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CLASIFICACIÓN DE POBLACIONES NATIVAS 
DE FRIJOL UTILIZANDO VISIÓN ARTIFICIAL

Resumen

El frijol es una de las fuentes más importantes de ali-
mentación en la población mexicana. Sus propiedades 
colorimétricas están directamente relacionadas con 
sus propiedades nutrimentales. Es por eso que resulta 
importante contar con métodos que permitan analizar 
su coloración para poder comparar las características 
entre poblaciones. Dos de las técnicas más utilizadas 
para caracterizar el color en las poblaciones de frijol, 
han sido la espectrofotometría y el análisis de color en 
imágenes digitales. En el presente trabajo se propone 
utilizar promedios de color  en los espacios de color 
RGB, HSI y CIE L*a*b* para representar las propiedades 
colorimétricas de las poblaciones. La experimentación 
se llevó a cabo estudiando 54 poblaciones de frijol 
provenientes de distintas regiones del estado de Oaxaca, 
México, utilizando una clase primaria (identificador de 
cada población) y una súper clase (formada a partir de 
una paleta de color). La precisión de clasificación alcan-
zada, utilizando el algoritmo k-NN en la clase primaria, 
con las mediciones promedio  del espectrofotómetro, 
fue de 68.24%; con RGB, 46.94%; con  HSI,  50%; con  
CIE L*a*b*, 51.48%, y conjuntando los 9 canales de los 
tres espacios, fue de 54.91%. Para el caso de la súper 
clase, los resultados obtenidos fueron de 82.87% con 
las mediciones promedio del espectrofotómetro, 76.2%; 
con RGB, 74.91%; con  HSI, 77.13%; con  CIE L*a*b*, 
y 78.8%, con los 3 espacios de color. Los resultados 
sugieren que aun cuando los promedios aproximan las 
distribuciones reales, es necesaria una representación 
que capture de manera más robusta las distribuciones 
de color asociadas a cada población. 

Palabras clave:
Poblaciones Criollas de Frijol, Visión por Computadora, 
Aprendizaje Automático, Clasificación, Color.

CLASSIFICATION OF BEAN LANDRACES 
USING COMPUTER VISIÓN

Abstract

Beans are one of the most important sources of food in 
the Mexican population. Its colorimetric properties are 
directly related to its nutritional properties. That is why 
it is important to have methods that allow analyzing 
their coloration to be able to compare the characteris-
tics between landraces. Two of the most widely used 
techniques to characterize color in bean landraces have 
been spectrophotometry and color analysis in digital 
images. In the present work, it is proposed to use color 
averages in the RGB, HSI and CIE L * a * b * color spaces 
to represent the colorimetric properties of the land-
races. The experimentation was carried out studying 
54 bean landraces from different regions of the state 
of Oaxaca, Mexico, using a primary class (identifier of 
each landrace) and a super_class (formed from a color 
palette). The classification precision achieved, using the 
k-NN algorithm in the primary class, with the average
measurements of the spectrophotometer, was 68.24%;
with RGB, 46.94%; with HSI, 50%; with CIE L * a * b
*, 51.48%, and combining the 9 channels of the three
spaces, it was 54.91%. For the case of the super_class,
the results obtained were 82.87% with the average mea-
surements of the spectrophotometer, 76.2%; with RGB,
74.91%; with HSI, 77.13%; with CIE L * a * b *, and
78.8%, with the 3 color spaces. The results suggest that
even when the averages approximate the real distribu-
tions, a representation that more robustly captures the
color distributions associated with each population is
necessary.

Keywords:
Bean landraces, computer vision, machine learning, 
classification, color.
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CLASIFICACIÓN DE POBLACIONES NATIVAS DE FRIJOL UTILIZANDO VISIÓN ARTIFICIAL

Introducción

El frijol y el  maíz son la base de la alimentación mexi-
cana. Ambos representan una rica fuente de proteínas, 
carbohidratos, vitaminas y fibra. [1] Las variedades de 
frijol son cultivadas a gran escala para su comercializa-
ción bajo preferencias de consumo, tipo de semilla y co-
lor. [2] Comúnmente, cada variedad está conformada por 
semillas con características similares, definidas por su 
forma y color homogéneo. Este es el criterio que permite 
identificar las distintas variedades comerciales. [2-4] A 
diferencia de una variedad comercial de frijol, una po-
blación nativa es un tipo de variedad local criolla, que ha 
sido preservada a través de generaciones para el consumo 
particular del agricultor. Estas poblaciones son el resul-
tado de las prácticas que los agricultores realizan, esto 
en la selección y la mezcla de diferentes granos que se 
adapten a condiciones climáticas y de suelo diversas, con 
lo que se ve maximizada su probabilidad de subsistencia. 
[1, 5-7] Las poblaciones nativas de frijol pueden estar 
conformadas por semillas de color homogéneo, semillas 
de color variegado y una mezcla de semillas de distintos 
patrones colorimétricos.

Las propiedades colorimétricas de una población de 
frijol, están directamente relacionadas con su composi-
ción química y, por ende, con sus propiedades nutrimen-
tales. Por ello resulta importante contar con métodos, 
que permitan analizar su color para el estudio de las re-

laciones que existen entre las propiedades colorimétricas 
y las químicas, además de comparar las similitudes y las 
diferencias entre las poblaciones.

Una de las técnicas más utilizadas para caracterizar 
el color en las poblaciones de frijol, es la espectrofo-
tometría. [8, 9] Esto se lleva a cabo con un equipo de 
análisis de color de alta precisión, llamado espectro-
fotómetro. [10, 11] Éste cuenta con una abertura de 8 
mm, donde es colocado el objeto a medir. Dado que las 
mediciones con un espectrofotómetro son puntuales, 
medir la totalidad de color de un grano no es práctico, 
por lo que varias mediciones de color son realizadas 
sobre la semilla. [8, 12] La dificultad para representar el 
color de un grano aumenta cuando está conformado por 
diferentes tonalidades (variegados). Una alternativa de 
caracterización del color es la que se hace mediante un 
sistema de visión artificial, a través del cual es posible 
capturar el color de una imagen adquirida por medio de 
una cámara digital. [13] 

A continuación se reportan los trabajos que hacen 
uso de las propiedades colorimétricas de los granos. En 
Digital camera images processing of hard-to-cook beans, 
[14] se representa el color de los granos mediante 4
valores obtenidos de los histogramas: el valor del nivel
mínimo y máximo del rango dinámico, el valor del nivel
con mayor frecuencia y el valor de la frecuencia. En el
estudio Identification of bean varieties according to color
features using artificial neural network, [15] las caracterís-
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triplay, con medidas de 30x30x45 cm de largo, ancho y 
alto, respectivamente. La conexión eléctrica utilizada en 
el interior, fue en paralelo. Se utilizaron cuatro fuentes 
luminosas de 40 watts de luz cálida, que fueron colocadas 
en cada una de las esquinas, para proporcionar intensidad 
y dispersión de luz uniforme (figura 2a).

Caja de difuminación
En este trabajo se empleó una caja de difuminación como 
complemento del entorno de iluminación, con la fina-
lidad de reducir reflejos especulares y evitar sombras 
entre granos. La caja de luz es un cubo con dimensiones 
19.5x19.5x19.5 cm de largo, ancho y alto, respectivamen-
te. Fue forrado con tela translúcida en cuatro laterales, 
dejando libre la parte superior para la visibilidad y la ad-
quisición de imagen. La figura 2b muestra la caja de luz 
empleada en este trabajo.

ticas colorimétricas son  representadas por el promedio del 
color principal y el promedio de las manchas de la semilla, 
en caso de contenerlas.

En el trabajo Beans quality inspection using correla-
tion-based granulometry, [16] se considera como carac-
terística el color dominante que presenta una semilla, el 
cual comprende el 70% de los pixeles. Algunos trabajos 
no se limitan a trabajar únicamente con color. Se emplean 
descriptores de textura y forma, considerados para la cla-
sificación;  [17, 18] sin embargo, debido a que nuestro 
interés es estudiar la relación entre las propiedades colo-
rimétricas y las nutrimentales, nuestro análisis se focaliza 
solamente en el color.

En la literatura existen diversos trabajos de clasifica-
ción de semillas. En muchos de ellos se reporta la clasi-
ficación individual de éstas, mientras que en el presente 
trabajo, la población de frijol se analiza como un conjunto 
de semillas que conforma la población. Se propone la uti-
lización de un sistema de visión artificial, cuya viabilidad 
se evalúa mediante el cálculo del índice de precisión al 
clasificar las poblaciones. Como parte de la validación del 
método, se comparan los resultados de la precisión de 
clasificación de nuestra propuesta, contra las obtenidas 
mediante mediciones puntuales aleatorias, adquiridas con 
el espectrofotómetro.

El artículo está dividido en cuatro secciones: en la pri-
mera se exponen los materiales y los métodos utilizados en 
el proyecto. La segunda muestra los resultados obtenidos 
con nuestra propuesta de representación. En la tercera 
sección se discuten los resultados, para, finalmente, en la 
cuarta dar las conclusiones y exponer el trabajo futuro.

Materiales y métodos

Las poblaciones nativas de frijol, utilizadas en el pre-
sente proyecto, proceden de distintas regiones del es-
tado de Oaxaca. Todas ellas pertenecen a variedades lo-
cales criollas, donde el cultivo es la fuente principal de 
alimento. En este trabajo se consideran 54 poblaciones 
de frijol. Cada una es representada con una muestra de 
20 granos. En la figura 1 se muestran algunos ejemplos 
de poblaciones incluidas en este trabajo.

Entorno de iluminación
El prototipo utilizado en este trabajo, tiene la finali-
dad de ofrecer un entorno de iluminación controla-
da y de intensidad uniforme. Fue fabricado a base de 

Figura 1. Ejemplos de poblaciones de frijol. De izquierda a dere-
cha:  a) Mezcla negro y rojo, b) Mezcla café y rojo, c) Negro, d) 
Mezcla amarillo, amarillo con café y negro, e) Mezcla amarillo, 
negro y rosa, f) Mezcla amarillo con negro, café, negro, rojo y 
rosa con negro

Figura 2. a) Entorno de iluminación, b) Caja de difuminación en 
el interior del prototipo de iluminación.
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Utilizando este dispositivo, la difuminación de luz 
prácticamente eliminó los reflejos y las sombras. La 
intensidad luminosa en el interior del prototipo de 
iluminación fue de 3600 Lx. Fue medida con un fotó-
metro sekonic multimeter l-408.

Cámara fotográfica digital
En este trabajo se utilizó una cámara fotográfica digital 
SONY, modelo ILCE 3500 de 20 MP, con configuración 
de disparo mostrada en la tabla 1. La configuración 
sirvió para estandarizar la adquisición de imágenes. 
Adicionalmente, la corrección automática de brillo y 
contraste fue deshabilitada. El balance de blancos se 
indicó incandescente, como especificación al tipo de 
fuente luminosa. Se utilizó un zoom óptico de 50 mm 
para la adquisición de imagen a una distancia de 45 cm 
del objetivo.

El proceso de adquisición de las imágenes consis-
tió en colocar dentro de la caja de difuminación una 
muestra de 20 granos, separados entre sí, para evitar 
oclusiones y/o sombras entre granos. El fondo de color 
negro se utilizó para contrastar las poblaciones con 
granos de color blanco. El fondo blanco se usó para 
contrastar poblaciones de color negro y rojo, así como 
combinar ambas. Por último, el fondo de color azul se 
utilizó para contrastar las poblaciones con granos de 
distintos colores.

Para el presente trabajo, el criterio de similitud fue de-
finido por el atributo de color. Los tres colores utilizados 
como fondos de contraste, se usaron como atributo pre-
definido para la segmentación. Como métrica de similitud 
entre pixeles, se utilizó la distancia euclidiana ponderada 
en el espacio de color CIE L*a*b*, por ser el que mejores 
resultados arrojó.

Dlab=√((w1*l)^2+(w2*a)^2  +(w3*b)^2 )       (1)

Para la obtención del valor de los pesos wi de cada com-
ponente de color, se aplicó la fórmula:

wi=1⁄σI      (2)

Donde:

wi: es el resultado de la normalización de cada com-
ponente de color
σi: es la desviación estándar del componente de color

Caracterización del color
Una imagen digital puede ser representada por una 
función de dos dimensiones, cuyas coordenadas y va-
lores de amplitud son enteros. El número de niveles 
de gris (k), comúnmente está expresado como una 
potencia de 2n.[19] Un espacio de color está confor-
mado por tres canales. Por lo tanto, es posible obtener 
el promedio de los valores de cada canal y confor-
mar el vector de tres valores. Los espacios de color 
considerados, fueron RGB (Rojo, Verde, Azul), HSI 
(Matiz, Saturación, Intensidad) y CIE L*a*b*, por ser 
los más comúnmente utilizados en trabajos relacio-
nados. [14-18]

Paleta de colores
El objetivo principal del presente trabajo es la clasifica-
ción de las poblaciones de frijol, con respecto a su color. 
La clase principal está definida por la etiqueta que identi-
fica a cada población (clase primaria); sin embargo, con la 
finalidad de estudiar cómo se agrupan estas poblaciones, 
de acuerdo a sus similitudes colorimétricas, fue creada 
una paleta de colores (súper clase), que agrupa las semi-
llas de acuerdo a la coloración del grano. Esta paleta de 
colores contiene doce categorías (figura 3). La relación 
entre las clases primarias y la súper clase, se detalla en 
la tabla 2.

Tabla 1.  Configuración de disparo de la cámara fotográfica

Segmentación de imágenes
Como primer paso, fue necesario identificar en cada 
imagen la superficie correspondiente a las semillas. 
Para esto se utilizó el algoritmo de segmentación por 
crecimiento de regiones. Este algoritmo busca agrupar 
pixeles, con base en un criterio de similitud predefi-
nido. [19, 20]
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Aprendizaje automático
Aun cuando se experimentó con diferentes algoritmos de 
clasificación, como máquinas de soporte vectorial y árbo-
les de decisión, la clasificación de las poblaciones de frijol 
se realizó con el algoritmo de aprendizaje supervisado k 
vecinos más cercanos o k-NN (k-Nearest Neighbor), por 
haber obtenido mejores resultados. Para la clasificación, 
se utilizaron diferentes métricas de similitud, encontrán-
dose los mejores resultados con la métrica Cityblock. Se 
utilizó la distancia cuadrada inversa, para ponderar el 
peso de cada uno de los k vecinos, de acuerdo a su proxi-
midad  a la instancia a clasificar. [21] 

Los resultados de clasificación fueron medidos en 
términos de precisión, que se calculó a partir del prome-
dio de las instancias correctamente clasificadas. Como 
método de evaluación, se utilizó la validación cruzada, 
particularmente la técnica de holdout, considerándose 
50% de los datos para entrenamiento y el restante 50%, 
para validación. Se ejecutaron 20 corridas. Los algorit-
mos de procesamiento digital de imagen y aprendizaje 
automático, se implementarion en Matlab 2019b, y fue-
ron ejecutados en una estación de trabajo Dell Precis-
sion T3610.

Metodología
La metodología propuesta para el análisis de clasificación, 
se muestra en la figura 4. En primer término, se utilizan 
las imágenes de cada población para realizar la separación 

Figura 3. Paleta de color creada con los granos de las poblaciones 
de frijol. Fue utilizada como referencia para generar una súper 
clase por población de frijol.

Tabla 2. Lista de etiquetas de clase, utilizadas para la clasificación 
de poblaciones nativas de frijol. La clase fue utilizada para clasi-
ficar poblaciones por variedad local y la súper clase fue utilizada 
para clasificar por coloración las semillas
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aleatoria de las semillas, con la finalidad de formar conjun-
tos de entrenamiento y prueba de cada población de frijol.    
El siguiente paso consistió en la conversión del espacio 
de color RGB a HSI y CIE L*a*b*, para posteriormente 
extraer las características colorimétricas de las semillas 
representadas como promedios. Estos promedios fueron 
calculados por cada canal, de cada uno de los 3 espacios 
de color, obteniéndose un vector de 3 características para 
cada uno de ellos. Finalmente, se aplicó el algoritmo de 
aprendizaje supervisado k-NN. Los resultados de las pre-
cisiones reportadas, se calcularon como los promedios de 
realizar 20 corridas de este proceso.

Resultados

Con la finalidad de comparar los resultados de clasificación 
obtenidos con nuestra propuesta, contra los obtenidos por 
un método tradicional, como la adquisición colorimétrica 
puntual, adquirida con un espectrofotómetro, se procedió 
a realizar la medición de color con un espectrofotómetro 
en cada una de las poblaciones utilizadas en este trabajo. 
[22] Por otra parte, fue calculado el vector de promedios
de cada canal de los espacios de color RGB; HSI y CIE
L*a*b*, obtenidos de las regiones de interés.
Cabe aclarar que aun cuando se realizaron pruebas con
distintos valores de k en el algoritmo k-vecinos cercanos,
por cuestiones de espacio solo se presentan los casos don-
de se obtuvieron los mejores resultados. En la tabla 3 se
muestran los resultados de precisión de clasificación, para 
la clase primaria (población).

En la tabla 4 se muestran los resultados en precisión de 
clasificación para la súper clase (paleta de color).
En la figura 5 se muestran las matrices de confusión, per-
tenecientes a los resultados obtenidos con el vector com-
puesto por los 9 valores, correspondientes a los 3 espacios 
de color, el mismo con que se obtuvo el mejor resultado 
en el análisis de imagen. 

Figura 4. Procedimiento para la generación de resultados de clasificación de poblaciones nativas de frijol

Tabla 3. Lista de etiquetas de clase utilizadas para la clasificación 
de poblaciones nativas de frijol. La clase fue utilizada para clasificar 
poblaciones por variedad local y la súper clase fue utilizada para 
clasificar por coloración de las semillas.

Tabla 4. Resultados en precisión de clasificación. Valores reporta-
dos como media ± desviación estándar de 20 corridas. Se especi-
fica el valor k, con el que se obtuvieron las precisiones más altas.
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Figura 5. Matrices de confusión. a) Clase. Las letras entre paréntesis hacen referencia al color predominante en la población: (A) Amarillo, 
(B) Blanco, (M) Mezcla de granos de diferente color, (N) Negro, (R) Rojo
b) Súper clase 
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Discusión

La precisión de clasificación alcanzada con las me-
diciones promedio del espectrofotómetro, HSI, CIE 
L*a*b*, RGB y conjunto de HSI+CIELab+RGB, fueron 
68.24 %, 50.0% , 51.48%, 46.94% y 54.91%, respectiva-
mente. Lo que se muestra es que aun cuando el método 
propuesto alcanza un nivel de precisión cercano al del 
espectrofotómetro, no lo logra superar. Esto sugiere 
que los nueve promedios no son suficientes para cap-
turar las diferencias entre las poblaciones. Un com-
portamiento similar se observó en los resultados de 
clasificación obtenidos, usando la etiqueta súper clase. 
Las matrices de confusión muestran que los errores de 
clasificación para el caso Clase, se deben a que existen 
diferentes poblaciones con colores similares, cuyos 
valores no pueden ser discriminados a partir de los 
promedios. Tal es el caso de la POB-58 roja, que fue 
clasificada como POB-62 roja (ver figura 5a). De ma-
nera similar, para el caso de las poblaciones hetogé-
neas o mezcla de granos de varios colores, presentan 
una problemática similar al clasificar erróneamente 
poblaciones que comparten algunos de los colores (ver 
figura 5b).

Conclusiones

Las condiciones de iluminación controladas y la con-
figuración de la cámara, fueron determinantes para 
estandarizar la adquisición fotográfica, permitiendo 
la reproducibilidad del método. Trabajos relacionados 
utilizan promedios de color de granos. Además, mu-
chos de ellos se enfocan en la clasificación individual 
de granos y no en su población en conjunto. En este 
trabajo se mostró que el uso de los promedios de co-
lor fue suficiente para alcanzar niveles de precisión, 
similares a los obtenidos con un espectrofotómetro. 
Debido a que las poblaciones de frijol son variedades 
que pueden estar conformadas por semillas similares o 
por una combinación de semillas de distintos colores, 
como trabajo futuro, se propone utilizar una forma de 
representación de color que considere el uso de la to-
nalidad total de una semilla, por ejemplo, histogramas 
de cromaticidad que capturen toda la distribución de 
probabilidad de los colores y no solo sus medias. Esto 
podría mejorar considerablemente los niveles de pre-
cisión de nuestro método.
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