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Resumen

En este estudio se utilizó la técnica no destructiva de la visión electrónica para evaluar la madurez de 
los racimos de fruta fresca (RFF) de palma de aceite, así como sus índices de calidad; se investigó el 
contenido de aceite (CA) y de ácidos grasos libres (AGL). En la práctica, los RFF se pueden clasificar en 
varias fracciones: F0, F1, F2, F3, F4 y F5. Dichas fracciones se correlacionan con el estado de madurez 
del racimo, desde un racimo verde (F0) a uno maduro (F2) y hasta uno excesivamente maduro (F5). 
La visión electrónica desarrollada en este estudio, compuesta por hardware y software, se utiliza para 
la adquisición y el procesamiento de imágenes con el fin de extraer sus características y determinar su 
fracción de madurez, el contenido de aceite y el nivel de ácidos grasos. Los resultados arrojaron que el 
sistema desarrollado tiene ventajas en su movilidad, en comparación con otros sistemas.
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Abstract

In this study, a non-destructive technique namely machine vision for assessing the ripeness of oil 
palm fresh fruit bunches (FFB) as well as its quality indices; oil content (OC) and free fatty acid (FFA), 
was investigated. In practice, FFB can be distinguished into several fractions; F0, F1, F2, F3, F4, and 
F5. These fractions are correlated to the bunch ripeness state, from a raw bunch (F0) to the ripe (F2) 
and up to over ripe bunch (F5). The machine vision developed in this study comprised of hardware 
and software, for acquisition and processing of image to extract its features and determined the ri-
peness fraction together with oil content and free fatty acid level. Results showed that the developed 
system had the mobility advantages compared to other systems.

Introducción

En la economía indonesia la industria de la palma 
de aceite cumple una función importante debido a 
que es el principal producto de exportación y gene-
ra reservas de divisas. A pesar de los altos impuestos 
de países importadores y sanciones ocasionales de 
la Unión Europea y Estados Unidos por problemas 
relacionados con el medio ambiente y normas de la 
industria de la palma de aceite, este sector continúa 
siendo de importancia estratégica para el país. De 
acuerdo con la Dirección General de Cultivos (Mi-
nisterio de Agricultura), en el primer semestre de 
2012 el área de cultivo de palma de aceite en Indone-
sia abarcaba 9,3 millones de hectáreas, mientras que 
el valor de las exportaciones en este mismo período 
fue de 9.952 millones de dólares y se calcula que la 
producción a finales de 2012 fue de 23,6 millones de 
toneladas (Ditjenbun, 2012). 

En las normas se han prescrito claramente las 
disposiciones de calidad que, a su vez, se relacionan 
con la calidad del aceite producido. El aceite extraí-
do del mesocarpio del fruto de la palma (Elaeis gui-
neensis Jacq) se consideró comestible. La calidad del 
aceite de palma se ve muy afectada por la calidad 
de las materias primas, que son los racimos de fruta 
fresca (rff) de palma de aceite. La calidad de los ra-
cimos se puede representar mediante tres factores: 
madurez, contenido de aceite (CA) y nivel de ácidos 
grasos libres (agl). Generalmente, se observa que 
en la industria de la palma de aceite, donde los rff 
se procesan en plantas de beneficio, no se obtiene la 

calidad adecuada debido a la falta de continuidad 
en la supervisión manual o simplemente a descui-
dos en el proceso por limitaciones de mano de obra, 
tiempo y costos. Estos problemas podrían solucio-
narse mediante la introducción de sistemas rápidos 
y de bajo costo para la inspección de calidad de los 
rff. Durante el proceso de inspección de calidad se 
prefieren los métodos no destructivos para reducir 
la pérdida de calidad de los rff.

Las evaluaciones de calidad de los rff, realizadas 
en años recientes, se han efectuado mediante diferen-
tes métodos, como imágenes de cámaras fotográficas 
(Ismail et al., 2000, Abdullah et al., 2001, 2002, 2004, 
Idris et al., 2003, Omar et al., 2003, Rashid et al., 2004, 
Alfatni et al., 2008, Jaafar et al., 2009, Jaffar et al., 2009, 
Ismail y Hudzari, 2010, Tan et al., 2010, Hazir y Sha-
riff, 2011, Roseleena et al., 2011), cálculo de tonalidad 
de color (Hudzari et al., 2009, 2010, Ismail y Razali, 
2010, Razali et al., 2011), aplicación de espectroscopia 
de resonancia magnética nuclear (rmn) (Flingoh y Ka-
murind, 1989, Shaarani et al., 2010), sistema de redes 
neuronales usando lógica Fuzzy (Nureize y Watada, 
2008, Jamil et al., 2009, Ghazalli, 2010), uso de imáge-
nes hiperespectrales (Junkwon et al., 2009), y la intro-
ducción de sensores electrónicos (Abbas, 1994, Yeow 
et al., 2010, Saeed et al., 2012). 

Estas investigaciones arrojaron resultados acep-
tables en la etapa de laboratorio y dejan un campo 
de acción que se puede desarrollar posteriormente. 
Sin embargo, en la mayoría de estos trabajos se re-

Revista Palmas Vol. 37 No. Especial, pp. 19-30, Tomo II, 2016



21Aplicación de la tecnología de visión electrónica en la industria palmera de Indonesia • Soni, P

quieren equipos sofisticados y, por ende, las técnicas 
y herramientas desarrolladas son de alta compleji-
dad al momento de implementarlas en las plantas 
de beneficio. Esto, a su vez, dificultará el funciona-
miento y reducirá la eficiencia de la aplicación de 
tales técnicas. Aunque algunas técnicas son fáciles 
de implementar, aún no pueden producir los resul-
tados directamente, pues se deben realizar diversos 
análisis estadísticos y de laboratorio. Estas limita-
ciones ofrecen la oportunidad de tener un enfoque 
adecuado para elaborar evaluaciones no destructi-
vas para determinar los parámetros de calidad de 
los rff, con la facilidad de implementación, y con 
generación inmediata de los resultados de los aná-
lisis. El objetivo de este estudio fue utilizar técnicas 
móviles no destructivas basadas en la visión artifi-
cial para evaluar los parámetros de calidad de los 
rff en operaciones de campo.

Materiales y métodos

Las muestras fueron racimos de fruta fresca (rff) de 
palma de aceite (Elaeis guineensis Jacq) de palmas 
con una edad de 7 a 20 años. Todas las muestras se 
recolectaron en las plantaciones de la octava empresa 
nacional de cultivos, en las provincias de Java Oc-
cidental y Banten en Indonesia. Las palmas fueron 
de las variedades tenera y la madurez de los rff se 
determinó de acuerdo con la norma (IOPRI, 1997) 
del Instituto Indonesio de Investigación de Palma de 
Aceite (Tabla 1). Debido a que es posible diferenciar 
las condiciones de madurez de los racimos por su co-
lor y la cantidad de frutos pequeños desprendidos, 
se solicitó que un panel de tres evaluadores expertos 
clasificaran los racimos en seis fracciones. Los raci-
mos no tenían modificaciones de forma o peso antes 
de enviarlos al panel para su evaluación. 

Tabla 1. Clasificación de fracciones de madurez de RFF (IOPRI, 1997).

Fracción de
madurez

Estado de madurez Frutos pequeños desprendidos
Color del 
racimo

Proporción permitida 
en el lote

F0 Racimo verde 0 % a 12,5 % de frutos externos Negro violeta < 3 %

F1 Racimo submadurado 12,5 % a 25 % de frutos externos Violeta rojizo

> 85 %F2
Racimo madurado

25 % a 50 % de frutos externos
Naranja rojizo

F3 50 % a 75 % de frutos externos

F4
Racimo sobremadurado

75 % a 100 % de frutos externos
Rojo oscuro

< 10 %

F5
Los frutos internos comienzan a 

desprenderse
< 2 %

Sistema de inspección de visión artificial

El sistema de inspección de visión artificial se com-
pone de una cámara de inspección, un sistema de 
cámaras fotográficas y una computadora. La cáma-
ra de inspección puede analizar un rff a la vez y sus 
dimensiones son 65  cm de ancho, 90  cm de largo y 
65  cm de alto. La cámara es de madera contracha-
pada y el marco de madera liviana. Para iluminar la 
cámara se instalaron diodos emisores de luz (led) a 
lo largo del perímetro superior interno de la cámara, 
de aproximadamente 500 lux de intensidad. La su-
perficie interna de la cámara se lijó y pintó de blanco 
para que la luz se distribuyera de manera uniforme y 

se redujera la dispersión en el proceso de generación 
de imágenes, pues los resultados podrían variar. Para 
alimentar la iluminación se utilizó una batería de po-
límero de litio (19 V, 6.600 mAh). En la parte superior 
de la cámara de inspección se instaló una cámara fo-
tográfica (Finepix J27, Fuji Film, Japan) que apuntaba 
hacia abajo para capturar las imágenes del rff den-
tro de la cámara. La cámara fotográfica se conectó a 
la computadora mediante una conexión usb. Luego, 
la imagen capturada se segmentó y se extrajeron los 
datos de atributos mediante un programa de proce-
samiento de imágenes. Los datos de atributos de la 
imagen fueron los datos RGB del objeto de rff cap-
turado. El programa de procesamiento de imágenes se 
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creó con una interfaz de programación de aplicacio-
nes (api) nativa de Win32 y el software se desarrolló 
con herramientas de desarrollo C# (SharpDevelop 3.2, 
IC#Code Team). Los datos rgb se procesaron nueva-
mente para ajustarlos al procesamiento de imágenes 
del modelo de color hsi (matiz (H), saturación (S) e 
intensidad (I)) (González y Woods, 2008). Asimismo, 
los datos de rgb se normalizaron en r (rojo), g (verde) 
y b (azul), mediante las siguientes ecuaciones:

r = R
R + G + B		  (1)

g = G
R + G + B 		  (2)

b = B
R + G + B		  (3)

A partir de cada imagen, se comparó el promedio 
de los atributos de datos, que se componen de R, G, 
B, H, S, I, r, g y b, con los resultados de la fracción 

correspondiente de madurez del rff, así como con su 
contenido de aceite y nivel de ácidos grasos libres ob-
tenidos en los análisis de laboratorio. A fin de clasifi-
car la fracción de madurez del rff este se clasificó en 
tres clases de madurez: sin madurar (Clase 1), madu-
ro (Clase 2) y sobremaduro (Clase 3), con un análisis 
discriminado mediante una función discriminante 
canónica. Las muestras consisten en 180 rff, 30 de 
cada fracción (F0 a F5). En cuanto al modelado del 
contenido de aceite y de ácidos grasos libres, se utili-
zó un software de ingeniería estadística para correla-
cionar los resultados de laboratorio con los atributos 
que se extrajeron de las imágenes mediante el méto-
do de regresión. Para eliminar las variables no signi-
ficativas (p>0,1) de los modelos, se efectuó la prueba 
F. Se utilizaron 90 rff, 15 de cada fracción, para de-
terminar el contenido de aceite y el nivel de ácidos 
grasos libres. Los datos de las muestras se dividieron 
en dos partes: dos tercios de los datos se utilizaron en 
la instrucción y calibración de los modelos y el otro 
tercio, en la validación. El sistema de visión artificial 
se presenta en la Figura 1.

Análisis de laboratorio

Después de hacer las mediciones con los dos sistemas, 
se llevaron a cabo análisis químicos en el laboratorio 
para medir el contenido de aceite y el nivel de ácidos 
grasos libres de cada racimo. Para desactivar las enzi-
mas de lipasa de los frutos, las muestras se hirvieron 

Figura 1. Componentes del sistema 
de visión artificial.

de inmediato; después, los frutos se desprendieron 
del racimo y se cortaron para separar el mesocar-
pio. El aceite del mesocarpio se extrajo mediante un 
procedimiento gravimétrico, de acuerdo con la nor-
ma nacional de Indonesia SNI-01.2981.1992 (NSAI, 
2006). El contenido de aceite en el mesocarpio (Oilm) 
se calculó así:
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% Oilm =	          x100%
W1 – W2

W3 		 (4)

Donde: W1 es el peso del fruto y el aceite (g), W2 es 
el peso del fruto vacío (g), y W3 es el peso de la mues-
tra de mesocarpio (g).

El contenido real de aceite de la muestra de rff se 
calculó con la siguiente ecuación:

% Oil Content (OC) =		   %. Mm%.Oilm

Σ  Mf

MFFB (5)

Donde: MRFF es el peso del rff (kg), Mf es el peso 
de los frutos pequeños (kg), % Mm es el porcentaje del 
peso del mesocarpio de los frutos pequeños (%), y % 
Oilm es el porcentaje de aceite de mesocarpio (%).

El nivel de ácidos grasos libres en el aceite extraí-
do se midió mediante titulación. El porcentaje de agl 
se calculó como el ácido palmítico de koh (en mili-
gramos) necesario para contrarrestar el ácido de 1 g 
de muestra. En esta investigación, los agl se midie-
ron siguiendo el procedimiento del método oficial Ca 
5a-40 de la Sociedad Estadounidense de Químicos 
Aceiteros (aocs, 2004).

El porcentaje de agl (a manera de palmíticos) se 
expresó de la siguiente manera:

% FFA (as palmitic) = 25,6 N V
W 	 (3)

Donde: V es el volumen de koh (ml); N es la so-
lución de titulación normalizada, W es el peso de la 
muestra (g), y 25,6 es la constante (para calcular el 
agl como ácido palmítico).

Resultados y discusión

El peso total del sistema de inspección de visión arti-
ficial que se desarrolló fue inferior a 7 kg, por lo que el 
sistema se puede movilizar. Solo se necesita un opera-
rio para manejar el sistema. Sin embargo, como este 
funciona con baterías, puede operar solo durante cua-
tro horas y necesita recargarse, por lo que se requieren 
dos horas más para terminar el proceso de recarga.

El sistema de inspección de visión artificial se so-
metió a varias pruebas y los resultados sirvieron para 
validar la exactitud del sistema y el principio de fun-

cionamiento del sistema de adquisición de imágenes, 
así como el programa de procesamiento de imágenes. 
El sistema funcionó según lo previsto durante las prue-
bas de condiciones del campo. En la cámara de ins-
pección pudieron colocarse los rff, que tenían varias 
dimensiones. La iluminación interior de la cámara de 
inspección proporcionó las condiciones deseadas para 
la adquisición de imágenes con la cámara fotográfica. 
Las imágenes capturadas se procesaron mediante el 
software de procesamiento de imágenes, que efectuó 
las operaciones de segmentación, extracción de atribu-
tos y toma de decisiones con base en la imagen. La seg-
mentación de las imágenes se hizo mediante técnicas 
de umbralización adaptativa. Se extrajeron nueve atri-
butos de la imagen objeto que consisten en los cana-
les de color rojo (R), verde (G) y azul (B), así como en 
los datos de cromaticidad, que se componen de matiz 
(H), saturación (S) e intensidad (I). Los demás atribu-
tos fueron el valor de normalización de los canales de 
colores, que son r, g, y b, y se obtuvieron mediante las 
ecuaciones 1, 2 y 3, respectivamente. Luego, la media 
de estos datos se utilizó en los análisis de clasificación 
mediante un análisis discriminado en etapas. El resul-
tado se presenta en la Tabla 2.

Tabla 2. Coeficientes de la función 
discriminante canónica.

Función

1 (eje X) 2 (eje Y)

R -0,025 0,024

G 0,138 0,067

B -0,078 -0,095

r -1,622 6,985

g -6,659 19,462

b 17,382 -25,915

H 0,017 0,061

S 0,030 0,000

(Constante) -7,843 -11,745

Coeficientes no estandarizados

El coeficiente de la función discriminante canóni-
ca describió los coeficientes de la ecuación para dis-
criminar los rff. Cada media de atributos de datos 
se multiplicó por el coeficiente correspondiente de la 
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Tabla 2. Los resultados de la suma tanto en la función 
1 como en la función 2 fueron el producto de la multi-
plicación de cada media de atributos con el coeficien-
te correspondiente. El resultado de la función 1 sirve 

como coordenada del eje X, mientras que el resultado 
de la función 2 sirve como coordenada del eje Y. Los 
resultados se trazaron en una gráfica, como se muestra 
en la Figura 2. 

Figura 2. Resultados de la 
discriminación canónica.

En la Figura 2 se muestra que los resultados de la 
discriminación de todos los rff se dispersaron y se 
pueden agrupar en tres clases, y el centro de cada una 
se describe en la Tabla 3.

Tabla 3. Funciones en los centroides de grupos.

Clase
Función

1 (eje X) 2 (eje Y)

1 2,341 -1,275

2 0,663 0,677

3 -2,166 -0,378

Funciones discriminantes canónicas no estandarizadas 
evaluadas en promedios de grupos

El punto central de la clase 1, en la coordenada (x, 
y), fue (2,341 -1,275), el punto central de la clase 2 fue 

(0,663 y 0,667) y el punto central de la clase 3 fue (-2,166 
y 0,378). El resultado de la discriminación canónica de 
cada rff se comparó con estos tres puntos centrales 
mediante el análisis de distancia euclidiana cuadrada. 
Los RFF con un resultado más cercano al punto central 
de una clase pertenecerá a dicha clase, y el resultado de 
la clasificación de todos los rff se determinó con este 
método, como se presenta en la Tabla 4.

El sistema de inspección de visión artificial clasi-
ficó correctamente 85 % de las muestras de rff. Es-
tos resultados se consideraron aceptables, según los 
criterios que se describen en la Tabla 1. Para evaluar 
el desempeño de la clasificación, se hizo un análisis 
de curva roc (característica operativa del receptor), 
que sirvió para obtener una mejor comprensión de 
la sensibilidad y especificidad equilibrada del desem-
peño de la clasificación. El análisis de curva roc se 
presenta en la Figura 3. 
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Tabla 4. Resultados de la clasificacióna, b

Clase
Pertenencia al grupo previsto

Total
1 2 3

Originala

Recuento
1 24 6 0 30
2 4 75 11 90
3 0 6 54 60

%
1 80,0 20,0 0,0 100,0
2 4,4 83,3 12,2 100,0
3 0,0 10,0 90,0 100,0

Con validación cruzadab

Recuento
1 24 6 0 30
2 5 73 12 90
3 0 9 51 60

%
1 80,0 20,0 0,0 100,0
2 5,6 81,1 13,3 100,0
3 0,0 15,0 85,0 100,0

a. 85,0 % de los casos agrupados originales correctamente clasificados.
b. La validación cruzada solo se realiza para los casos del análisis. En la validación cruzada, cada caso se clasifica según las funciones 
derivadas de todos los demás casos.

Figura 3. Desempeño de la 
clasificación de racimos de fruta 
fresca con el análisis de curva ROC.

La curva roc describió la exactitud de la clasifica-
ción de rff según el área debajo de la curva. El área cer-
ca al 1 indica que el modelo separó las clases de manera 

significativa, mientras que el área de 0,50 muestra que el 
predictor no es mejor que las probabilidades. Los resul-
tados del análisis de curva roc se describen en la Tabla 5.

Tabla 5. Área bajo la curva

Variable(s) de los resultados de la prueba: Probabilidades de pertenencia al grupo 2 para el análisis 1

Área Error estándara Significación asintóticab
Intervalo de confianza del 95% asintótico

Cota inferior Cota superior

0,935 0,017 0,000 0,902 0,968
a. Bajo supuestos no paramétricos
b. Hipótesis nula: área real = 0.5

1,0

1,0

0,8

0,8

0,6
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El área bajo la curva es 0,935, con un intervalo de 
confianza de 95 %. La cota inferior fue 0,902, mientras 
que la superior fue 0,968. Los resultados demostraron 
que la clasificación de rff tuvo un desempeño satis-
factorio y significativamente diferente del área real de 
la hipótesis nula.

En el modelo de contenido de aceite del rff se hizo 
un análisis de regresión lineal múltiple. Los atributos 
extraídos de la imagen objeto se consideraron una en-
trada de datos del predictor luego de generar el mo-
delo, mientras que las mediciones del contenido de 
aceite de rff obtenidas en los análisis de laboratorio se 
consideraron el resultado objetivo. A partir de la cali-
bración, los coeficientes de la regresión lineal múltiple 
canónica se presentan en la Tabla 6.

El coeficiente canónico describió los coeficien-
tes de la ecuación para el modelo del contenido de 
aceite en rff. Cada media de datos de atributos se 
multiplicó por cada coeficiente de la Tabla 6. Los re-
sultados de la suma representaron el valor previsto de 
contenido de aceite en la muestra correspondiente. El 
desempeño del modelo, después de las calibraciones 
y validaciones, se presenta en la Figura 4.

El modelo de contenido de aceite del sistema de 
inspección de visión artificial logró un desempeño 
aceptable después de la calibración (R2

calibración) y vali-
dación (R2

validación) (Figura 4). El coeficiente de deter-
minación del modelo en calibración (R2

calibración) fue 

0,9365 con un error estándar de calibración (sec) de 
0,6164. En la calibración del modelo se utilizó la in-
formación de 60 muestras de rff, mientras que en la 
validación del modelo, la información de 30 mues-
tras de rff, con R2

validación de 0,931 y error estándar de 
predicción (sep) de 0,821. Se consideró que el modelo 
tuvo éxito, dado que los valores R2, tanto en calibra-
ción como en validación fueron altos, mientras que 
los valores de sec y sep fueron bajos. Las pequeñas 
diferencias entre el sec y el sep indicaron que el mo-
delo calculó las variables latentes mínimas y los rui-
dos no se modelaron. Se esperaba una cantidad re-
lativamente baja de variables latentes para evitar el 
modelado de señal/ruido. 

Tabla 6. Coeficientes de la función de regresión lineal 
múltiple canónica del modelo de contenido de aceite.

Función

(Constante) 5,176

R 0,050

G 0,076

B -0,080

R -4,976

G 55,553

B -46,966

H 0,110

S 0,034

I -0.064

Figura 4. Desempeño del modelo 
de contenido de aceite del sistema 

de inspección de visión artificial.
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En el modelado de los ácidos grasos libres del rff 
se aplicó un análisis de regresión estadística similar 
(rlm). Después de la calibración, el modelo produjo 
coeficientes de regresión lineal múltiple canónica de 
la predicción de ácidos grasos libres, como se presen-
ta en la Tabla 7.

De manera similar al modelo de ca, en el modelo 
de agl cada media de datos de atributos se multipli-
có por el coeficiente correspondiente en esta Tabla. 
El valor de predicción de agl se obtuvo al sumar las 
multiplicaciones. El desempeño del modelo de agl 
después de las calibraciones y validaciones se presen-
ta en la Figura 5.

Tabla 7. Coeficientes de la función de regresión lineal 
múltiple canónica del modelo de ácidos grasos libres.

  Función
(Constante) -3,418

R 0,065
G 0,084
B -0,049
r 14,397
g 8,516
b -7,673
H 0,018
S -0,032
I -0,108

Figura 5. Desempeño del modelo 
de AGL del sistema de inspección 
de visión artificial.

El modelo de ácidos grasos libres del sistema de 
inspección de visión artificial logró un desempeño 
deficiente en calibración y validación (Figura 5). El 
resultado bajo en el coeficiente de determinación del 
modelo en cuanto a calibración (R2

calibración = 0,369) o 
validación (R2

validación = 0,26) sugirió que el modelo de 
rlm fue menos apto para aplicarse en la determina-
ción del nivel de ácidos grasos dentro de este análisis. 
El error estándar de calibración (sec) del modelo de 
agl fue de 0,658, con una desviación de 0,126 y un 
error estándar de predicción (sep) de 0,71. 

Los dos modelos de este estudio produjeron resul-
tados más rápidos con costos menores en comparación 

con los análisis manuales de laboratorio. El modelo de 
predicción de ca mostró buena exactitud, mientras 
que el modelo de agl tuvo un desempeño deficiente. 
Sin embargo, tiene la ventaja de no dañar las muestras 
después de la medición. Otra ventaja de este sistema fue 
que permitió una medición no destructiva del ca y los 
agl de los rff directamente en el sitio, dado que el sis-
tema es portátil y se puede llevar al lugar de la cosecha 
del área del cultivo. Como los rff se pueden clasificar 
directamente en el sitio de la cosecha, solo los racimos 
que cumplen los requisitos de calidad se transporta-
rán a las plantas de beneficio y esto, a su vez, reduce 
los costos del transporte de los racimos no adecuados.

Resultados de los modelos de Ácidos Grasos Libres de los RFF
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Conclusión

En esta investigación se elaboró un análisis de visión 
artificial no destructivo para evaluar la madurez y la 
calidad de los rff de palma de aceite para su aplica-
ción en campo. El sistema muestra buena movilidad 
y produce directamente resultados en las operaciones 
in situ. El sistema se compone de una cámara de ins-
pección, una cámara fotográfica y una computadora. 
En la clasificación de madurez de los rff se empleó 
un análisis discriminado para producir una función 
discriminante canónica. En cuanto al modelado del 
contenido de aceite y del nivel de ácidos grasos libres, 
se utilizó un análisis de regresión múltiple. Emplean-
do 90 muestras, el sistema clasificó correctamente la 
madurez de 85 % de ellas. Se utilizó una curva ROC 
para evaluar la exactitud de la clasificación, que de-
mostró que el modelo separó las clases de manera 
significativa. El modelo de predicción de contenido 
de aceite produjo un buen desempeño, con un R2 de 

0,931 y un sep de 0,821. Por otro lado, el modelo de 
predicción de ácidos grasos libres mostró un desem-
peño deficiente con un R2 de 0,26 y un sep de 0,71 
en desviación y error estándar de predicción (sep), 
respectivamente. El sistema arrojó resultados con 
mayor rapidez y menor costo en comparación con los 
análisis manuales de laboratorio. Además, ofrece las 
ventajas de mediciones no destructivas que se pueden 
realizar en el sitio, con lo que se reduce el trabajo y el 
costo de transportar los rff no apropiados a las plan-
tas de beneficio.
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