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Abstract- The banana crop faces critical phytosanitary challenges, notably Black Sigatoka, which significantly reduces productivity. 

Traditional visual inspection methods are slow and subjective, prompting the use of artificial intelligence (AI) to enhance detection efficiency. 

This study presents a systematic literature review focused on evaluating the performance of AI models in detecting diseases and assessing 

banana ripeness, based on experimental studies published between 2020 and 2025. The review applied the PRISMA protocol and included 55 

articles indexed in Scopus and Web of Science, selected using strict inclusion criteria involving real image datasets and performance metrics. 

The results indicate that deep learning models, particularly convolutional neural networks (CNN), outperform traditional machine learning 

approaches. Among them, SqueezeNet emerged as the most effective model for detecting Black Sigatoka, with precision values exceeding 97% in 

studies specifically focused on this disease. Other high-performing models include ShuffleNetv2 and MobileNetv3Small. While ResNet50 

exhibited excellent metrics in broader disease classification contexts, the data reveal that lightweight architecture such as SqueezeNet offers the 

highest consistency and performance in field conditions. The study concludes that SqueezeNet is the most suitable architecture for detecting 

Black Sigatoka, due to its high precision, lightweight structure, and consistent performance across evaluations. These findings support the 

adoption of efficient deep learning architecture in precision agriculture scenarios.  
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Resumen - El cultivo de banano enfrenta graves desafíos 

fitosanitarios, en particular la Sigatoka Negra, una enfermedad que 

reduce drásticamente la productividad. Los métodos tradicionales de 

inspección visual son lentos y subjetivos, lo que ha motivado el uso de 

inteligencia artificial (IA) para optimizar la detección. Este estudio 

presenta una revisión sistemática de la literatura para evaluar el 

desempeño de modelos de IA en la detección de enfermedades y en la 

estimación de la madurez del banano, basándose en estudios 

experimentales publicados entre 2020 y 2025. Aplicando el protocolo 

PRISMA, se filtraron 145 registros y se analizaron 55 artículos 

indexados en Scopus y Web of Science, seleccionados con criterios 

rigurosos de inclusión relativos al uso de imágenes reales y métricas 

de rendimiento. Los resultados destacan la superioridad de los 

modelos de aprendizaje profundo, especialmente las redes neuronales 

convolucionales (CNN), frente a los métodos clásicos de machine 

learning. En particular, arquitecturas ligeras como SqueezeNet 

alcanzaron precisiones superiores al 97 % en la detección de Sigatoka 

Negra en condiciones de campo. Otros modelos compactos, como 

ShuffleNet v2 y MobileNet v3Small, mostraron también alta exactitud 

con baja demanda de cómputo. Aunque redes más pesadas, como 

ResNet50, ofrecieron resultados sobresalientes en la clasificación 

general de enfermedades, su tiempo de inferencia y requerimientos de 

hardware limitan su viabilidad práctica. Se concluye que SqueezeNet 

es la arquitectura más adecuada para detectar Sigatoka Negra, 

gracias a su alta precisión, eficiencia y rendimiento estable. Estos 

hallazgos respaldan la adopción de arquitecturas de IA eficientes en 

escenarios de agricultura de precisión.  

Palabras clave: aprendizaje profundo, aprendizaje automático, 

banana, visión artificial, detección de enfermedades, inteligencia 

artificial 

I.  INTRODUCCIÓN 

El banano (Musa spp.) ocupa un lugar destacado entre los 

cultivos tropicales por su valor nutricional, su demanda en los 

mercados internacionales y su papel en la economía de muchas 

regiones productoras. Sin embargo, su cultivo enfrenta una de 

las amenazas fitosanitarias más importantes: la Sigatoka Negra, 

una enfermedad fúngica causada por Mycosphaerella fijiensis 

que deteriora las hojas, reduce la fotosíntesis y disminuye 

considerablemente los rendimientos [1]. En muchos países, el 

control el curso de esta enfermedad está fuertemente 

influenciado por inspecciones manuales realizadas por personal 

técnico capacitado. Aunque este método ha sido útil por 

décadas, su carácter visual, subjetivo y lento representa una 

desventaja considerable, sobre todo cuando se manejan grandes 

extensiones de terreno [2]. Frente a este panorama, la 

automatización de este proceso mediante técnicas de 

inteligencia artificial (IA) se ha convertido en una línea de 

investigación cada vez más relevante. Por lo tanto, esta 

investigación se justifica debido a que los resultados permiten 

determinar los modelos de Machine Learning más efectivos 

para la detección oportuna y precisa de la enfermedad en 

estudio y optimiza la toma de decisiones en el sistema en 

emprendimientos empresariales del sector agroindustrial, 

relacionándose con la temática del LEIRD, 4. Technological in 

entrepreneurship and innovation, Digital transformation and 

artificial intelligence. En particular, los enfoques sustentados en 

modelos de deep learning, en particular las redes neuronales de 

tipo convolucional (CNN), han demostrado un gran potencial 

para el diagnóstico visual de enfermedades en cultivos. Estas 

técnicas permiten procesar imágenes de hojas y detectar 

patrones asociados a patologías de manera rápida y precisa. 

Varios estudios han aplicado arquitecturas como MobileNet, 

EfficientNet, Inception, ResNet y redes híbridas 

personalizadas, obteniendo resultados prometedores en la 

detección de enfermedades foliares en el banano, incluyendo la 

Sigatoka Negra [2]–[5]. Entre los trabajos más destacados se 

encuentra el de Bhuiyan et al. [3], quienes desarrollaron una red 

liviana denominada BananaSqueezeNet, alcanzando una 

precisión del 96.25% al clasificar múltiples enfermedades, entre 

ellas la Sigatoka Negra. Por otro lado, Sanga et al. [4] abordaron 

el mismo problema desde un enfoque de accesibilidad, 

proponiendo modelos optimizados para dispositivos móviles, 

con buenos resultados en pruebas de campo. En un enfoque más 

robusto, Deng et al. [5] diseñaron una red llamada GR-ARNet, 

combinando técnicas avanzadas como Ghost Modules y 

ResNeSt, con un rendimiento competitivo superior al 96%. A 

pesar de estos avances, aún existe una alta variabilidad en las 

métricas, metodologías y condiciones de validación entre los 

diferentes estudios. Esta falta de uniformidad complica la tarea 

de identificar qué modelos son realmente aplicables en 

escenarios reales de cultivo. Por ello, se considera necesaria una 

revisión comparativa que permita analizar en profundidad el 

rendimiento de estos sistemas. Este trabajo tiene como 

propósito analizar el rendimiento de modelos de inteligencia 

artificial aplicados a la identificación de la Sigatoka Negra en 

hojas de banano, utilizando como base artículos científicos 

publicados entre 2020 y 2025, indexados en Scopus y Web of 

Science. Para ello, se empleó el enfoque PRISMA, 

estableciendo filtros rigurosos de inclusión que garantizan la 

validez experimental de los modelos. Con esta revisión, se 

espera ofrecer una visión clara de los enfoques más efectivos y 

aportar lineamientos que sirvan para futuras implementaciones 

tecnológicas en el ámbito agrícola. 
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II. METODOLOGÍA 

Este trabajo adoptó como enfoque metodológico un análisis 

sistemático de publicaciones, cuyo propósito es reconocer y 

analizar investigaciones que aplican inteligencia artificial para 

detectar enfermedades y evaluar la maduración en plantas de 

banano, prestando especial atención a la enfermedad conocida 

como Sigatoka Negra. Para asegurar la calidad de las fuentes 

utilizadas, se recurrió a dos bases de datos académicas 

reconocidas por su alcance científico y rigor editorial: SCOPUS 

y Web of Science (WOS). La elección de estas plataformas 

respondió a la necesidad de garantizar que los estudios 

revisados contaran con respaldo académico y abordaran de 

manera pertinente la intersección entre inteligencia artificial y 

agricultura. Estas preguntas también sirvieron como base para 

establecer las palabras clave cuidadosamente seleccionados con 

términos técnicos relacionados con el cultivo del banano, sus 

enfermedades y los métodos de IA aplicados. La búsqueda 

bibliográfica se restringió a publicaciones comprendidas entre 

los años 2020 y 2025, escritas en inglés o español, de acceso 

abierto, y que reportaran resultados obtenidos mediante el 

análisis de imágenes reales de hojas de banano. Para estructurar 

y documentar las etapas del proceso, se aplicó el protocolo 

PRISMA, el cual facilitó el seguimiento sistemático desde la 

identificación de registros iniciales hasta la selección final de 

artículos relevantes. Esta metodología ha sido ampliamente 

utilizada en estudios recientes orientados al uso de Machine 

Learning en aplicaciones agrícolas, ya que permite ordenar el 

conocimiento existente y realizar comparaciones coherentes 

entre enfoques, modelos y métricas [1]. La Tabla I resume la 

pregunta principal ¿Cuál es el modelo de inteligencia artificial 

más efectivo para la detección de la enfermedad en la planta de 

banano? del studio, así como las preguntas específicas y los 

respectivos términos claves que guiaran la búsqueda y selección 

de información. 

 
TABLA I. 

PREGUNTAS ESPECIFICAS DE INVESTIGACION 

Ítem Preguntas Especificas Keywords 

1 

¿Qué tipo de 

enfermedades y 

maduraciones en la 

planta de banano se 

han estudiado a través 

de modelos de 

inteligencia artificial? 

Sigatoka, black sigatoka, sigatoka 

negra, black leaf spot disease, black 

leaf streak disease, leaf spot disease, 

mycosphaerella fijiensis, 

mycosphaerella-induced disease, 

fungal leaf spot, banana leaf streak, 

banana, banana plant, banana tree, 

sigatoka disease 

2 

¿Qué métodos de 

inteligencia artificial 

existen para detectar la 

enfermedad y 

maduración en el 

banano? 

machine learning, deep learning, 

convolutional neural network, deep 

neural network, AI, artificial 

intelligence, transfer learning 

3 
¿Qué niveles de 

eficiencia y eficacia 

tienen los métodos 

effectiveness, performance, accuracy, 

evaluation, precision, recall, metrics 

aplicados a la 

detección en hojas de 

banano? 

 

Con base en las preguntas formuladas, se realizaron consultas 

en las bases de datos SCOPUS y Web Of Science (WOS), 

empleando la siguiente ecuación de búsqueda: ( TITLE-ABS-

KEY ( ( ( "sigatoka" AND "banana" ) OR ( "black sigatoka" 

AND "banana" ) OR ( "sigatoka negra" AND "banana" ) OR 

( "black leaf spot disease" AND "banana" ) OR ( "black leaf 

streak disease" AND "banana" ) OR ( "leaf spot disease" AND 

"banana" ) OR ( "mycosphaerella fijiensis" AND "banana" ) OR 

( "mycosphaerella-induced disease" AND "banana" ) OR 

( "fungal leaf spot" AND "banana" ) OR ( "banana leaf streak" 

AND "banana" ) OR ( "sigatoka disease" AND "banana" ) OR 

( "banana" AND ( "plant disease" OR "detection" ) ) ) ) AND 

TITLE-ABS-KEY ( ( "machine learning" OR "deep learning" 

OR "convolutional neural network" OR "deep neural network" 

OR "transfer learning" OR "AI" OR "artificial intelligence" OR 

"computer vision" ) ) AND TITLE-ABS-KEY 

( ( "effectiveness" OR "performance" OR "accuracy" OR 

"evaluation" OR "precision" OR "recall" OR "metrics" ) ) ) 

La lógica de la cadena de búsqueda se estructuro en función 

a las tres preguntas específicas de la investigación, con el 

objetivo de recuperar estudios pertinentes y enforcados en el 

contexto del banano. Para la primera sección de la cadena, se 

integraron palabras claves relacionados con enfermedades de 

banana, especialmente aquellas asociadas a la Sigatoka Negra, 

asegurando que los resultados puedan abordar exclusivamente 

estas problemáticas. Se incorporaron términos relacionados con 

la maduración del fruto, ampliando así la cobertura temática 

hacia estudios que analicen el estado de desarrollo de la planta 

o del fruto mediante técnicas. Para la segunda y tercera pregunta 

de investigación, se añadieron términos asociados a modelos de 

inteligencia artificial como machine learning y deep learning, y 

a métricas de evaluación como accuracy, precision, y recall. 

Estos conceptos permiten identificar trabajos que no solo 

aplican IA, sino que también presentan una evaluación 

cuantitativa de su desempeño. El uso de operadores booleanos 

OR y AND permitió articular las secciones temáticas, 

garantizando que los artículos recuperados abordaran al menos 

una dimensión técnica modelo o evaluación junto con el foco 

central en banano. Adicionalmente, se implementaron filtros 

específicos en la ecuación de búsqueda que se visualiza en la 

Tabla II 
TABLA II. 

FILTROS APLICADOS A LA CADENA DE BUSQUEDA 

Ítem Filtro Nomenclatura Descripción 

1 Tiempo 
PUBYEAR > 2019 AND 

PUBYEAR < 2026 

Se limita la 

búsqueda a estudios 

publicados entre 

2020 y 2025 

2 Idioma LIMIT-TO 

(LANGUAGE, 

Se incluyen 

únicamente 
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"English") OR LIMIT-

TO (LANGUAGE, 

"Spanish") 

documentos 

redactados en inglés 

o español 

3 
Tipo de 

documento 

LIMIT-TO (DOCTYPE , 

"ar") OR LIMIT-TO 

(DOCTYPE , "cp") OR 

LIMIT-TO (DOCTYPE , 

"cr") 

Se incluyen 

artículos científicos, 

ponencias de 

conferencia y 

reseñas de 

conferencia 

4 Acceso LIMIT-TO (OA , "all") 

Se restringe la 

búsqueda a estudios 

de acceso abierto 

 

Estos filtros se integraron a la cadena de búsqueda para así 

garantizar la actualizada como seria la accesibilidad así 

teniendo esta siguiente ecuación: ( TITLE-ABS-KEY 

( ( "effectiveness" OR "performance" OR "accuracy" OR 

"evaluation" OR "precision" OR "recall" OR "metrics" ) ) ) 

AND PUBYEAR > 2019 AND PUBYEAR < 2026 AND 

( LIMIT-TO ( DOCTYPE , "ar" ) OR LIMIT-TO ( DOCTYPE , 

"cp" ) OR LIMIT-TO ( DOCTYPE , "cr" ) ) AND ( LIMIT-TO 

( LANGUAGE , "English" ) OR LIMIT-TO ( LANGUAGE , 

"Spanish" ) ) AND ( LIMIT-TO ( OA , "all" ) ) 

 A continuación, se definieron y aplicaron criterios 

específicos de inclusión y exclusión, los cuales se detallan en la 

TABLA III. Estos criterios fueron establecidos con el propósito 

de delimitar las fuentes recopiladas y asegurar que solo los 

estudios más relevantes y alineados con los objetivos de la 

investigación fueran seleccionados para el análisis. Los 

criterios se centraron en aspectos metodológicos, temporales, 

idiomáticos y de acceso, así como en la relevancia temática 

respecto al uso de modelos de inteligencia artificial aplicados al 

cultivo de banano, específicamente en el contexto de 

enfermedades como la Sigatoka Negra y la evaluación del 

estado de madurez. 
TABLA III.  

CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION 

Ítem Criterio de inclusión Criterio de exclusión 

1 

Los documentos deben abordar 

específicamente la enfermedad de 

la Sigatoka Negra en el cultivo de 

banano 

Se excluirán documentos 

que no traten sobre la 

Sigatoka Negra o aborden 

otras enfermedades 

2 

Los documentos deben centrarse en 

el estudio de la planta de banano o 

el fruto en el contexto de 

enfermedad o maduración 

Se excluirán estudios 

centrados en otras frutas o 

especies diferentes al 

banano 

3 

Los estudios deben enfocarse 

exclusivamente en el banano, sin 

mezclarlo con otras especies 

vegetales 

Se excluirán documentos 

que analicen múltiples 

especies sin énfasis 

exclusivo en el banano 

4 Se incluirán estudios que utilicen 

técnicas de IA (Machine Learning, 

Se excluirán estudios que 

usen únicamente métodos 

Deep Learning, Transfer Learning) 

en imágenes de hojas de banano 

tradicionales sin modelos 

de IA 

5 

Los documentos deben presentar 

modelos implementados y 

validados con imágenes reales 

Se excluirán revisiones 

teóricas o trabajos sin 

validación experimental 

sobre imágenes reales 

6 

Los estudios deben centrarse 

exclusivamente en la detección de 

la Sigatoka Negra o maduración 

mediante herramientas de IA 

Se excluirán estudios que 

apliquen IA a otras 

funciones, plagas o 

cultivos distintos al 

banano 

7 

Se incluirán trabajos que reporten 

métricas de rendimiento claras 

como precisión, recall, F1-score, 

entre otros 

Se excluirán trabajos que 

no reporten métricas claras 

o evidencien bajo 

rendimiento 

8 

El enfoque de detección debe estar 

centrado en la hoja del banano, 

como superficie principal de 

análisis 

Se excluirán documentos 

cuyo foco no esté en la 

hoja de banano 

9 

Los documentos deben describir 

detalladamente la metodología y 

condiciones reales en las que se 

evaluó el rendimiento 

Se excluirán estudios 

basados en simulaciones o 

sin validación en entornos 

reales 

 

La recuperación de documentos mediante esta cadena se alineó 

con los objetivos planteados y constituyó la base para el análisis 

sistemático de los artículos. Para este proceso, se aplicó el 

protocolo PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic 

Reviews and Meta-Analyses), ampliamente utilizado en 

estudios de revisión por su capacidad para garantizar un proceso 

transparente y reproducible de identificación, selección y 

síntesis de evidencia. En estudios recientes sobre inteligencia 

artificial aplicada al análisis de enfermedades en banano, como 

el de Linero-Ramos et al. [2], el uso de PRISMA ha demostrado 

ser eficaz en la estructuración de revisiones rigurosas. Su 

implementación permite excluir estudios que no cumplen con 

criterios predefinidos y consolidar la literatura científica más 

relevante para el objetivo planteado. Inicialmente, se 

identificaron 145 registros, provenientes de Scopus (n = 86) y 

Web of Science (n = 59). Tras eliminar 54 documentos 

duplicados, se cribaron 91 registros. Luego de la revisión de 

título y resumen, se excluyeron 37 por no cumplir los criterios 

establecidos. Se recuperaron 54 publicaciones para su 

evaluación a texto completo, todas accesibles. En esta etapa, 56 

fueron evaluadas en detalle, de las cuales una fue excluida por 

no abordar directamente la temática de Sigatoka Negra. 

Finalmente, se incluyeron 55 artículos que cumplían con todos 

los criterios definidos para esta revisión sistemática. La Figura 

1 representa este proceso mediante un diagrama de flujo basado 

en el protocolo PRISMA. 
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Fig. 1 Diagrama de Prisma 

Nota: Especificación del proceso PRISMA realizado 

III. RESULTADOS Y DISCUSIONES 

Se llevo a cabo un análisis bibliométrico de los artículos 

seleccionados, clasificándolos por años de publicación con el 

propósito de llegar a identificar las posibles tendencias en la 

producción científica sobre el tema de estudio, la detección de 

la sigatoka negra en la planta de banano. La Figura 2 presenta 

una distribución anual de publicaciones entre los años 2020 y 

2025. En el 2020, se han llegado a registrar 5 publicaciones, que 

representan el 9%, lo que se muestra es unos escases de 

investigación sobre el tema. En el 2021, las publicaciones 

disminuyeron a 3 artículos (5%), posiblemente se ve reflejado 

a una fase de exploración o consolidaciones limitadas. No 

obstante, a partir de 2022, se llega a observar un aumento 

significativo, con 10 publicaciones (18%), lo que apunta al 

aumento de interés de investigación. Este crecimiento continuó 

en el 2023, con 12 artículos (22%), terminando en 2024 con 19 

publicaciones, lo que representa un 35% del total examinado y 

el punto culminante de la producción. Este incremento podría 

deberse al avance de la tecnología en el transcurso de los años, 

teniendo una mayor disponibilidad de datos o información del 

campo como línea de investigación relevante. Comenzando con 

el año 2025, hasta la fecha de corte de análisis, se han revisado 

6 publicaciones (11%). Aunque este número es inferior al de 

años previos, es fundamental tener en cuenta que el año no ha 

concluido, por lo que el total definitivo podría ser mayor. Se 

observa, a partir de estos hallazgos, una tendencia creciente en 

la producción científica desde el 2022, con un pico notable en 

el 2024. Este comportamiento confirma el crecimiento del 

interés y el progreso en la aplicación de técnicas de Machine 

Learning para la detección de la Sigatoka Negra en el banano, 

lo que valida la relevancia y vigencia de esta revisión. 

 

Fig. 2 Cantidad de estudios respecto al tiempo 

La Figura 3 representa la distribución de los estudios analizados 

según los países de procedencia de las publicaciones. India 

emerge como uno de los mayores países de producción 

científica, ya que destaca con 17 publicaciones, lo que refleja 

su fuerte compromiso con el desarrollo para solucionar 

problemas agrícolas basadas en inteligencia artificial. A 

continuación, Indonesia y China le siguen con 6 publicaciones 

cada uno, así como Colombia, con 5 publicaciones, y por último 

Bangladesh, con 3 publicaciones. Estos países conforman el 

grupo más activo en las aplicaciones de técnicas de estudio de 

Machine Learning para la detección de enfermedades como la 

Sigatoka Negra en el Banano y maduración en el banano. Otros 

países como Uganda, Ecuador y Tanzania, con 2 publicaciones 

cada uno, también aportan a esta línea de investigación, 

indicando una presencia geográfica diversa, especialmente en 

regiones tropicales productoras de banano. Estos análisis 

revelan que la investigación de la detección automatizada en la 

Sigatoka Negra mediante Inteligencia Artificial ha despertado 

un interés significativo en el contexto agrícola, esto es evidente 

tanto en potencias científicas como en los países en vías de 

desarrollo con una fuerte producción bananera. 

 

Fig, 3 Documento Indizado por pais 
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En la siguiente Figura 4, se presenta la distribución de las 

palabras claves (keywords) con más frecuencia en los artículos 

seleccionados, lo cual nos permite identificar los conceptos 

centrales de la investigación y su grado de conexión temática. 

El análisis completo, que se presenta en la Tabla IV, donde se 

detallan los porcentajes de aparición respecto al total de 

estudios y la fuerza total de enlace de cada término. 

La primera palabra clave es “Deep Learning”, se posiciona 

como la más representativa, apareciendo en un total de 23 

documentos (21.10%) y con una fuerza de enlace total de 46, lo 

que se puede evidenciar su centralidad como un enfoque 

predominando en los modelos aplicados al diagnóstico 

automatizado de enfermedades. Este resultado resalta el 

protagonismo del Deep Learning en el desarrollo de los 

sistemas avanzados de detección. Le sigue “Machine 

Learning”, con 10 ocurrencias (9.17%) y una fuerza de enlace 

de 20. Este dato refleja su uso como término en el cual se 

agrupan diferentes metodologías algorítmicas, aunque con 

menor interconectividad específica dentro de los artículos 

analizados. Por otro lado, el término “banana” aparece en 7 

estudios (6.42%), con una fuerza de enlace de 17, lo que 

demuestra la relevancia del cultivo en los casos de aplicación 

particularmente en contextos en la agricultura. Además, 

“Compute Vision” y “Disease Detecion”, ambas con 5 

ocurrencias (4.59%), revelan una fuerte vinculación técnica, 

con una fuerza de enlace de 10 y 13, respectivamente. Estas 

palabras clave refuerzan el papel de visión en parte de la 

inteligencia artificial como una herramienta fundamental en la 

identificación visual de síntomas de enfermedades en las 

plantas como la sigatoka negra. Finalmente, “Artificial 

Intelligence”, con 5 menciones (3.67%) y una fuerza de enlace 

de 9, representa el marco tecnológico general que engloba las 

metodologías utilizadas en los estudios. En conjunto, estas 

palabras clave revelan una orientación marcada hacia la 

aplicación de tecnologías emergentes en el diagnostico de 

enfermedades del banano. Las diferencias en la fuerza de enlace 

entre los términos sugieren niveles variables de especialización 

temática, destacando la convergencia entre el área agrícola y los 

avances en el campo de Machine Learning. 

 
TABLA IV 

CO-ORRRENCIA DE KEYWORDS 

Id Palabra Clave 
Ocurrenci

a 

% de 

estudios 

fuerza total de 

enlace 

1 deep learning 23 21.10% 46 

2 machine learning 10 9.17% 20 

3 banana 7 6.42% 17 

4 computer vision 5 4.59% 10 

5 disease detection 5 4.59% 13 

6 
artificial 

intelligence 
4 3.67% 9 

Nota: Elaborada a partir de los documentos analizados 

 

Fig. 4 Frecuencia de aparición de las palabras clave más relevantes en los 

artículos revisados 
 

Los resultados se basan directamente de preguntas específicas 

que abordan a la pregunta principal. La primera pregunta que 

orienta nuestro estudio es: ¿Qué tipo de enfermedades y 

maduraciones en la planta de banano se han estudiado a través 

de modelos de Inteligencia Artificial? La Tabla V presenta los 

principales problemas de enfermedades y maduración del 

banano abordados en la literatura científica mediante modelos 

de Inteligencia artificial. De los 55 documentos analizados, el 

40% de los estudios se enfoca en la detección de la sigatoka 

negra (Black Sigatoka). Esta es una enfermedad foliar de alta 

severidad y distribución global, lo que evidencia su importancia 

en la investigación agrícola basada en IA. La siguiente 

enfermedad más estudiada es la Marchitez de Panamá 

(Fusarium Wilt), que representa el 23.64% de los estudios. Es 

una patología reconocida por su alto impacto económico y 

dificultad de control. En menor medida, se identificaron 

trabajos enfocados en Banana Bunchy Top Virus (BBTV) con 

un 10.91% de los estudios, esta es una enfermedad viral que 

afecta el crecimiento del cultivo. Finalmente, se destaca una 

línea emergente de investigación relacionada con la madurez 

del plátano, analizada en el 9.09% de los artículos, lo cual 

refleja interés por aplicar modelos de clasificación no solo en 

las enfermedades, sino también para evaluar parámetros de 

calidad de fruto. Es importante señalar que varios estudios 

abordan más de una enfermedad o condición simultáneamente, 

por lo que las frecuencias no suman exactamente el total de 

documentos. No obstante, este análisis evidencia que los 

modelos de Inteligencia Artificial están siendo aplicados con 

mayor frecuencia al diagnóstico fitosanitario, aunque también 

se abren nuevas posibilidades en el ámbito agrónomo y en el 

análisis de la maduración del plátano. 
TABLA V 

TIPOS DE ENFERMEDADES Y MADUREZ DEL BANANO 

Top Nombre 
Frecuenci

a (1) 

Porcentaje 

(2) 
ID Referencia 

1 

Black 

Sigatoka / 
Sigatoka 

Negra 

22 40.00% 

[1],[3],[4],[5],[6],[8],[
16],[18],[19],[23],[27],

[31],[36],[37],[39],[40

],[41],[43],[46],[47],[5
0],[53] 

2 
Fusarium 

Wilt / 
13 23.64% 

[1], [6], [9], [17], [19], 

[21], [23], [26], [35], 
[40], [41], [47], [55] 
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Marchitez de 
Panamá 

3 

Banana 

Bunchy Top 
Virus 

(BBTV) 

6 10.91% 
[3], [4], [12], [19], 

[21], [30] 

4 
Madurez del 

plátano 
5 9.09% 

[28], [44], [45], [48], 

[49] 

 
(1) El total de frecuencias no suma el total de documentos revisados, debido a 
que un documento puede estudiar una o más enfermedades. 

(2) Considerando un total de 55 documentos analizados, según el diagrama 

PRISMA. 

La siguiente pregunta que aborda nuestra investigación es: 

¿Qué métodos de inteligencia artificial existen para detectar la 

enfermedad y maduración en el banano? La Tabla VI muestra 

los principales métodos de Inteligencia Artificial aplicados en 

los estudios realizados para la detección de enfermedades y la 

evaluación de la maduración en la planta de banano. Se 

identifica dos grandes enfoques: Deep Learning y Machine 

Learning. El modelo más utilizado fue la Red Neuronal 

Convolucional (CNN), presente en 18 estudios (32.73%). Esto 

evidencia sus capacidades para el procesamiento de imágenes, 

especialmente en el diagnostico visual de enfermedades como 

la Sigatoka Negra. Le sigue el modelo Inception, basado en 

Deep Learning, con 13 estudios (23.64%). Este se caracteriza 

por su arquitectura profunda y eficiente en la extracción de 

características complejas.  El modelo MobileNet, optimizado 

para entornos con limitados recursos computacionales, aparece 

en 9 artículos (16.36%), lo que indica su potencial en las 

aplicaciones móviles o trabajos de campo. Finalmente, en el 

ámbito de Machine Learning tradicional, destaca el uso de 

Support Vector Machines (SVM), también con 9 estudios 

(16.36%), especialmente en investigaciones donde se emplean 

características textuales o espectrales en lugar de imágenes 

completas. Cabe señalar que algunos documentos emplean más 

de un modelo simultáneamente o abordan tanto enfermedades 

como también madurez, por lo que las frecuencias no 

corresponden al total de estudios revisados. 
TABLA VI 

TIPOS DE MODELOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL 

ID Modelo 
Frecuencia 

(1) 
Porcentaje (2) ID Referencia 

1 CNN 18 32.73% 

[1], [10], [14], [20], 
[22], [23], [24], [26], 

[29], [30], [32], [34], 

[36], [38], [40], [43], 
[45], [47], [50] 

2 Inception 13 23.64% 

[11], [30], [31], [33], 

[34], [38], [39], [40], 

[41], [43], [44], [45], 
[54] 

3 MobileNet 9 16.36% 

[1], [25], [34], [39], 

[40], [43], [45], [46], 
[54] 

4 SVM 9 16.36% 
[3], [4], [6], [7], [18], 

[34], [37], [47], [48] 

(1) El total de frecuencias no suma el total de documentos revisados, debido a 
que un documento puede estudiar una o más enfermedades como también de la 

maduración 

(2) Considerando un total de 55 documentos analizados, según el diagrama 
PRISMA. 

 

Para la siguiente pregunta que aborda nuestra investigación es: 

¿Que niveles de evaluación de la eficiencia y eficacia de 

modelos de Inteligencia Artificial en la detección de 

enfermedades y maduración de la banana? Para poder evaluar 

el rendimiento de los modelos de inteligencia artificial 

aplicadas a la detección de enfermedades y maduración del 

banano, los estudios analizados emplearon diversas métricas 

cuantitativas estas métricas permiten medir la eficiencia 

(capacidad del modelo para hacer correctamente su tarea) y 

eficacia (grado en que cumple su objetivo con precisión), 

especialmente en tareas de clasificación. A continuación, se 

describe brevemente las principales métricas identificadas en la 

revisión: 
TABLA VII 

DESCRIPCION DE LAS METRICAS IDENTIFICADAS 

Métrica Descripción 

Precisión 

(Precision) 

Representa la cantidad de aciertos positivos del 
modelo respecto a todas las veces que predijo un 

resultado positivo. 

Sensibilidad / 
Exhaustividad 

(Recall) 

Evalúa la habilidad del modelo para reconocer de 
manera adecuada todos los casos positivos 

existentes. 

F1-Score 

Se calcula como la media armónica entre la 

precisión y la sensibilidad, siendo especialmente útil 

cuando es necesario equilibrar ambas métricas en 
contextos con clases desiguales. 

Exactitud 

(Accuracy) 

Indica cuántas veces el modelo acertó en sus 
predicciones en relación con el número total de 

muestras analizadas. 

AUC (Área bajo la 

curva ROC) 

Mide la habilidad del modelo para separar 

correctamente las clases positivas y negativas; 

cuanto más próximo a uno, mejor es su desempeño. 

IoU (Intersección 

sobre Unión) 

Métrica usada en detección de objetos. Evalúa la 

superposición entre la predicción del modelo y la 
ubicación real del objeto. 

Tiempo de 

inferencia (ms) 

Tiempo que tarda el modelo en realizar una 

predicción, relevante para aplicaciones en tiempo 
real o móviles. 

 

Estas métricas van dependiendo debido a los tipos de modelos 

datos (imagen, espectro, sensor) y del objetivo (clasificación 

general, segmentación, detección rápida, etc.). En las siguientes 

partes se presentará el rendimiento alcanzado por los distintos 

enfoques de inteligencia artificial según estas métricas. 

Los modelos aplicados a la detección de enfermedades y 

maduración del banano pueden clasificarse en dos enfoques: 

Deep Learning, especialmente redes convolucionales (CNN) y 

sus variantes, Machine Learning tradicional, como SVM, HNN 

o Random Forest. 

Estos modelos, entrenados que son principalmente con 

imágenes RGB de hojas de banano, mostraron altos niveles de 

rendimiento, con valores de precisión y recall en la mayoría de 

los casos por encima del 90%. Destacando modelos como 

ResNet50, VGG16 y EfficientNet, con resultados superiores al 

99% 
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TABLA VIII 

RENDIMIENTO DE MODELOS DE DEEP LEARNING 

Modelo Precisión (%) Recall (%) F1-Score (%) 

MobileNetV2 95.58 92.61 — 

MobileNetV3-
Small 

93.94 93.59 93.59 

ShuffleNetV2 96.42 96.39 96.4 

SqueezeNet 97.14 97.1 97.12 

DenseNet201Plus 90.12 — — 

ResNet50 99.69 99.64 99.62 

VGG16 99.44 99.27 99.29 

EfficientNet 99.5 99.35 99.32 

 

En comparación, los modelos de Machine Learning clásico 

presentan un rendimiento más variable y generalmente inferior. 

Modelos como SVM y KNN alcanzan los resultados aceptables, 

mientras que otros como Random Forest (RF) o Decision Trees 

(DT) presentan valores por debajo del 65%. 
TABLA IX 

RENDIMIENTO DE MODELOS DE MACHINE LEARNING 

Modelo 
Precisión 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-Score 

(%) 

SVM (Lineal) 73 73 73 

SVM (RBF) 72 70 70 

SVM (Sigmoid) 75 74 74 

KNN 76.32 72.7 74 

Random Forest (RF) 60 51.33 — 

Decision Tree (DT) 62.54 59.41 — 

Artificial Neural Network 

(ANN) 
73.54 63.76 — 

 

En términos generales, los modelos tanto como Deep Learning 

supera ampliamente a los tradicionales, especialmente cuando 

se trabaja con imágenes, modelos como ResNet50, EfficientNet 

y VGG16 demostraron un rendimiento cercano al 100% en 

tareas de clasificación de enfermedades o estado de 

maduración. Sin embargo, los modelos clásicos siguen siendo 

útiles cuando se dispone de menos datos o se trabaja con 

características estructuradas o espectrales. Además del uso de 

imágenes RGB convencionales, varios estudios emplearon 

datos espectrales, sensores multiespectrales o características 

derivadas mediante reducción de dimensionalidad para entrenar 

modelos de detección de enfermedades o evaluación de la 

maduración del banano. Estos enfoques no solo se busca 

mejorar la precisión, su no también poder adaptarse a 

condiciones agrícolas reales con mayor robustez y menos 

dependencia visual. 

Los modelos aplicados reflejan una tendencia creciente hacia la 

agricultura de precisión. El modelo 1D-CNN, entrenado con 

1645 longitudes de onda, logro una precisión de 95.18% y un 

recall de 98.3%, mostrando un alto nivel de eficacia. Otros 

enfoques como PCA-SVM y SPA-SVM, que utilizan 

componentes principales o selección espectral, también 

obtuvieron buenos resultados 
TABLA X 

RENDIMIENTO DE MODELOS APLICADOS A ESPECTROS Y 

DATOS SENSORIALES 

Modelo 
Tipo de 

Entrada 
Precisión (%) Recall (%) F1-Score (%) 

1D-CNN 
Espectros 

(1645 bandas) 
95.18 98.3 98.26 

PCA-SVM 

14 

componentes 

principales 

93.98 — — 

SPA-SVM 
11 longitudes 

de onda 
91.57 — — 

 

Aunque los más comunes, como el modelo CNN también 

fueron evaluados con entradas RGB en estudios de maduración 

o clasificación simple, mostrando un rendimiento moderado en 

condiciones más exigentes. 

 
TABLA XI 

RENDIMIENTO DE MODELOS DE VALIDACION Y ENTRADA RGB 

Modelo Entrada Precisión (%) (Validación) Recall (%) 

EfficientNetV2B3 RGB 78.33 64 

MobileNetV2 RGB 78.52 39 

 

Los resultados muestran que los modelos aplicados a datos 

espectrales lograron un mayor rendimiento en precisión y 

recall, especialmente cuando se utilizan técnicas avanzadas 

como CNN unidimensionales (1D-CNN) o la reducción 

espectral. Si bien los modelos con entradas RGB son más 

accesibles y fáciles de aplicar, su rendimiento puede ser más 

bajo frente a variaciones de luz o condiciones de campo. 

El rendimiento de los modelos de la Inteligencia artificial 

aplicados al cultivo del banano no solo depende de los tipos de 

algoritmos si no también el contexto especifico en el que se 

aplican, como la enfermedad, la parte de la planta analizada, el 

estado del fruto o la necesidad de respuesta rápida. Se va a 

mostrar los principales hallazgos organizados por tipo de 

aplicación. En la tabla XII se muestra una comparación entre 

distintos modelos aplicados a diversas enfermedades que 

afectan a las hojas del banano. Se observa que modelos de tipo 

ensamblado alcanzan altos valores de precisión y recall para 

Sigatoka Amarilla, mientras que modelos CNN presentan 

resultados variados para la Sigatoka Negra y manchas foliares. 
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TABLA XII 

RENDIMIENTO DE MODELOS SEGÚN ENFERMEDADES 

DETECTADA EN HOJAS DE BANANO 

Enfermedad Modelo 
Precisión 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-Score 

(%) 

Sigatoka Negra KNN 94 72 — 

Sigatoka Negra Ensamble 95 77 — 

Sigatoka 

Amarilla 
SVM 91 64 — 

Sigatoka 

Amarilla 
Ensamble 96 83 — 

Leaf Spot CNN 81.96 — — 

Black Sigatoka CNN 83 78 72 

Black Sigatoka 
Xanthomon

as 
81 90 81 

Mancha 

(Speckle) 
CNN 97.37 96 96 

Saludable Ensamble 100 100 100 

 

Estos resultados muestran que las condiciones saludables y 

ciertas enfermedades específicas como la Mancha o Sigatoka 

Amarilla pueden ser detectas con alta precisión. En cambio, 

otras como la Sigatoka Negra presentan mayor dificultad, 

especialmente en etapas tempranas. 

En otros estudios que involucran clasificación de frutas por su 

estado (fresco o deteriorado), se puede observar altos niveles de 

exactitud, especialmente con modelos como seria ResNet-50 y 

MobileNetV2. 
TABLA XIII 

COMPARACION DE RENDIMIENTO SEGÚN EL TIPO Y ESTADO 

DEL FRUTO 

Clase 
Modelo Propuesto 

(%) 

ResNet-50 

(%) 

MobileNetV2 

(%) 

Fresh Apples 99.22 93.62 98.67 

Rotten 

Banana 
99.81 98.59 99.67 

Fresh 

Oranges 
97.89 92.29 96.5 

 

En aplicaciones donde la velocidad de procesamiento es crítica 

como seria el monitorio en tiempo real, se evalúa el desempeño 

de modelos como YOLOv3, YOLOv4 y YOLOv7, comparados 

con técnicas tradicionales como HOG+SVM. Los resultados 

reflejan un alto rendimiento en precisión, especialmente en 

YOLOv4, y menor tiempo de inferencia en YOLOv7. 

 
TABLA XIV 

COMPARACION DE MODELOS DE DETECCION RAPIDA 

Modelo 
Precisión 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-Score 

(%) 

IoU 

(%) 

Tiempo 

(ms) 

YOLOv7 84 84 84 77 96 

YOLOv4 99.29 99.29 98.26 — — 

YOLOv3 90.78 90.78 90.78 — — 

HOG+SV

M 
89.63 89.63 89.63 — — 

 

Esto sugiere que, si bien YOLOv4 ofrece la mayor precisión, 

YOLOv7 es más adecuado para entornos que requieren 

detección rápida con resultados competitivos 

Finalmente, se analizó el rendimiento de los modelos según la 

parte del banano donde se aplica la detección. Como se 

muestra en la Tabla H, los resultados más altos se alcanzan en 

el raquis y el racimo, mientras que la hoja presenta menor 

recall, posiblemente por su variabilidad visual o condiciones de 

campo. 
 

TABLA XV 

RENDIMIENTO DE MODELOS SEGÚN PARTE DE LA PLANTA 

ANALIZADA 

Parte de la Planta Precisión (%) Recall (%) F1-Score (%) 

Raquis 98 98 98 

Hoja 90 65 75 

Fruta Cortada 95 91 93 

Racimo 97 88 92 

 

El rendimiento de los modelos varía no solo por arquitectura, 

sino también por el contexto en el que se aplican. Los mejores 

resultados se observan cuando se trabaja con frutas enteras o 

zonas menos variables como el raquis. Por otro lado, la hoja, 

aunque es la parte más afectada por enfermedades presenta 

mayores desafíos en términos de recall, lo que destaca la 

necesidad de optimizar los modelos para trabajar con imágenes 

foliares en condiciones reales. 

El metaanálisis de los resultados de rendimiento son los 

siguientes: 
TABLA XVI 

DISTRIBUCIÓN DE RESULTADOS POR MÉTRICAS 

Métricas Media Frecuencia Media Mediana Desv.Est. Coef.Var. 

Exactitud 92.07 4     

F1 Score 92.54 62 92.5 95 8.6 9.30% 

Porcentaje 92.80 3     

Precisión  92.60 100 92.6 94.3 6.69 7.22% 

Total 92.57 169     

El promedio de resultados por métricas muestra un valor total 

de 92.57, lo cual significa que aproximadamente en cada 

experimento se obtuvo este resultado.     
 

TABLA XVII 

RESULTADOS DE PRUEBA DE NORMALIDAD 

Métrica Prueba Resultado Estadístico p-valor 

F1 Score 
Kolmogorov-

Smirnov 
0.241 0.002 

Precisión  
Kolmogorov-

Smirnov 
0.144 0.032 
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Las pruebas F1 Score y Precisión tienen la mayor cantidad de 

experimentos, y ambos muestran un comportamiento 

ligeramente heterogéneo. Lo cual evidencia que existen 

experimentos cuyos resultados no se encuentran dentro del 

valor promedio.     

IV. CONCLUSIONES 

En los 55 estudios revisados, la detección de Sigatoka Negra 

concentra el 40 % de los trabajos, seguida por la Marchitez de 

Panamá (23,6 %) y el Banana Bunchy Top Virus (10,9 %), 

mientras que un 9,1 % aborda la maduración del fruto. Este 

patrón confirma el foco principal en patologías de alto impacto 

y un interés emergente en calidad postcosecha. Si bien las redes 

profundas (CNN 32,7 %, Inception 23,6 %, MobileNet 16,4 %) 

demuestran alta precisión en tareas de visión, los modelos de 

Machine Learning, por ejemplo SVM y Random Forest, 

equilibran muy bien exactitud (alrededor del 92,6 % en métricas 

clave) con interpretabilidad y bajo coste computacional, 

facilitando su adopción práctica en campo. Las pruebas de 

normalidad (p = 0,002 en F1 Score; p = 0,032 en Precisión) 

indican variabilidad entre experimentos, lo que refuerza la 

necesidad de estandarizar protocolos de validación y ampliar 

las muestras. En definitiva, para potenciar la viabilidad de 

soluciones de IA en banano, recomendamos centrar futuros 

esfuerzos en técnicas de Machine Learning clásico, mejorar la 

transparencia de los modelos y diversificar las fuentes de datos. 

Así se avanzará hacia herramientas más accesibles, eficientes y 

sostenibles para el diagnóstico de enfermedades y la evaluación 

de madurez en el cultivo bananero. 
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