
of bananas using artificial 
neural network based on 
histogram approach Banana 2009

Hasnida Saad ; Ahmad 
Puad Ismail ; Noriza 
Othman ; Mohamad 
Huzaimy Jusoh ; Nani 
fadzlina Naim ; Nur Azam 
Ahmad

https://ieeexplore-ieee-org.
aure.unab.edu.
co/document/5478715/aut
hors#authors
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Apple Ripeness Estimation 
Using Artificial Neural 
Network Apple 2018

Raja Hamza ; Mohamed 
Chtourou

https://ieeexplore-ieee-org.
aure.unab.edu.
co/document/8514354/aut
hors#authors
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Fecha Base de datos Ecuacion de busqueda Justificacion
Numero de 

articulos

30/08/2019 SCOPUS TITLE-ABS-KEY ( crop )
Darnos una idea de la cantidad de articulos 

que existen con referente a cultivos 387725

30/08/2019 SCOPUS (TITLE-ABS-KEY("crop "AND("ripeness")))
Aquellos articulos que esten enfocados a la 

madurez 300

30/09/2019 SCOPUS

(TITLE-ABS-KEY("crop "AND("ripeness") 
AND("machine learning") AND("image 
processing" OR("image analysis")))) 

Fue una busqueda exhaustiva en donde se 
acoto con el fin de saber que cultivos se 

estaban manejando 1

30/08/2019 SCOPUS

(TITLE-ABS-KEY(crop AND(ripeness) AND
(machine learning) AND(image processing 

OR(image analysis)))) Se eliminaron los "" 2

30/08/2019 SCOPUS

( TITLE-ABS-KEY ( "tomato"  OR  ( 
"tomatoes" )  AND  ( "ripeness"  OR  ( 

"ripenning" ) ) ) ) 

Se hizo una busqueda similar a la realizada 
en el cacao en el que se partio de la 

madurez de uno de los cultivos arrojado en 
las anteriores ecuaciones de busqueda 300

30/08/2019 SCOPUS

(TITLE-ABS-KEY("tomato" OR("tomatoes") 
AND ("ripeness" OR("ripenning")) AND NOT

(pest AND(disease)))) 

Se filtraron aquellas busquedas donde se 
encontraron resultados de pestes o de 

enfermedas de la planta, reduciendo solo a 
aquellas de madurez. 210

30/08/2019 SCOPUS

(TITLE-ABS-KEY(banana AND ("ripeness" 
OR("ripenning")) AND NOT(pest AND

(disease)))) 

Otro cultivo mencionado dentro de las 
busquedas fue el banano, por lo cual se 

enfoco una busqueda particular del banano. 130

30/08/2019 SCOPUS

(TITLE-ABS-KEY(papaya AND ("ripeness" 
OR("ripenning")) AND NOT(pest AND

(disease)))) 

Como otro cultivo de gran participacion en 
el agro colombiano es la papaya partimos 

de esta busqueda en donde se enfocan las 
investigaciones realziadas sobre la papaya 41

30/08/2019 SCIENCE DIRECT cocoa and color 7,058

30/08/2019 SCIENCE DIRECT
title-abs-key(cocoa and color and image and 

analysis) 11
IEEE ripeness classification 39



ID Año Título Objetivo principal Producto agrícola

Etapa del ciclo del 
producto (Siembra, 
Madurez, Cosecha, 

pòst cosecha)
Tio de técnica de 

aprendizaje
Lenguaje de 
programación Producto de software

Tipo de cliente final 
(Agricultor, 

empresario, etc) Resultados finales Tipo de captura de imagenes Espacio de color
Herramienta de tratamiento de 

imagenes Breve párrafo que resuma el artículo

01A 2018 Indetifying cocoa ripeness using K-Nearest Neighbor 
(KNN) method Identifcar el grado de madurez del cacao Cacao Madurez KNN C# Desktop App Cacaoteros

Desktop app
Escenario para poder tomar fotos

Fotos
Estadisticas de la estimacion

In situ RGB y filtro HSL N/A

En este articulo se hablan de 3 estados de madurez (maduro, 
medio, inmaduro), dentro de su justificacion se habla de que este 

proceso es un proceso manual y se tiende a cometer muchos 
errores, por lo que evidencias la necesidad de implementar 
tecnologia. Se determinan que los metodos de logica difusa, 

comparado con respecto a KNN son mas debiles, razon por la cual 
usan de esta tecnica de aprendizaje. Se toman fotos y luego se 

dimensionan con un formato de 416*312, se aplica HSL, de alli se 
extraen los valores RGB, para poder aplicar el algoritmo KNN y 

poder determinar el estado de madurez.

02A 2018 Ripeness classification of cacao through acoustic 
sensing and machine learning

Determinar la madurez del cacao a traves de 
deteccion acustica y machine learning Cacao Madurez SVM Matlab R N/A Cacaoteros

Resumen de las caracteristicas de cada uno de los 
sonidos de golpeteo por cada mazorca

Estudios de comparacion de rendimiento de los 
algortimos pretendidos.

Escenario creado N/A Matlab

Los investigadores mencionan que solos los granos maduros son 
los que sirven para la fermentacion, por otra parte aseveran que el 
tapping es una tecnica con mejor rendimiento y el mas usados por 
los granjeros con grandes habilidades, a razon de que los granos 
de cacao no sean iguales de todo mundo y por eso el color no es 
una forma apropiada para poder determinar la madurez. Para la 

extraccion de las caracteristicas, se hizo uso de un procedimiento 
de mineria de datos

03A 2016 A Framework for Measuring Infection Level on
Cacao Pods

desarrollar un framework para
detectar y segmentar las partes infectadas de la 

fruta para medir el nivel de infección en las vainas 
de cacao en base al algoritmo k-means 

complementado por una máquina de vectores de 
soporte (SVM) que utiliza colores de imagen como 

características.

Cacao Cosecha K-means y  SVM N/A N/A Agricultores

Una plataforma para determinar el nivel de infeccion 
del cacao, ademas los experimentos muestran que 

usar 4 clusters da un buen equilibrio entre el 
rendimiento de segmentación y complejidad 

computacional, pero confirman tambien que un K 
mas grande da mejores resultados, pero trae consigo 

mas complejidad computacional.

Escenario creado CIE L* a* b* N/A

La investigación realizada no se centra en la etapa de interes del 
proyecto, pero sirve como apoyo debido a que la inspeccion de las 

infecciones de las mazorcas se hace de forma visual. Para la 
extraccion de las caracteristicas se  tiene en consideracion RGB, 
pero ellos soportan que RGB depende de las condiciones de luz, 

ademas tambien se abordan otros espacios de color. En la toma de 
imagenes se usaron 35 imagenes de las cuales 30 eran para 

entrenamiento y 5 para la prueba, ademas sus dimensiones eran 
de 360*480 pixeles, el fondo no se extrajo mediante 

reconocimiento de imagenes, sino que se hizo manualmente. 
Adoptan el k-means debido a lo que enontraron en la revision de la 
literatura, al final escogen el espacio de color de l*a*b*, ya que es 
un buen espacio de color para computarizar distancias entre dos 

colores. se utiliza el algoritmo k-Means para agrupar el
píxeles en grupos sanos e infectados. Los racimos fueron entonces

etiquetado y utilizado para entrenar un clasificador SVM que
determinar automáticamente qué grupos contienen píxeles 

infectados
y qué grupos contienen píxeles saludables.

04A 2019

Determination of optimum harvest maturity and non-
destructive evaluation of pod development and 
maturity in cacao (Theobroma cacao L.) using a 

multiparametric fluorescence sensor

Determinar los períodos óptimos de cosecha (ya 
sea 4 o 5 meses después de la aparición de la 
vaina) del cacao comercial en función de los 

índices de fluorescencia del desarrollo del cacao y 
la calidad del grano.

Cacao Madurez N/A N/A N/A Agricultores

Investigacion arrojo los cambios en los índices de 
fluorescencia en tres genotipos de vainas de cacao 

se desarrollaron de 1 a 5 meses después de la 
aparición de vainas

Escenario creado N/A N/A

En esta investigacion se llava a cabo una investigacion de 
medición de campo de fluorescencia no destructiva en las 

mazorcas de cacao, usando un Multiplex 3® sensor (Force-A, 
Orsay, France). Este sensor consiste en un fluorímetro con seis 
fuentes de diodos emisores de luz en la UV-A (370 nm) con azul 
(470 nm), verde (516 nm) y rojo (635 nm) regiones espectrales.

05A 2019 Non-Destructive Method for Classification of Cocoa 
Beans from Spectral Information

Determinar la clasificación de los granos de cacao, 
a partir de firmas espectrales, en dos categorías: 

bien fermentados y sobre fermentados.
Cacao Post-cosecha K-means and SVM Matlab Version 

2018a N/A Agricultores

Se construyó un diccionario de 64 firmas espectrales 
de granos de cacao a partir de datos reales 

adquiridos por los autores
Los resultados visuales y los datos cuantitativos, 

como la sensibilidad, la especificidad, la tasa 
negativa verdadera, la precisión.

Escenario creado

N/A

N/A

En esta investigacion proponen una herramienta no destructiva 
para la clasificar las mazorcas en bien fermentadas o en 

sobrefermentadas, por medio de imagenes espectrales, para esto 
se consolidaron 64 imágenes espectrales por grano, aplicaron dos 
tipos de algoritmos, unsupervisado y supervisado, siendo K-means 
y SVM respectivamente. Se obtuvo una precisión del 79,68% con 

el método de agrupamiento, y del 98,43% con el método que 
incluye la etapa de entrenamiento.la segmentación es equivalente 
en el proceso de la imagen fotográfica. El objetivo es eliminar la 

información de fondo, reducir el costo de almacenamiento y 
preservar la información espectral correspondiente solo a los 

granos de cacao.

06A 2018 AutoDiDAC

Proveer a los granjeros de la capacidad de 
reportar y monitorear objetivamente el nivel de 
infeccion de una enfermedad por medio de una 

aplicacion movil

Cacao Cosecha K-means y  SVM Mobile App Granjeros y tecnicos 
agronomos

Dataset de imagenes( en total 60) siendo 50 de 
entrenamiento y los restantes para las pruebas

Aplicacion movil

Escenario creado
Graph cut para segmentacion y para el 

balanceo de colores un simple 
algoritmo de balanceo de colores

El proyecto consiste en el desarrollo de un aplicativo movil que 
ayude al granjero, para que no se obligue a comprar maquinarias 

costosos, e incurra en gastos de semspres termicos o 
hiperespectrales. Esta aplicación móvil se asegura que la imagen 

tomada contenga a una mazorca de cacao centrada, 
posteriormente corrige las variaciones en el tamaño y la orientación 
de la vaina de cacao utilizando un guía superpuesta que se puede 

manipular, es decir; cambiar el tamaño y rotar. Para poder 
acomodar las variaciones naturales en la forma del vainas de 

cacao.
Finalmente el usuario toma una foto de la mazorca de cacao y por 

medio de un algoritmo "graph cut" se extrae el primer plano y 
posteriormente se aplica un algoritmo de balanceo de colores para 
ajustar los colores y minimizar el efecto de las condiciones de luz 
variantes, se clusterizan los datos y se da respuesta (se pintan los 
pixeles infectados en una nueva foto con las correlaciones de la 
foto dada) , y por ultimo se determina el nivel de infeccion de la 

mazorca en una escala de 0-7.
usan L* a* b*

07A 2005 Image analysis of changes in surface color of 
chocolate

Caracterizar el color de las superficies de las 
tabletas de cacao usando una camara digital y un 

colorimetro comercial
Barras de chocolate N/A N/A MATLAB 6.5 N/A N/A

Comparacion entre las medidas de ellos y el 
colorimetro

Imagenes capturadas

Analisis estatistico

Escenario creado CIE L* a* b*

El algoritmo de segmentación, fue 
escrito en Matlab 6.5

La segmentacion tambien fue realizada 
en Matlab 6.5

En este estudio se toma como producto a procesar las barras de 
chocolate, donde se evaluan por 52 dias a una temperatura 
controlada entre 16 grados y 28 grados, el espacio de color 

utilizado fue L*a*b*, afirman que El sistema de visión por 
computadora tiene la capacidad de cuantificar los cambios 

generales, así como las características particulares de toda la 
superficie del chocolate. La adquisicion de imagenes fue realizada 
con una camara modelo PowerShow A70 de cannon y tenian un 

escenario para controlar la luminosidad a su gusto, la dimension de 
las imagenes eran de 1600*1200 pixeles, posteriormente se aplico 

la segmentacion de fondo de las imagenes

08A 2018 Determination of the degree of fermentation of cocoa 
through different tecnicques of artifical vision

Determinar el grado de fermentacion en las 
mazorcas de cacao haciendo uso de multiples 

tecnicas de aprendizaje de maquina como 
Cuantificación

Vectorial, Clasificador K-means, Fuzzy C-means, y
Agrupamiento Borroso.

Cacao Post-cosecha

Cuantificación
Vectorial, Clasificador K-

means, Fuzzy C-means, y
Agrupamiento Borroso

MATLAB 6.5 N/A
Productores y 

transformadores del 
cacao

Seleccion de la mejor tecnica de segmentacion para 
cada tipo de cacao, comparacion de los resultados 
del grado de fermentacion obtenido a traves de los 
diferentesmetodos de aprendizaje, y por ultimo un 

metodo de optimizacion donde se analicen los 
parametros que determinen la optimalidad de la 
tecnia de clasifiacion por medio de los patrones 

seleccionados

Escenario creado RGB Para la segmentacion y obtener la 
región de interes se hizo uso de Matlab

En el proyecto se trabajan con dos tipos de cacao: el clon CNN-51 
y el criollo, por lo que se tuvo que realizar la adquisicion de fotos 

de cada uno de ellos, donde de la mano con personas expertas en 
el proceso de fermentacion quienes por el conocimiento de perfil 

sensorial del productor, capaz de determinar naturalmente con sus 
sentidos el nivel de fermentacion que tiene el cacao (2 dias- 3 dias 
-4 dias - 5 dias). Para la cuestion de la visualizacion usaron varios 
espacios y modelos de color, con el fin de determinar cuales daban 
mejores vectores que caracterizan a cada uno de los centros de las 

clases obtenidas en los agrupamientos de tal forma que se 
obtenga una segmentación más representativa, por lo tanto, fue 

necesario probar con estos espacios y se comprobó que los 
mejores resultados se obtenían con el espacio RGB. 

Posteriormente de su clasificacion y etiquetado se procedia a hacer 
una segmentacion de la imagen donde Las imágenes de los 

granos de cacao fueron suavizadas usando cuatro herramientas 
diferentes, el filtro de medias, el filtro pasa-bajo y el filtro 

gaussiano. Para el entrenamiento se usaron en total 200 imágenes 
en formato RGB con los métodos: LVQ, Kmeans, Fuzzy y Borroso. 

Y despues se prueban los rendimientos de cada uno de ellos, 
verificandolo tambien por medio de la inspeccion sensorial de las 

personas.
09A

10A 2018 Fermentation Level Classification of Cross Cut Cacao 
Beans Using k-NN Algorithm

Clasificar la calidad de los granos de cacao 
después de los procedimientos posteriores a la 

cosecha.
CACAO Post-Cosecha KNN N/A Framework, pero no se 

especifica

Productor y 
transformadores del 

cacao

Un sistema capaz de clasificar la calidad de 
fermentacion del cacao con un 97.22 porciento de 

precision las mazorcas bien fermentadas, las normal 
fermentadas con un 92.50 porciento de precision

Escenario creado RGB
En este estudio, se utilizan dos 

técnicas de umbral: umbral binario 
invertido y la binarización de Otsu.

En este estudio se contemplan 3 estados de fermentacion, para el 
levantamiento de los datos fueron llevados a cabo en un escenario 

controlado con 300 ejemplares de imagenes y se encuentran 
repartidos de la siguiente forma: 100 para cada uno de los estados 
de fermentacion, el espacio de color utilizado fue RGB y son estas 
caracteristicas del espacio de color las que manejara el algoritmo 
KNN, vale la pena destacar el flujo de proceso que postulan ellos 

para el desarrollo del proyecto, mediante la segmentacion 
realizada por medio de 'Image thresholding' identifican el objeto, 

para asi poder extraer sus caracteristicas, posteriormente se 
ejecuta el KNN clasificador

11A 2016

Prediction of fermentation index of cocoa beans 
(Theobroma cacao L.)

based on color measurement and artificial neural 
networks

El objetivo del presente trabajo fue desarrollar y 
validar un procedimiento cuantitativo simple 

basado en imágenes, utilizando la medición del 
color y la red neuronal artificial (ANN). Se probaron 

modelos ANN basados ​​en mediciones de color 
para predecir el índice de fermentación (FI) de los 

granos de cacao fermentados.

CACAO Post-Cosecha ANN Matlab (tratamiento 
de imagenes) Mobile App

Productores y 
transformadores del 

cacao

Los resultados del presente trabajo demuestran que 
el modelo ANN propuesto puede adoptarse como un 
procedimiento de bajo costo e in situ para predecir el 

indice de fermentación en granos de cacao 
fermentados a través de aplicaciones desarrolladas 

para dispositivos móviles.

Escenario creado

análisis. Las imágenes del cacao 
fermentado. las mazorcas para cada 
muestra fueron preprocesados ​​antes 
del análisis usando MATLAB Toolbox 

Procesamiento de imágenes.

Durante el desarrollo del proyecto se contemplan las fases de: 
primero la adquisicion de datos procesamiento y analisis, donde se 
toman las fotos del cacao cortado longitudinalmente. En cuanto a 
las fotos fueron tomadas con un Motorola Moto G. Posteriormente 

fueron procesadas usando una herramienta de MATLAB las 
imagenes fueron convertidas a formato binario, para el analisis y 

los valores RGB fueron medidos usando ImageJ, por otro lado los 
modelos de las redes neuronales se realizaron con ayuda de 
Statistica 13.0, el numero de neuronas en la capa oculta fue 

consigurado en un rnago de 3 a 10, las redes para entrenar a 20 y 
5 de retrain, el estudio su principal componente investigativo es de 

propiedades bioquimica y omite muchos de los aspectos 
importantes de vision por computador, sin embargo comparan las 
diferentes formas de medir el color, incluyendo los medidos con 

escaner, telefono y asborcion.

12A 2019 An image dataset of cut-test-classified cocoa
beans

Obtener una base de datos de imagenes del cacao 
con su respectiva clasificación con la ayuda de dos 

especialistas en materia de cacao.
CACAO Post-Cosecha N/A N/A Database

experts in the
cut test in order to 

decrease the natural 
uncertainties of the 

process;

Base de datos con 100 imagenes alojada en la the 
Universidade Estadual de Santa Cruz ~(UESC). Escenario creado N/A N/A

La base de datos fue construida con estandares, si bien es cierto 
no es un articulo cientifico, si sirve para ver detalladamente como 
se hicieron los pasos de la consolidación de los datos, esto fue 

hecho de la mano de dos expertos en el tema del cut-test cacao, 
surgieron 14 clases de clasificacion (tener en cuenta que son datos 
de fermentación, se uso una camaraSony Cyber-shot DSC-H55 y 

el formato de captura era de 24 bits/pixel y ademas las fotos fueron 
tomadas en un entorno controlado(escenario) .

01B 2018
Portable System to Estimate Ripeness and Lycopene 

Content in Fresh Tomatoes Based on Image 
Processing

Desarrollo e un prototipo portable con la capacidad 
de establecer grados de madurez y contenido de 

lycopene
Tomates Madurez  RLES in-line analysis, c# Microsoft visual 

studio 2017 N/A Sistema portable para determinar madurez y 
lcontenido de lycopene en los tomates 

El articulo basicamente habla de un sistema portable para la 
determinacion y clasificacion de los tomates, estos son 

introducidos en una caja negra, la cual aisla la luz y mediante una 
camara, toman la foto, la cual es inmediatamente pasada al 

analisis en el computador, donde este aisla el color negro del fondo 
y establece mediante el uso de unas ecuaciones el contenido de 
lycopene y respecto al color determinan el grado de madurez. La 
escala de colores para determinar madurez varian entre verde 

claro y rojo oscuro



02B 2018
Design of Smart System to Detect Ripeness of 
Tomato and Chili with New Approach in Data 

Acquisition

prototipo para la realizacion de pruebas en el 
ambito de calcular madurez en el tomate y el chili Tomates y chili Madurez

Segmentacion de la imagen 
implementa K-Means 

Clustering - la madurez usa 
fuzzy logic.

N/A sistema prototipo temporal para el desarrollo de 
pruebas

Basicamente es un sistema que reune datos a partir de fotos 
tomadas desde un telefono celular, estas imagenes luego son 

procesadas en un computador, donde este aplica segmentacion de 
imagenes, para identificar los tomates y los chili. La "maquina" se 
entrena mediante la toma de fotos durante distintos periodos de 

tiempo, especificamente a los 65, 75 ,83 y 90 dias post a su 
siembra, de alli pasan a una etapa de pre- procesamiento, donde 
se reduce el ruido de las imagenes aplicando el median filter, de 

alli se procede a usar segmentacion de imagenes para determinar 
en las fotos lod frutos para posteriormente analizar el color y 

determinar estado de madurez usando fuzzy logic

03B 2019
Separation of the Mature Level of Papaya Callina 

Fruit Automatically
Based on Color (RGB) uses Digital Image Processing

construir un sistema de reconocimiento de calidad
para las frutas de papaya con tecnología de 

procesamiento digital de imágenes, para analizar 
el nivel de valores de color

(RGB), para determinar el nivel de madurez de la 
fruta papaya-callina,

Papaya Madurez
Usan dominancia en colores, 

pero no hablan de alguna 
tecnica de aprendizaje

Agricultor

informes sobre los datos de pixeles de 
predominancia en la papaya, donde la joven 
predomina el rojo con 7.785495, el verde con 

10.23922, en la papaya medio madura, se puede 
apreciar que la predominancia entre rojo y verde es 
similar, 12.56288 y 12.12431, respectivamente, y 

para la papaya totalmente madura el valor de 
predominancia de rojo es de 24.111901 y la 

predominancia de verde con un 13.70812

No se tendra en cuenta el estudio, debido a que se tiene en cuenta 
la predominancia de los colores dentro de la imagen, donde lo que 
hacen es recorrer píxel por pixel con el fin de posteriormente tener 
un porcentaje de predominancia de los colores que la componen 

(RGB), pero aun asi no hablan de alguna tecnica de aprendizaje de 
maquina en el proyecto. Por otro lado recogimos de la 

investigación dentro de sus referencias, un articulo que tratan en 
especial la madurez de la papaya haciendo de K-means clustering 

y se mostrara a continuación.

04B 2018 Deep Learning Based Improved Classification System 
for Designing Tomato Harvesting Robot

Robot que determine madurez de los tomates y los 
recolecte, con el fin de dar solucion a problemas 
de mano de obra y disminucion de costos en la 

industria del tomate

Tomates CNN

Sistema bueno y eficaz en la deteccion de madurez 
en tomates, logrando una efectividad del  91.9% 

junto a un tiempo de procesamiento de tan solo 0,01 
segundos, no se hablo al final del trabajo de tener 

este sistema ya dentro de un robot como tal.

En este artículo, dividimos el tomate en cinco categorías según
a diferentes índices de madurez basados ​​en la relación entre

El tiempo de almacenamiento y la apariencia. Aquí, diseñamos y
implementamos una arquitectura novedosa, basada en el 

aprendizaje profundo para
La clasificación de los niveles de madurez del tomate. Comparado 

con
otras arquitecturas clásicas, tiene menos cálculo de parámetros

y mayor precisión.
Para lograr un mejor rendimiento del modelo de clasificación 

diseñado, utilizamos t-SNE para verificar la distribución de
el conjunto de datos y para eliminar imágenes malas. Para evitar 
problemas de sobreajuste durante el entrenamiento del modelo, 

explotamos tres
métodos de aumento para los conjuntos de datos: Tranformaciones 

geometricas.ruido aleatorio y combinacion.

05B 2016 Determination of ripeness and grading of tomato 
using image analysis on Raspberry Pi

Determinar madurez del tomate unsando analisis 
de imagenes en uns Raspberry Pi Tomates Madurez

The determination of ripeness 
of tomato is possessed of 
three main steps viz. Pre-
processing, Color Feature 

Extraction and Classification 
of tomato

OpenCV libraries

Sistema implementado en Raspberry Pi que es 
capaz de determinar madurez, baando su sistema en 

3 clases de madurez, basado en la cantidad de 
pixeles de cada color dentro de las fotos, se toman 
las fotos en ambientes aislados en fondos blancos, 

ya que esta manera es mas sencillo extraer el color, 
segun el articulo es un sistema de facil escalabilidad 

para el mejoramiento de su efctividad.

Sistema implementado en Raspberry Pi
 Este documento propuso y evaluó el

marco para la determinación de la madurez del tomate,
estimación de tamaño y forma y detección de defectos de

tomate. Este trabajo presenta la novela técnica incorporada
para clasificar tomates en función de su madurez. El propuesto

enfoque utilizó el concepto de algoritmo de detección de color para
clasificación de tomate en tres clases y agrupamiento K-mean 

clustering
algoritmo para detectar los defectos en tomate . El análisis de 

resultados es capaz de
Determinar la madurez del tomate. La modularidad y

La naturaleza distribuida del enfoque hace que el sistema sea 
fácilmente

actualizado en el futuro para aumentar el estándar de calidad.

06B 2015 Using machine learning techniques for evaluating 
tomato ripeness

Evaluacion del estado de madurez de los tomates 
usando one-against-one (OAO) multi-class SVMs 

algorithm with linear kernel function
Tomates Madurez SVM - PCA - OAA - OAO

En conclusión, el articulo tiene como enfoque la 
automatizacion de clasificación multiclase para la 
medición de la madurez del tomate. y evaluación 
mediante la investigación y clasificación de las 
diferentes etapas de madurez en función de las 

características del color. Un hallazgo esencial es que 
el desempeño de los algoritmos de clasificación fue 
altamente relativo a las estadísticas de los conjuntos 
de datos experimentados. Es decir, en conjuntos de 
datos con menos clases (categorías de madurez) y 

muchos entrenamientos, ejemplos por clase

Se uso un dataset de  250 imagenes, pero uno de los problemas 
que se dio dentro de este priyecto fue que esta base de datos fue 

muy pequeña.
El sistema propuesto tiene tres fases principales; 

preprocesamiento
implementado mediante la aplicación de cambio de tamaño, 

eliminación de fondo y
extracción de componentes de color para cada imagen, función 

basada en PCA
extracción aplicada a cada imagen preprocesada para obtener

El histograma de HSV y los momentos de color presentan vectores 
y, finalmente,

Los modelos SVM y LDA se generan para la clasificación de la 
etapa de madurez. El enfoque propuesto se ha implementado 

considerando
dos escenarios a través de la aplicación del sistema SVM 

multiclase uno contra uno, el sistema SVM multiclase uno contra 
todos y el sistema LDA

utilizando 10 veces la validación cruzada. En base a los resultados 
experimentales obtenidos, las precisiones de clasificación de 

madurez más altas de
90.80% y 84.80% se han logrado en el primer escenario y

los segundos escenarios, respectivamente, usando la función lineal 
del núcleo

y 84% usando el tercer escenario. Por lo tanto, se puede concluir 
que el

precisión de clasificación de madurez obtenida por la clase múltiple 
OAO

El enfoque de SVM es mejor que la precisión de clasificación de 
madurez

obtenido por los enfoques de SVMs y LDA de múltiples clases de 
OAA.

07B 2014 A cost effective tomato maturity grading system using 
image processing for farmers

sistema economico y eficaz para la clasificacion de 
madurez de los tomates usando procesamiento de 

imagenes con algoritmos desarollados usando 
simulink

Tomates Madurez Crearon y apropiaron la 
tecnica pl proyecto

Simulink on 
MATLAB 2011b Agricultor

Como resultado de este trabajo se tiene la 
comparacion de la metodologia usada en este 
trabajo con dos diferentes metodologias mas 

populares, constatndo asi el increible performance 
de esta metodologia, y la futura aplicabilidad y 

mejoramiento.

Para la toma de las fotografias se aisla el producto dentro de una 
caja. 

Este artículo describe una nueva metodología para realizar
clasificación de tomates en granjas con un alto nivel de precisión y 

una
Configuración de bajo costo. Como se mencionó en la sección 

anterior, 
Se obtuvo una precisión general del 98%. Además, vale la pena

mencionar que el algoritmo utilizado es menos complicado y
más amigable con el procesador que los algoritmos existentes 

elaborados
]. Un aumento en la velocidad, de más de 7.8 veces, también se 

obtuvo y destacó. Como alcance futuro, la configuración se puede 
utilizar para examinar los niveles de madurez para un 

mayorncantidad de frutas y esto se puede lograr aumentando el 
tamaño de la plataforma El algoritmo también podría usarse para 
probar la madurez s para otras frutas como manzanas, cítricos y 

mandarina naranjas por una ligera modificación en los modelos de 
color elegidos o

el rango

08B 2019 Ripeness Classification of Bananas Using an Artificial 
Neural Network

Sistema para la clasificacion de la madurez de las 
bananas usando redes neuronales basadas en el 

procesamiento de imagenes
Bananos Madurez KNN

El algoritmo 
comienza con la 
adquisición de 

imágenes. estas 
imágenes pasan 

por operaciones de 
preprocesamiento 

para estar listas
para analizar. El 
módulo principal 

para máquinas de 
visión artificial es la 
segmentación de la 
imagen seguida de 
la clasificación de 

la imagen.
Luego se usa una 

red neuronal 
artificial para la 

decisión de 
clasificación de 

maduración, que 
depende del color 

y caracteristicas de 
textura

Resultado optimo en comparacion con otros 
algoritmos mas comunes, siendo una estrategia 

rentable y productiva

Se ha discutido un sistema artificial basado en redes neuronales 
para la clasificación del estado de madurez de las frutas de 

banano.
El modelo propuesto utiliza las características de textura de 
Tamura y una nueva característica definida como factor de 

maduración para discriminar adecuadamente entre las cuatro 
clases de frutas de plátano. El sistema tiene un rendimiento óptimo 
en comparación con otros algoritmos de clasificación supervisados ​​

como el SVM, el ingenuo Bayes, el KNN,
el árbol de decisión y los clasificadores de análisis discriminantes.
Se obtiene una precisión general de reconocimiento de clase del 

100%
para las clases verde y overripen, mientras que es 97.75% para

las clases de color verde amarillento y medio maduro. La 
simplicidad,

la alta tasa de reconocimiento y la velocidad de la clasificación del
modelo, 18 s para las 89 bananas de prueba, que es apropiado 

para
implementar una visión por computadora productiva y rentable.

Las direcciones futuras se centrarán en la aplicación de técnicas 
de segmentación de volumen 3D, aprendizaje de transferencia y 

aprendizaje profundo
métodos para el aprendizaje automático supervisado / semi-

supervisado
algoritmos para mejorar la tasa de clasificación y minimizar el 

entrenamiento y el tiempo de ejecución de las pruebas para las 
frutas de banano.

09B 2018 Image Processing Mobile Application for Banana 
Ripeness Evaluation

Aplicacion movil para la evaluacion de la madurez 
en bananos haciendo uso de google cloud y 

tecnicas de mineria de datos
Bananos Madurez Google Cloud Vision - WEKA 

Tool MATLAB Aplicacion Movil

Aplicacion movil bastante precisa que clasifica el 
banano, implementando tambien el google cloud 

platform, lo que quiere decir que no necesitaron de 
servidor

Combinando múltiples aspectos del procesamiento de imágenes y 
mineria de datos, hemos logrado obtener un modelo de 

clasificación de
madurez del plátano que es 96.15% precisa. La aplicación móvil se 

ha
 desarrollado e integrado  basado en reglas de

clasificación en el motor de evaluación de la aplicación. la 
aplicación móvil desarrollada es adecuada para iOS y Android

 Google Vision API en Google Cloud Platform ha sido
aplicado con éxito en el procesamiento de atributos de imagen 

desde la
aplicación movil. Herramienta y servicios de Google Cloud Platform

ha hecho posible construir una arquitectura sin servidor para el
procesamiento y almacenamiento de imágenes. Con más datos de 

muestra, osea 
imágenes, también podríamos realizar análisis predictivos para 

predecir el
Vida útil de la fruta.

10B 2008
Image Processing of an Agriculture Produce: 

Determination of Size and
Ripeness of a Banana

Determinar madurez de la banana usando 
procesamiento de imagenes toolbox en mathlab Bananos Madurez

NA- propone como trabajo 
futuro la implementacion de 

fuzzy logic y/o redes 
neuronales

MATLAB

Como resultado de este articulo tenemos una 
herramienta que calcula la madurez en los bananos 
mediante el bordeamiento de los babanos, para asi 
contar los pixeles de los colores y asi determinar la 

madurez , pero le falta bastante trabajo futuro.

En este artículo utilizamos la caja de herramientas de 
procesamiento de imágenes.

en MATLAB para determinar el tamaño y
madurez de un plátano a partir de su imagen. La idea clave es la

detección de bordes y cambios de color que nos ayudan a
determinar la calidad del plátano. El trabajo futuro

implica la implementación de métodos de inteligencia artificial
tales como lógica difusa y / o redes neuronales, en

determinar la calidad del banano en sí mismo en función de
El tamaño y la madurez.



11B 2006 Classification for the ripeness of papayas using 
artificial neural network (ANN) and threshold rule

Proyecto para el desarrollo de tecnicas para la 
evauacion de madurez de la papaya, mediante 

procesamiento de imagenes y clasificacion de las 
mismas usando redes neuronales y threshold rule.

Papaya Madurez ANN - Threshold Rule MATLAB Agricultor

Sistema  para la clasificaciond e la madures usando 
ANN Y Threshold rule, se concluye que el uso de 

ANN es mejor y que el sistema es bastante funcional 
y aplicable a otros cultivos, ya que es mucho mejor 
que el proceso humano de clasificar manualmente 

los frutos

El sistema para clasificar la madurez de la papaya ha sido
desarrollando mediante el uso de ANN y la regla de umbral. De los 

resultados
obtenidos, la clasificación por red neuronal es la más efectiva

que la regla de umbral a pesar de que el tiempo de procesamiento 
es mayor

que el umbral De 32 muestras de prueba utilizadas, la regla de 
umbral falló

para clasificar hasta 5 muestras mientras que la red neuronal solo 
2

muestras
Además de la papaya, este sistema también es aplicable a otras 

frutas siempre y cuando la clasificación se base en su componente 
RGB. Tiene

Gran potencial para ser utilizado en la industria agrícola. Por 
ejemplo

es adecuado para el proceso de clasificación, ya que es más 
rápido y consistente

que la clasificación por humanos.

12B Bell Pepper Ripeness Classification based on 
Support Vector Machine

Determinar la madurez de los pimentones basados 
en ejemplos reales en la ciudad de Minya. Pimenton Madurez SVM Agricultor

Dataset de 175 imagenes

Graficas de diferentes funciones kernel SVM

El articula habla de que la madurez es uno de los principales 
indicadores de calidad, la investigacion por su parte propone la 
creacion de una herramienta para monitorizar la madurez de los 

pimentones, usando analisis de imagenes y extraccion de 
caracteristicas, se extrae el color y por medio de histograma de 

color y de VSM determinan la madurez con un 93,89% de 
precision, para la consolidacion se usaron 175 imagenes por medio 

de una Camara Kodak C1013 (pixelex iniciales 3664 * 2748). 
Ademas se tienen en consideración 5 estados de madurez y se 
probaron los datasets con 10-cross-validation. Las imagenes del 
dataset tienen un formato de 250*250 y se uso una tecnica de 

background substraction tecnique, tambien la imagen es convertida 
de un espacio de color RGB a HSV

13B 2009
RECOGNIZING THE RIPENESS OF BANANAS 

USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORK BASED 
ON HISTOGRAM APPROACH

Desarollar una tecnica para clasificar la madurez 
de las bananas, en 3 categorias, las cuales son 

inmaduras, maduras y sobre-maduras, basdos en 
un histograma de componelntes de valor RGB.

Bananas Madurez ANN Matlab 7.0 Desktop App Agricultor

Datasets

Tabla de la intensidad para los componentes RGB 
de cada ejemplar de entrenamiento.

Modelo de optimización de aprendizaje

Aplicación desktop

En este proyecto para el aprendizaje de maquina se usa un 
algoritmo supervisado, un ANN. Para la parte de las imagenes 

fueron tomadas con una camara Microsoft NX6000 de 2 
megapixeles, a su vez fueron extraidos 32 ejemplares para el 

entrenamiento de la red neuronal y 28 imagenes fueron usadas de 
prueba. Las imagenes fueron sometidas a una resolución de 
352*288, se guaradan la informacion pixel por pixel de cada 

componente RGB de la imagen dentro de un Excel

14B 2018 Apple Ripeness Estimation using Artificial Neural
Network

Estimar la madures de las manzanas basadas en 
su color haciendo uso de una red neuronal artificial Manzanas Madurez ANN Matlab 7.0 Desktop App Agricultor

En esta investigacion se hizo la recoleccion de imagenes para 
condensar el dataset, donde el 80% de las imagenes fueron 

usadas como datos de entrenamiento y un 20% de prueba. El 
numero de estados de madurez determinados en esta 

investigacion fueron 3, Ademas tienen en cuenta el rendimiento 
debido a la manera en la que estan ordenados los datos de 
entrenamiento(los datos son seleccionados aleatoriamente), 

realizando comparaciones. En el estudio se construyo una red 
neuronal artificial de 3 capas, donde las entradas son las 

caracteristicas del color y se tuvo en cuenta el espacio dde color 
RGB, la base de datos fue recolectada de internet con 600 

imagenes, 200 por cada estado de madurez, realizaron una tabla 
de comparacion del ANN con random learning y con ordered 
learning, posteriormente determinaron la mejor. Un punto a 

destacar es que los conjuntos de datos de imágenes que debe ser 
más grande como la precisión de el clasificador ANN aumenta al 
aumentar el número de imágenes por clase de entrenamiento. 

Además, por lo que sabemos, no hay en línea las bases de datos 
de imágenes están disponibles en la clasificación de cultivos 

similar a bases de datos familiares para reconocimiento facial, 
caracteres escritos a mano campos de reconocimiento que serán 

muy útiles en las pruebas y comparación de aplicaciones 
recientemente desarrolladas.

15B 2018
Predicting the ripening of papaya fruit with digital 

imaging and random
forests

predecir la maduración de la fruta de papaya 
utilizando imágenes digitales y bosques aleatorios. Papaya Madurez Random Forest MATLAB R2015a Agricultor

Base de datos

Tabla de clasificacion de los espacios de color

Tabla de rendimiento de la prediccion de 
carcteristicas de los descriptores de imagenes

En la investigacion adquirieron 57 papayas y extrajeron dos fotos 
por cada una de estas (de cada lado), en su clasifiacion tenian 3 

estados de madurez y para el primero tenian 58 imagenes, para el 
segundo 30 y para el tecero 26, debido al mismo proceso de 
seleccion visual, el numero de imagenes por cada estado de 

madurez es dispar, por lo que al principio fueron solo aspectos 
visuales y despues si se hizo una clasifiacion por puntajes de la 

firmeza de la pulpa, las fotos fueron tomadas en un entorno 
controlado con una fuente de iluminacion y una camara SONY, 

ademas en el estudio abordan los esapcios de color, ademas se 
hace una descripción general del análisis de imágenes y la 

canalización de extracción de características.

16B 2019
Deep learning for noninvasive classification of 

clustered horticultural crops – A case for banana fruit 
tiers

Desarrollar un modelo de aprendizaje profundo 
para clasificar los niveles de banano. BANANAS Post-Cosecha Deep Learning R-CNN Python N/A Productores de 

bananao

Dataset de bananas
Modelo de aprendizaje profundo

Tabla de rendimiento y precisión de su modelo y de 
la clasificación

Este estudio emplea una herramienta de aprendizaje profundo 
reciente y potente, Mask R-CNN, para la detección y clasificación 
de objetos. Se descubrió que la máscara de objeto es crítica para 
obtener buenos resultados. Con la máscara R-CNN, es posible 

detectar el nivel de banana dentro de un imagen, predecir la clase 
y al mismo tiempo generar un separador de máscara, observando 

la compleja fruta de su fondo. 
Dentro del estudio se define una DNN  y  una CNN que hacen 

parte de los modelos de aprendizaje profundo. Se escogió R-CNN 
y tuvieron una metodología en fases donde, Primera fase usaron 
RPN, en la segunda fase la red genera una salida de k máscaras 
binarias para cada region de interés, una por una cada de las k 

juntas con la clasificación de bounding box,  tuvieron en cuenta el 
valor de K=2 (normal, rechazada). También se deben leer 

detalladamente los 6 pasos definidos por los autores ya que, son 
específicos con el tratamiento de datos y la explicación del deep 

learning. Vale la pena destacar que cada imagen fue convertida en 
un formato JSON que mantiene toda la información sobre la 

identificación de imagen y categoría, cuadro delimitador, área y 
segmentación de imagen en coordenadas de píxeles de imagen. 
Trabajan con un formato de 640*640 y si es necesario agregan 

zero-value symetric área (negro). paso 3 Implementaron FPN. Para 
el caso de la consolidación del Dataset se usaron 194 imágenes de 

las cuales 139 eran normales y las 55 debían ser rechazadas, y 
por último se hace una evaluación del rendimiento en dos partes la 

evaluación del modelo y de los resultados de clasificación.
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