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AI-Driven Maturity Stage Identification
of Amazonian Fruits

Willintong Marin, Ivan F. Mondragon, and Julian D. Colorado

Abstract—This paper presents a Machine Learning approach
for the classification of Amazonian fruits (Moriche, Asai and
Seje). Vegetative indices were used as features to drive the
corresponding classification by processing RGB/VIS imagery. In
this regard, we used four Machine Learning models to identify the
stage of maturity for the fruits: Multi-variable regressions, Naives
Bayes, Support Vector Machines and Artificial Neural Networks.
These models were trained and tested with the features of
each variety. Experimental results were validated by calculating
ROC data, in which neural networks achieved an accuracy
of 99% in the stage of maturity identification for the three
amazonian varieties. These results allow us to conclude that the
used vegetative indices accurately correlate with the physiological
characteristics of the fruits, being relevant for the stage of
maturity of the three varieties.

Index Terms—Image processing, Machine Learning, Vegetative
Index, Amazonian Fruits Ası́, Seje and Moriche).

I. INTRODUCTION

E l uso de técnicas de inteligencia artificial (IA) para
identificar el estado de madurez de un fruto, conlleva

dos desafı́os: (i) el procesamiento de imágenes para la ex-
tracción de caracterı́sticas relevantes, y (ii) el entrenamiento
de modelos de Machine Learning (ML) que permitan aso-
ciar las caracterı́sticas extraı́das con la variable fisiológica
respectiva; en este caso, el estado de madurez. El trabajo
se enfoca principalmente en el primer punto, explorando qué
tipo de caracterı́sticas permiten un entrenamiento preciso de
los modelos de ML. En ese sentido, se propone la extracción
de la intensidad de los canales de color RGB de la imagen,
incluyendo la escala de grises y el cálculo de ı́ndices de
vegetación (IV).

En la literatura se encuentran avances en los métodos de
clasificación de frutos con técnicas de IA en manzanas, piñas,
bananas, entre otros, pero no en frutos amazónicos. Tanto los
frutos como las plantas amazónicas han sido poco exploradas
bajo estas técnicas de aprendizaje automático.

Este artı́culo propone un sistema integrado que combina
las caracterı́sticas obtenidas de los IV con las técnicas de
aprendizaje automático para ser aplicados en la clasificación
de las variedades de frutos Asaı́, Seje y Moriche. De igual
manera, se estudia la descripción detallada de los frutos
y las palmas en cuanto a la colorimetrı́a que relaciona su
estado de madurez con los tiempos de cosecha [1], y una
clasificación del estado de madurez relacionando escala de
color, descripción morfológica, tamaño en peso, diámetro y
calidad [2], [3].
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La Figura 1 muestra la arquitectura del sistema propuesto,
la cual comprende: la captura y procesamiento de imágenes,
la extracción de caracterı́sticas, el análisis de variabilidad de
los ı́ndices vegetativos, la clasificación del estado de madurez
mediante diveros modelos de aprendizaje y su respectivo de-
sempeño. Es importante resaltar, que los clasificadores (mode-
los de ML: Regresiones Lineales Multivariable -MLR, Naives
Bayes -NB, Máquinas de Soporte Vectorial -SVM y Redes
Neuronales Artificiales -ANN) fueron entrenados con bases
de datos independientes, correspondientes a las imágenes de
cada variedad, manteniendo como modelo los hiperparámetros
en el procesamiento de las imágenes y de los modelos de
ML, lo que propone la hipótesis de poder estimar el estado de
madurez para las tres variedades a partir de los ı́ndices con
mejor correlación.

Las palmas de Asaı́, Seje y Moriche, (Euterpe precatoria,
Oenocarpus bataua y Mauritia flexuosa) [2] son variedades
endémicas propias de la Amazonı́a. Generalmente, se ubican
en las riveras de los rı́os y sectores conocidos como Moricheras
o cananguchales, los cuales son terrenos pantanosos y de
difı́cil acceso. Estas palmas pueden medir hasta 40m de altura,
de corona casi esférica, de hojas palmeadas de 2.5m de ancho
y hasta de 4.5m de largo [1]. La fructificación para el Asaı́ y
Seje ocurre en abril y para Moriche en octubre; no obstante,
estas fechas varı́an de acuerdo con la zona y cambios del clima
[4].

El Instituto para la investigación cientı́fica de la Amazonı́a
colombiana (SINCHI) realiza investigaciones con el ánimo de
aportar con herramientas alternativas para el aprovechamiento
sostenible de variedades no maderables del bosque por parte
de los campesinos e indı́genas de la región. Estos frutos son
de gran interés internacional por su alto valor nutritivo y
compuestos de bioactivos, lo que lo convierte en un potencial
para el desarrollo del bosque y sus habitantes. La Figura 2
detalla algunas caracterı́sticas morfológicas de las palmas y
los frutos.

II. REVISIÓN DE TRABAJOS RELACIONADOS

En la literatura se encuentran trabajos relacionados
técnicamente con los procedimientos, herramientas y demás
consideraciones técnicas con este trabajo, en cuanto a la
extracción de caracterı́sticas de las imágenes de los frutos
en RGB/VIS para la identificación de su estado de madurez
y entrenamiento de modelos de ML, etc., los cuales son
abordados en esta sección.
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Fig. 1. Arquitectura del sistema.

A. Caracterı́sticas por Intensidades de Color

En [5], se aplica un método para la extracción de car-
acterı́sticas basado en el histograma de color y la distan-
cia Kulback para identificar la variabilidad del color en la
manzana, mientras que [6] propone un método basado en el
espacio de color. Interesados en la selección de tomate de alta
calidad, en [7] se desarrolla un sistema basado en modelos
matemáticos tipo PCA, SVM y LDA, para la clasificación
de un conjunto de 250 imágenes, alcanzando una precisión
del 90%. En [8], se menciona que una clasificación basada
sólo en caracterı́sticas de color RGB no es suficiente para
garantizar una alta precisión, por lo tanto, implementan una
red de decisión logrando un proceso más riguroso. En [9], se
desarrolla un sistema general de clasificación de frutas con
atributos basados en el histograma 3D-RGB y modelo tipo
Random Forest.

Fig. 2. Palma Amazónica Moriche (Mauritia flexuosa)

B. Caracterı́sticas por Indices de Vegetación

Para estudiar el estado de las plantas, sus condiciones
fisiológicas, su estado hı́drico, condiciones nutricionales, es-
tablecer estimaciones de la biomasa, etc., esto a nivel del dosel

o la hoja, con técnicas de IA, los IV se han convertido en una
muy buena opción para extraer caracteristicas. [10] propone
un método de clasificación de tierras mediante ı́ndices de
vegetación basados en el espectro visible, el cual denominan
VDVI (ı́ndice de vegetación de diferencia de banda visible).
Los IV-RGB son sensibles al verdor de la planta y los emplea
para extraer la vegetación verde en una imagen RGB [11].
La ampliación de los acrónimos aquı́ citados los encuentra
en la Tabla I, la cual incluye la relación matemática que
permite obtener los IV. Para [12] el GRVI es altamente preciso
para extraer información de terrenos áridos y semiáridos,
de igual manera es un indicador fenológico, eficiente para
calcular la biomasa. El MGRVI ayuda ampliar las diferencias
de reflectancia entre las bandas, producto de la cuadratura
de estas. Adicionalmente, en [12] plantean un nuevo ı́ndice
NGRVI para mejorar el contraste de los valores de brillos
partiendo del MGRVI.

En [3] predicen el contenido de clorofila combinando varios
ı́ndices, resaltando el gran aporte dado por RGVI. En [13] se
redefine el uso de varios IV, tales como el ı́ndice de resistencia
atmosférica visible (VARI) y el ı́ndice de diferencia verde-
rojo normalizado (NGRDI), los cuales emplean para estimar
la fracción de vegetación. Por otro lado, el NGRDI y el Índice
de Vegetación Verde Roja Modificada (MGRVI) lo consideran
un indicador fenológico y lo emplean para estimar la biomasa,
y el ı́ndice de relación rojo-verde (RGRI) para analizar la
sensibilidad angular de los ı́ndices de vegetación. Otros como
el ı́ndice de exceso de verde (ExG) y el ı́ndice de color de la
vegetación (CIVE) también han sido probados para identificar
la vegetación verde.

Los IV normalmente son empleados para estudiar la re-
flectancia a nivel de la planta, del dosel y de las hojas, para
ası́ obtener información del estado de la planta, pero poco se
han utilizado para estudiar las condiciones fisiológicas de los
frutos directamente con técnicas de (IA) y no se encuentró en
la literatura aplicaciones de IA en frutos amazónicos.
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TABLA I
ÍNDICES DE VEGETACIÓN (IVS)

IV Descripción Fórmula
GRVI Red Vegetation Index [14] G−R

G+R

RGVI Green Vegetation Index [3] R−G
R+G

MGRVI Modified Red Vegetation Index [14] G2−R2

G2−R2

NGRVI Reciprocal transformation based on MGRVI normalization [12] 1
MGRV I

GRBVI Normalized green-red difference index [10] G2−RB
G2+RB

VARI Visible Atmospherically Resistant Index [14] G−R
G+R−B

RG Red Green Ratio [15] R
G

GR Red Green Ratio Index [11] G
R

VDVI Visible-band difference vegetation index [10] 2G−R−B
2G+R+B

EXG Excess green [10] 2G−R−B
CIVE Color Index of Vegetation [13] 0.441R− 0.881G+ 0.385B + 18.787

NGBDI Normalized green-blue difference index [16] G−B
G+B

NRBDI Normalized red-blue difference index [3] R−B
R+B

RGBVI Red, Green-Blue Vegetation Index [3] R−G
R+G+B

RBGVI Red, Blue-Green Vegetation Index [3] R−B
R+G+B

III. MÉTODOS Y MATERIALES

A. Protocolo de Captura de la Imagen

Esta fase comprende la captura de las imágenes, para lo cual
se diseñó un sistema de iluminación controlada basado en luz
led con 1.100 lúmenes. Se hizo uso de una estructura cerrada
caja estudio, la cámara se ubica a una altura de 20 cm sobre
el plano perpendicular al fruto, a una distancia paralela de 43
cm y una diagonal de 47 cm desde el fruto, tal como se puede
observar en la Figura 1, el fondo en el que se ubica el fruto
es de color blanco para facilitar el proceso de segmentación.

Se capturaron 2 imágenes por fruto, una por cada cara,
garantizando un buen estado de la superficie. Se utilizó una
cámara fotográfica de 20 megapixels con 5120 × 3840 de
resolución. Por último, se garantiza que el fruto se ubique
en el centro de la imagen. La figura 3 es una muestra de los
frutos en condición natural, es decir, sin haber sido procesada.
Teniendo en cuenta que el ciclo fenológico ocurre durante todo
el año, y los tiempos de la fructificación para cada variedad es
diferente, se diseñó un protocolo que permitiera la recolecta
de los 100 frutos por cada estado de madurez en las fechas
que correspondı́an. Se pudo observar que, dado los cambios
climáticos, las palmas no generaron la fructificación en un mes
exacto, sino en una ventana de tiempo de 3 meses para cada
estado de madurez. Se inició con la captura de las imágenes
en el mes de enero de 2019 y se terminó en el mes de abril
de 2020 para la última de las 3 variedades.

Fig. 3. Estados de madurez de las tres variedades: Asaı́, Seje y Moriche.

El instituto SINCHI [2] ha tipificado estos frutos en 5
estados de madurez. Como se mencionó anteriormente, para

este estudio se tuvieron en cuenta 3 estados; estado de madurez
verde como clase 1; estado de madurez pintón como clase 2
y estado de madurez maduro como clase 3. En la clase 2 se
agruparon los tres tipos de pintón que tiene cada una de las
tres variedades.

B. Procesamiento y Segmentación

Se utiliza como método de segmentación la umbralización,
estableciendo un umbral para la binarización y posterior iden-
tificación de la región de interés (ROI); de esta manera separar
el fruto como la ROI del fondo de la imagen y ası́ poder extraer
las caracterı́sticas únicamente de esta región. Para facilitar
lo anterior, se extrae una ventana partiendo del centro de
la imagen y estableciendo 512 filas/columnas, quedando una
imagen resultante de 1024x1024. Posteriormente se pasa a
escala de grises y se aplica un filtro Gaussiano para suavizar
la imagen y eliminar posibles ruidos.

C. Extracción de Caracterı́sticas

Como resultado de la revisión de trabajos relacionados, se
han encontrado 15 ı́ndices de vegetación (IV) en el espectro
visible. La Tabla I los resume. De igual manera se extrajeron
4 atributos correspondientes a la media del histograma de las
intensidades de cada canal (Ch): rojo (R), verde (G), azul (B)
y gris (Gr). Los vectores de caracterı́sticas se organizaron en
3 grupos ası́: Grupo 1, corresponde a los 15 IV y los 4 Ch.
El grupo 2 corresponde a los 15 IV sólamente y el Grupo 3 a
los 8 IV selecionados mediante un análisis de variablidad y un
proceso de clasificación inicial con el modelo NB. El sentido
que tiene la división en grupos de atributos, es encontrar los
que mejor resultado de clasificación generan.

D. Análisis de la Variabilidad de los Indices de Vegetación

Se calcula la variabilidad de los datos en función de cada
variable independiente, es decir, para cada estado de madurez.
Para esto, se han definido 3 estados: Verde, Pintón y Maduro,
etiquetados como C1, C2 y C3 respectivamente. Mediante la
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varianza es posible identificar los IV de menor variabilidad
para cada clase. Para el análisis se obtuvo una gráfica por cada
conjunto de datos, es decir, para las 3 clases por separado, ası́
como una gráfica con el cálculo de los IV para las 3 clases. Las
gráficas obtenidas se encuentran en la figura 4 en la sección
IV.

E. Entrenamiento de los Modelos de Aprendizaje

Para la clasificación del estado de madurez de los frutos, se
utilizaron 4 modelos de ML supervisados: NB, MLR, SVM y
ANN. Para cada modelo se encontraron los hiperparámetros de
mejor respuesta, los cuales se muestran en la Sección IV junto
con las respectivas métricas. El conjunto de datos se compone
de 900 imágenes en total, para cada variedad corresponden
300 (Asaı́, Seje y Moriche), cada variedad la componen 3
clases (Verde, pintón y maduro), es decir, que para cada clase
se contó con 100 imágenes. Para el entrenamiento y prueba se
utilizó la validación cruzada con un número de folds de 10.

F. Implementación del Modelo

Los algoritmos ?? y ?? detallan la etapa para el
procesamiento de las imágenes, la extracción de las
caracterı́sticas, el ajuste de los hiperparámetros y configuración
de los modelos de ML para la etapa de clasificación. El
procesamiento de las imágenes se realizó en Python y
la implementación de los modelos de aprendizaje para la
clasificación en la herramienta Rapidminer1.

IV. RESULTADOS

A. Selección de Indices de Vegetación

La Figura 4 detalla la variabilidad de los IV para el Moriche.
Este análisis permitió seleccionar un grupo inicial de 12 IV
entre los 15 disponibles, descartando tres ı́ndices: EXG, VARI
y NGRVI para los 3 estados de madurez. Para la variedad
Asaı́ se descartaron dos ı́ndices: EXG y VARI, y finalmente
para Seje: EXG. El motivo principal para descartar estos IV
fueron los altos valores atı́picos (outliers), la dispersión y alta
tendencia a la mediana.

B. Resultados de Clasificación

Se llevó a cabo un proceso preliminar de clasificación con el
modelo Naives Bayes para validar los resultados de precisión
del grupo de IV resultantes del ejercicio de variabilidad,
obteniendo una exactitud del 94.33%.

Persiguiendo mejorar el resultado de clasificación, se im-
plementó un proceso de clasificación con un IV a la vez. La
Tabla II detalla la exactitud obtenida cada vez que se agrega
un IV al proceso de clasificación. Si la exactitud disminuye
cuando se agrega un IV, este se excluye y se avanza con el
siguiente, hasta lograr obtener los ı́ndices que mejor responden
al proceso de clasificación.

1https://rapidminer.com

TABLA II
IDENTIFICACIÓN DE LOS IV QUE APORTAN AL PROCESO DE

CLASIFICACIÓN (% EXACTITUD)

IV %

RG 77
RG, CIVE 84,6
RG, CIVE, GR 90
RG, CIVE, GR, NGRBI 89
RG, CIVE, GR, VARI 87
RG, CIVE, GR, GRVI 91,3
RG, CIVE, GR, GRVI, RGVI 91,3
RG, CIVE, GR, GRVI, MGRVI 94
RG, CIVE, GR, GRVI, MGRVI, GRBVI 95
RG, CIVE, GR, GRVI, MGRVI, GRBVI, VDVI 96
RG, CIVE, GR, GRVI, MGRVI, GRBVI, VDVI, EXG 94,6
RG, CIVE, GR, GRVI, MGRVI, GRBVI, VDVI, NGBDI 96,6
RG, CIVE, GR, GRVI, MGRVI, GRBVI, VDVI, NGBDI, NRBDI 96
RG, CIVE, GR, GRVI, MGRVI, GRBVI, VDVI, NGBDI, RGBVI 95
RG, CIVE, GR, GRVI, MGRVI, GRBVI, VDVI, NGBDI, RBGVI 96

Como se puede observar en la Tabla II, se alcanza una
exactitud de 96.67% con el grupo compuesto por 8 IV: CIVE,
GR, GRBVI, GRVI, MGRVI, NGBDI, RG, VDVI.

Adicionalmente se realiza la clasificación con los ı́ndices de
vegetación seleccionados y los atributos de las intensidades de
cada canal, obteniéndose para el grupo de atributos No. 1 (IV
& Ch) una excatitud de 92.33%; para el grupo 2 (15 IV) un
94.33% y para el grupo 3 (8 IV) un 96.67%.

La Tabla III muestra el vector de rendimiento del proceso
de clasificación para el Grupo 3, se observa que el coeficiente
de determinación R2 es confiable, acercándose a 1 y un error
bajo.

TABLA III
VECTOR DE RENDIMIENTO DE LA CLASIFICACIÓN POR NB

Exactitud 96.67% +/- 2.72% (promedio: 96.67%)
Error de clasificación 3.33% +/- 2.72% (promedio: 3.33%)
Error absoluto 0.044 +/- 0.027 (promedio: 0.044 +/- 0.177)
Error relativo 4.44% +/- 2.72% (promedio: 4.44% +/- 17.68%)
Error cuadrático medio 0.162 +/- 0.088 (promedio: 0.182 +/- 0.000)
Correlación cuadrada 0.872 +/- 0.095 (promedio: 0.866)

La Tabla IV, muestra la matriz de confusión del proceso de
clasificación con los IV del Grupo 3, con una exactitud del
96, 67%

TABLA IV
MATRIZ DE CONFUSIÓN DE LA CLASIFICACIÓN NB, PARA EL GRUPO 3

Verd. C1 Verd. C2 Verd. C3 Precisión de clase %
Pred. C1 98 2 5 93.33
Pred. C2 1 98 1 98
Pred. C3 1 0 94 98.95
Class recall 98 98 94

Los siguientes resultados de clasificación con los modelos
de ML restantes, se realizará con los atributos del Grupo 3,
dado su mejor respuesta preliminar, al final se presentará el
resultado comparativo basado en la exactitud para todos los
grupos de atributos.

C. Clasificación por Regresión Lineal Multivariable

A continuación, se presentan los resultados de aplicar la
regresión lineal multivariable. Las siguientes ecuaciones son
las regresiones para el estado de madurez de cada clase. (1)
corresponde al estado de madurez de la clase 1 (EMC1); (2)
corresponde al estado de madurez de la clase 2 (EMC2) y (3)
corresponde al estado de madurez de la clase 3 (EMC3).

https://rapidminer.com
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Fig. 4. Análisis de variabilidad de los ı́ndices vegetativos para el Moriche.

EMC1 = −33.7384 + 10.7311GRV I + 13.2205MGRV I − 1.1264GRBV I
+7.4373RG − 1.068GR + 10.8747V DV I + 2.7143CIV E + 18.6374NGBDI

(1)

MSC2 = 9.0440 + 1.1196MGRV I − 19.733RG − 2.8046GR
+0.3795V DV I − 8.6318CIV E − 2.4574NGBDI

(2)

MSC3 = 11.7088 − 5.659GRV I − 130278MGRV I + 2.3543GRBV I
+6.5144RG + 2.1576GR − 8.4771V DV I + 6.7606CIV E − 13.5213NGBDI

(3)

La Tabla V muestra el vector de rendimiento del proceso
de clasificación por regresiones. Se observa que el coeficiente
de determinación R2 es bastante confiable.

TABLA V
VECTOR DE RENDIMIENTO CLASIFICACIÓN POR MLR

Exactitud 98.67% +/- 2.33% (promedio: 98.67%)
Error de clasificación 1.33% +/- 2.33% (promedio: 1.33%)
Error absoluto 0.028 +/- 0.021 (promedio: 0.028 +/- 0.106)
Error relativo 2.79% +/- 2.14% (promedio: 2.79% +/- 10.62%)
Error cuadrático medio 0.086 +/- 0.072 (promedio: 0.110 +/- 0.000)
Correlación cuadrada 0.981 +/- 0.032 (promedio: 0.980)

Este método de clasificación por regresión multivariable
arroja resultados con una exactitud del 98.67%. La Tabla VI,
muestra la matriz de confusión, donde se puede observar que,
para la clase 3, la precisión es del 100% y para la clase 2 y
1 es del 99% y 98% respectivamente.

TABLA VI
MATRIZ DE CONFUSIÓN DE LA MLR, PARA EL GRUPO 3

Verd. C1 Verd. C2 Verd. C3 Precisión de clase %
Pred. C1 98 1 0 98.99
Pred. C2 2 98 0 98
Pred. C3 0 1 100 99.01
Class recall 98 98 100

D. Clasificación con Máquina de Soporte Vectorial (SVM)

Los resultados de clasificación con el modelo SVM alcanzan
una exactitud de 97.33%. En la Tabla VII se dan a conocer
los hiperparámetros del modelo SVM que mejor respuesta
alcanzó.

TABLA VII
HIPERPARÁMETROS SVM

Parámetro Valor o tipo %
SVM type un-SVC
Kernel type rbf
Gamma 0.0
un 0.5
Cache size 80
Epsilon 0.001

La Tabla VIII muestra el vector de rendimiento, se observa
que el coeficiente de determinación R2 disminute levemente,
pero mantiene un valor confiable cerca de 1.

TABLA VIII
VECTOR DE RENDIMIENTO CLASIFICACIÓN POR SVM

Exactitud 97.33% +/- 4.10% (pronedio: 97.33%)
Error de clasificación 2.67% +/- 4.10% (promedio: 2.67%)
Error absoluto 0.027 +/- 0.041 (promedio: 0.027 +/- 0.161)
Error relativo 2.67% +/- 4.10% (promedio: 2.67% +/- 16.11%)
Error cuadrático medio 0.110 +/- 0.128 (promedio: 0.163 +/- 0.000)
Correlación cuadrada 0.964 +/- 0.054 (promedio: 0.961)

La clasificación por SVM baja levemente la exactitud
pasando al 97.33%. La Tabla IX, muestra la matriz de con-
fusión, se observar que, la clase 3, la precisión es del 98% la
clase 2 y 1 es del 97.92% y 96.12% respectivamente.

TABLA IX
MATRIZ DE CONFUSIÓN CLASIFICACIÓN POR VSM

Verd. C1 Verd. C2 Verd. C3 Precisión de clase %
Pred. C1 99 2 0 98.02
Pred. C2 1 94 1 97.92
Pred. C3 0 4 99 96.12
Class recall 99 94 99

E. Clasificación con Redes Neuronales Artificiales (ANN)

Los resultados de clasificación de este modelo mejoran con
respecto a las anteriores. Se logra una exactitud del 99% bajo
los parámetros consignados en la Tabla X, aquı́ se dan a
conocer los hiperparámetros del modelo ANN.
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TABLA X
HIPERPARÁMETROS ANN

Parámetro Valor o tipo
Capas ocultas 1
Función de activación Sigmoide
Número de Neuronas 8
Ciclos de entrenamiento 243 ≤ CE ≤ 647
Tasa de aprendizaje 0.01
Momentum 0.9
Epsilon 0.0001

Importante ajustar los ciclos de entrenamiento (CE) entre los
valores indicados, de lo contrario el resultado de la exactitud
se afecta.

La Tabla XI, muestra el vector de rendimiento, se observa
que el coeficiente de determinación R2 aumenta y se convierte
en el mejor alcanzado entre todos los modelos, acercándose a
1.

TABLA XI
VECTOR DE RENDIMIENTO CLASIFICACIÓN POR ANN

Exactitud 99.00% + / − 1.61% (micro promedio: 99.00%)
Error de clasificación 1.00% + / − 1.61% (promedio: 1.00%)
Error absoluto 0.044 + / − 0.021 (promedio: 0.044 + / − 0.105)
Error relativo 4.36% + / − 2.15% (promedio: 4.36% + / − 10.45%)
Error cuadrático medio 0.098 + / − 0.059 (promedio: 0.113 + / − 0.000)
Correlación cuadrada 0.986 + / − 0.023 (promedio: 0.985)

La clasificación por ANN incrementa la exactitud pasando
al 99%, convirtiéndose ası́, entre el mejor modelo de clasi-
ficación en este trabajo. La Tabla XII, muestra la matriz de
confusión, donde se puede observar que, para la clase 3, la
precisión es del 98%, para la clase 2 y 1 es del 97.92% y
96.12% respectivamente.

TABLA XII
MATRIZ DE CONFUSIÓN CLASIFICACIÓN POR ANN

Verd. C1 Verd. C2 Verd. C3 Precisión de clase %
Pred. C1 99 1 0 99
Pred. C2 1 99 1 98.02
Pred. C3 0 0 99 100
Class recall 99 99 99

F. Resultados Consolidados

La Tabla XIII consolida los resultados de clasificación
en función de los grupos de atributos, de acuerdo con la
métrica de la exactitud. La primera columna corresponde a
los modelos de ML aplicados, la segunda, tercera y cuarta
columnas muestran los resultados de implementar los modelos
en los Grupos 1, 2 y 3 de atributos.

TABLA XIII
CONSOLIDADO DE LOS RESULTADOS DE CLASIFICACIÓN EN FUNCIÓN DE

LOS GRUPOS DE ATRIBUTOS

ML % Grupo 1 % Grupo 2 % Grupo 3
NB 92.33 94.33 96.67
MLR 96.67 99 98.67
SVM 79 97.33 97.33
ANN 99 99 99

La peor clasificación para el fruto Moriche la realiza el
modelo SVM con el 79% para el Grupo 1 de atributos;
no obstante, logra mejorar a un 97.33% con los grupos de
atributos 2 y 3. La mejor clasificación se logra con el modelo

ANN para todos los grupos de atributos. La Figura 5, muestra
la curva ROC resultante del proceso de clasificación de los 4
modelos. Se puede observar que el punto de corte con mayor
exactitud y estabilidad se logra con ANN a una sensibilidad
de 1 y una especificidad de 0.05, seguida de MLR con una
diferencia muy pequeña, la curva ROC está basada en el grupo
3 de atributos.

Fig. 5. Curva ROC. Proceso comparativo de los resultados de clasificación
entre los 4 modelos de ML para la variedad Moriche.

G. Resutados de la Clasificación en los Frutos Asaı́ y Seje

Se hizo una exploración para la clasificación de las var-
iedades Asaı́ y Seje, partiendo del modelo obtenido en el entre-
namiento de la variedad Moriche, pero el resultado obtenido no
fue el esperado, el modelo termina clasificando todas las clases
como una misma; ası́ que, se determinó volver a entrenar
los modelos con los conjuntos de datos obtenidos de las
variedades Asaı́ y Seje, manteniendo los hiperparámentros en
las etapas de preprocesamiento, procesamiento de las imágenes
para la extracción de caracterı́sticas y obtención de los atrib-
utos Grupos 1, 2 y 3 y posterior aplicación de la etapa de
entrenamiento de los 4 modelos de ML, obteniendo resultados
similiares al entrenamiento con la variedad Moriche.

La Tabla XIV resume los resultados de clasificación de
la variedad Asaı́. Las flechas hacia arriba y hacia abajo
son un indicador que el resultado de clasificación sube o
baja respectivamente con respecto a los resultados del fruto
Moriche. Se puede destacar que hubo una mejora considerable
con el modelo SVM pasando de 79 a 88.33, todos los demás
resultados tienen mejoras en menor proporción. Los grupos
de atributos que mejor respondieron fueron los Grupos 1 y 2,
mientras que, el Grupo 3 tuvo una caı́da en la exactitud, eso
sı́, muy leve.

TABLA XIV
CONSOLIDADO DE LOS RESULTADOS DE CLASIFICACIÓN DEL FRUTO

ASAÍ. LAS FLECHAS INDICAN UN AUMENTO (↑) O DECREMENTO (↓) EN
LA EXACTITUD.

ML % Atributos Grupo 1 % Atributos Grupo 2 % Atributos Grupo 3
NB 96.67 ↑ 96 ↑ 95.67 ↓
MLR 96.67 99 97.33 ↓
SVM 88.33 ↑ 97 ↓ 95 ↓
ANN 99 99 97.67 ↓

La Tabla XV resume los resultados de clasificación de la
variedad Seje. Las flechas hacia arriba o hacia abajo son un
indicador que el resultado de clasificación sube o baja re-
spectivamente con respecto a los resultados del fruto Moriche.
Se puede destacar que hubo una mejora considerable con el
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modelo SVM pasando de 79 a 88.33 en Asaı́ y a 94.67 en
Seje, todos los demás resultados tienen ascensos y descensos
muy leves. El grupo de atributos que mejor respondió fue el
Grupo 3.

TABLA XV
CONSOLIDADO DE LOS RESULTADOS DE CLASIFICACIÓN DEL FRUTO SEJE.

LAS FLECHAS INDICAN UN AUMENTO (↑) O DECREMENTO (↓) EN LA
EXACTITUD.

ML % Atributos Grupo 1 % Atributos Grupo 2 % Atributos Grupo 3
NB 95.33 ↑ 96.33 ↑ 96.67
MLR 95.67 ↓ 98 ↓ 98.67
SVM 94.67 ↑ 95.67 ↓ 96.67 ↓
ANN 98 ↓ 97.33 ↓ 98 ↓

La tabla XVI consolida los resultados de clasificación en
términos del promedio de cada variedad y los grupos de
atributos. La columna 2 se obtiene de hallar el promedio de la
exactitud por la variedad Asaı́, en el grupo 1 de atributos. Con
esta tabla se puede determinar que, el grupo que en promedio
mejor clasifica es el grupo 2 con el 97.33% y la variedad mejor
clasificada fue Seje, con el 96.75%, obteniendo una mı́nima
diferencia.

TABLA XVI
PROMEDIOS DE CLASIFICACIÓN, GRUPOS DE ATRIBUTOS Y VARIEDADES

EN %.

variedad Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Promedio
Asaı́ 95.42% 97.75% 96.42% 96.53%
Seje 95.92% 96.83% 97.50% 96.75%
Moriche 91.75% 97.42% 97.92% 95.69%
Promedio 94.36% 97.33% 97.28%

La tabla XVII consolida los resultados de clasificación en
términos del promedio de cada modelo de ML y las variedades.
La columna 2 se obtiene de hallar el promedio de la exactitud
por el modelo NB para la variedad Asaı́. Con esta tabla, se
puede determinar, que el modelo de ML que en promedio
mejor clasifica es ANN con el 98.44% y la clasificación más
baja fue con SVM con el 93.44%.

TABLA XVII
PROMEDIOS DE LA CLASIFICACIÓN, VARIEDADES VS MODELOS DE ML

EN %.

ML Asaı́ Seje Moriche Promedio
NB 96.11% 96.11% 94.44% 95.56%
MLR 98% 97.45% 98.11% 97.85%
SVM 93.44% 95.67% 91.22% 93.44%
ANN 98.56% 97.78% 99% 98.44%
Promedio 96.53% 96.75% 95.69%

V. CONCLUSIONES

No se encuentran aportes suficientes en la literatura ori-
entados a la clasificación de la madurez de estas variedades
amazónicas con técnicas de IA, lo que determina un campo
poco explorado y una oportunidad de contribución. Por el
contrario, sı́ se encuentra en la literatura una alta exploración
de los ı́ndices vegetativos en el espectro visible para estimar
cambios en las plantas, más no enfocados al fruto directa-
mente.

Los resultados de este trabajo indican que no todos los
ı́ndices vegetativos (IV) hacen un aporte significativo para la

clasificación del estado de la madurez de los frutos de estudio.
Este trabajo logra identificar 8 IV que tienen un compor-
tamiento confiable. Basados en la exactitud, el modelo de ML
que mejor clasificación generó para la variedad Moriche fue
ANN con un 99%. El grupo de atributos que mejor respondió
en promedio entre todos los modelos de ML fué el grupo 3,
correpondiente a los 8 IV seleccionados, con un promedio del
97.91%, seguido del grupo 2 con 97.33% y el grupo 1 con
91.75%.

En términos de comportamiento entre las 3 variedades, el
modelo de ML que en promedio logró una mejor clasificación
fué ANN con el 98.44%, seguida de MLR con 97.85%, NB
95.55% y SVM 93.44%. El grupo de atributos que aportó una
mejor identificación de la madurez, fue el grupo 2 con un
97.33%, el más bajo el grupo 3 con 94.36%.

La variedad mejor clasificada fue Seje con 96.75%, con una
diferencia marginal respecto a las otras. Estos resultados de-
muestran que la clasificación del estado de madurez haciendo
uso de IV en el espectro visible, es una técnica viable. El
aporte de las caracterı́sticas obtenidas mediante la media de
las intensidades por cada canal de color es insignificante en
el momento de trabajar con caracterı́sticas obtenidas mediante
los IV.

Finalmente, se comprobó que los ı́ndices extraı́dos y los
modelos entrenados en la variedad Moriche no se pudieron
aplicar a las variedades Asaı́ y Seje, pero sı́ se lograron calibrar
hiperparámetros en el procesamiento de las imágenes y en el
entrenamiento de los modelos de ML, para ser aplicados a las
3 variedades. El trabajo futuro estará enfocado en el uso de
ı́ndices vegetativos en diferentes longitudes de onda, calcula-
dos mediante el procesamiento de imágenes hiperespectrales.
Adicionalmente, se propone encontrar relaciones morfológicas
y fisiológicas entre el dosel y los frutos.
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