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RESUMEN GENERAL

CLASIFICACION DE CAFE CEREZA CON CNN PARA CONTROL DE
CALIDAD

La creciente demanda de sostenibilidad medioambiental, mejorar los ingresos de
los productores y la escasez de mano de obra, el control de calidad en la
produccion de café es un factor determinante para acceder a mercados
diferenciados. El objetivo de este estudio fue entrenar y validar un modelo de
deteccion y clasificacion de cerezas de café basado en redes neuronales
convolucionales (CNN), integrando las caracteristicas fisicas del fruto para el
control de calidad. Se realizé una revision bibliométrica sobre el uso de la IA
(inteligencia artificial) en la cadena de valor del café, un analisis de la relacion
entre el tamafo del fruto y los defectos. Se generdé una base de datos de
imagenes de cerezas de café (verdes, medianamente maduras, maduras,
sobremaduras, con antracnosis y con ojo de gallo); modificando la concentracion
de luz, el fondo y la orientacion de los frutos, ademas, se entrend un modelo
YOLOv8 de acuerdo con las normas internacionales de control de calidad.
Existen pocos estudios de IA en deteccion y clasificacidn de cerezas dafiadas por
plagas o enfermedades, se centran mas en las etapas de cultivo y tostado; el
analisis de cerezas de café demostré una relacién inversa entre el tamafio del
fruto y la incidencia de defectos. El primer entrenamiento con una precision de
0.984 se tuvo deficiencias en la deteccion de frutos pequenos; mejorando la base
de datos, el segundo entrenamiento con una precision de 0.91, recall de 0.906,
mAP50 de 0.945 y 0.873 de mAP50-95 de forma general, detecta todas las clases
en la implementacion. Para obtener mejores beneficios econémicos, es necesaria
la implementacion de maquinaria para la clasificacion de las cerezas de café;
esto puede hacerse teniendo en cuenta la morfologia del fruto o, de forma mas
exhaustiva, implementando CNN, que es mas preciso.

Palabras clave: Cerezas de café, aprendizaje profundo, redes neuronales,
clasificacion, deteccién

Tesis de Doctorado en Ingenieria
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Autor: Ausel Horacio Gutiérrez Méndez
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GENERAL ABSTRACT

CLASSIFICATION OF COFFEE CHERRIES WITH CNN FOR QUALITY
CONTROL

The growing demand for environmental sustainability, improving producers'
incomes, and labor shortages mean that quality control in coffee production is a
determining factor in accessing differentiated markets. The objective of this study
was to train and validate a model for detecting and classifying coffee cherries
based on convolutional neural networks (CNN), integrating the physical
characteristics of the fruit for quality control. A bibliometric review was conducted
on the use of Al (artificial intelligence) in the coffee value chain, analyzing the
relationship between fruit size and defects. A database of coffee cherry images
(green, medium ripe, ripe, overripe, with anthracnose, and with bird's eye) was
generated by modifying the light concentration, background, and orientation of the
fruits. In addition, a YOLOv8 model was trained in accordance with international
quality control standards. There are few Al studies on the detection and
classification of cherries damaged by pests or diseases, as they focus more on
the cultivation and roasting stages. The analysis of coffee cherries showed an
inverse relationship between fruit size and the incidence of defects. The first
training, with an accuracy of 0.984, had deficiencies in the detection of small fruits.
By improving the database, the second training, with an accuracy of 0.91, recall
of 0.906, mAPS50 of 0.945, and 0.873 mAP50-95 overall, detects all classes in the
implementation. To obtain better economic benéefits, it is necessary to implement
machinery for the classification of coffee cherries; this can be done by considering
the morphology of the fruit or, more comprehensively, by implementing CNN,
which is more accurate.

Keywords: Coffee cherries, deep learning, neural networks, classification,
detection.

Doctoral thesis

Postgraduate in Agricultural Engineering and Integrated Use of Water, Universidad Auténoma
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Author: Ausel Horacio Gutiérrez Méndez
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1. INTRODUCCION GENERAL

El café es uno de los cultivos mas recientes, pertenece al género de las
rubiaceas, existiendo alrededor de 30 especies, dentro de las que destacan la
arabica, la cenephora (Robusta) y la libérica (Krishnan, 2017). Del 100% de la
produccion a nivel mundial, C. liberica cubre menos del 1%, C. arabica mas del
60% de la produccion mundial, frente a C. canephora que abarca el resto
(SAGARPA, 2017; Rojo, 2014).

El café es uno de los productos basicos mas importantes y proporciona beneficios
econdmicos en cada etapa de la cadena de valor mundial que vincula a los
productores con los consumidores. En los paises productores, el cultivo de café
proporciona un medio de vida a mas de 25 millones de agricultores y a sus
familias; ademas, genera beneficios econdmicos para todos los que forman parte
de la cadena de valor a nivel mundial, ya sean mercaderes de materia prima,
tostadores, comerciantes del producto o los que trabajan para ellos y para los
demas interesados (OIC, 2019).

En los ultimos afios, el mercado a nivel global del café esta experimentado un
cambio significativo, un crecimiento significativo del segmento de cafés
diferenciados, es decir, aquellos con atributos sensoriales y de origen
especificos, que permiten acceder a mercados premium con mejores beneficios
econdomicos (Velasquez y Travez, 2019). En este nuevo paradigma, la calidad del
café es un factor decisivo; relacionada con parametros fisicos del grano, su
procesamiento y, en particular, con la madurez y condicion de la cereza en el
momento de la cosecha (Puerta, 2015).

En las fincas de zonas rurales, los procesos de clasificacion se hacen de manera
manual; lo cual es lento, subjetivo y dependiente de mano de obra calificada,
representando una limitacion critica debido a su baja disponibilidad de recursos
humanos (Sanz et al., 2021). Ante este desafio, la integracién de tecnologias
basadas en inteligencia artificial (IA) y visidon por computador surge como una
soluciéon emergente que puede revolucionar el control de calidad.

1.1 Antecedentes

Alrededor de 70 paises han producido café a nivel mundial, primordialmente de
América Latina, Africa y Asia; de los cuales tres han dominan el mercado,
sistematicamente, en los ultimos quince anos; producen cerca del 55.0% del total
de la produccion mundial: Brasil (32—-34 %), Vietnam (12-13 %) y Colombia (8—9
%) (Figueroa et al., 2019).

En México, el café es un cultivo estratégico; en el 2016 se estimaba que existian
alrededor de 500 mil cafeticultores en 14 entidades y 480 municipios. El 84.2%
de los productores de café, tienen 2 hectareas o menos y poseen el 47.2% de la
superficie total cultivada; el 15.72 % tiene de 2-50 ha, con el 44.66 de la
superficie; mientras que, sélo 416 productores, tienen mas de 50 hectareas y son
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duenos del 8.2% de las tierras (Robles, 2011). Contemplando al personal ligado
a la transformacién y comercializacién del grano, alrededor de 3 millones de
mexicanos dependen del café en algun grado (SAGARPA, 2017; Godinez et al.,
2016).

En un analisis de datos anuales, los datos de la OIC establecen que desde 1960
a 1987, México ocupo el cuarto lugar en produccién y ha ido descendiendo al
transcurso de los afios. La CEDRSSA lo ubica en el 2019 en el lugar undécimo
(Robles et al., 2019; CEDRSSA y Camara de Diputados, 2019), y mantiene el 14°
lugar en exportaciones mundiales de café y la primera posicion entre los
productores de café organico (CEDRSSA y Camara de Diputados, 2020).

El descenso se debe a las malas practicas de INMECAFE, organizacion que
acopiaba la produccion nacional de 1956 hasta 1989; al no tener control de
calidad en los procesos de produccidon en las distintas regiones productoras,
provoco €l envid de granos de una calidad bastante pobre, incumpliendo los
estandares establecidos. Accion que repercutio en el precio estigmatizando al
café mexicano y siendo acreedor a penalizaciones en el precio que se
mantuvieron vigentes en el mercado internacional hasta la primera década del
siglo XXI (Secretaria de Economia, 2024; CEDRSSA y Camara de Diputados,
2018).

Aunado a la variabilidad de los precios, el campo también sufre escasez de mano
para la recoleccion del fruto y las principales causas son: nivel de salario,
condiciones laborales y otras ofertas de trabajo mas estables o menos laboriosas
que las actividades involucradas en el café; la migracion es otro de los factores
que va en aumento debido a: la falta estructural de oportunidades de trabajo,
crisis econémicas, efectos del cambio climatico, crisis humanitarias y el aumento
de la inseguridad (Herrera et al., 2025; Maldonado, 2024; Alviar y Garcia, 2020;
Griffith et al., 2017).

Ante todas estas adversidades que enfrenta el caficultor, se encuentra el reto de
buscar nuevos mercados con el objetivo de obtener mas beneficios econémicos;
actualmente estan tomando mas relevancia los cafés especiales y de origen,
directamente relacionado con la calidad del café, medido a través de las
caracteristicas organolépticas del grano (Oviedo et al., 2025; Luna y Wilson,
2015; Puerta, 2000). Las cualidades organolépticas o sensoriales que se buscan
en el café son: la acidez, el amargo, el cuerpo, el aroma y el sabor del café,
percibidas por el consumidor al probar la bebida de café (Flores et al., 2024;
Juarez et al., 2021; Puerta, 2011; Puerta, 1996).

La aplicacion de tecnologia en cada uno de los procesos del café es diversa y el
grado de automatizacion en cada uno de ellos, depende de la condicidn
socioeconémica del productor y la region donde se cultive; existen desde
cosechadoras, despulpadoras, quitadoras del mucilago, hasta secadoras de café
(Lebarck et al., 2018; Zambrano et al., 2011; Ramirez et al., 2006; Roa et al.,
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1997; Oliveros y Roa, 1995). En cuanto a la clasificacion del café para el control
de calidad existen estudios en granos y cereza, pero son muy especificos; existen
estudios sobre andlisis de imagenes para la deteccion de la broca del café,
clasificacion del estado de madurez del fruto en 11 categorias, determinacién de
la madurez, medidores de la humedad, deteccion de defectos y clasificacion del
grano, tamafo antes de la torrefaccion (Chan et al., 2024; Cruz et al., 2023,
Cuaya et al., 2022; Tovar et al., 2022; Garcia et al., 2019; Sandoval y Prieto,
2007).

En una busqueda general en plataformas electrénicas dedicadas al comercio
B2B (empresa a empresa), algunas compafias chinas venden modelos de
maquinaria enfocados a la clasificacion de granos y semillas, entre los que se
encuentran café en grano y cereza; con una precision de alrededor del 99%, que
van desde los 15,800 délares como minimo, con una eficiencia muy baja,
alrededor de 250 a los 450 kg/h. Estos costos no son accesibles para productores
de pequena escala, como en México (Robles, 2011); donde los costos de
produccion y la rentabilidad de este, no permite automatizar proceso para mejorar
el control de calidad (Marquez et al., 2025; Dilas, et al., 2020).

1.2 Problematica

Un analisis sensorial del café indica la calidad del grano, los tipos y condiciones
de beneficio, sumado a la forma de almacenar el grano; por ende, una buena
taza de café permite establecer las condiciones mas idoneas para seleccionar
tipo de variedad a cultivar, proceso de cosecha, tipo de almacenamiento y la
forma de preparar la bebida (Morales et al., 2020; Luna et al., 2019; Fajardo y
Sanz, 2003). Poner mas hincapié en todos estos factores, es hablar de la
produccion de cafés diferenciados, el cual presenta un reto y una oportunidad
para el productor, al tener acceso a mejores precios en los mercados
especializados; impulsando al productor a mejorar sus practicas en el manejo del
cultivo y control de calidad (Raveendran y Murthy, 2022; Guimaraes et al., 2020;
Wilson & Wilson, 2014).

La mayoria de los granos con defectos en un lote de café, son procedentes de la
cosecha, en la produccion de cafés diferenciados las actividades de seleccion del
fruto adecuado se vuelven mas estrictas y un desafio ante la creciente escasez
de mano de obra (Analianasari et al., 2024). A pesar de los avances en el
mejoramiento de la trazabilidad y control de calidad en la cadena productiva del
café, la etapa la recoleccion y clasificacién de la cereza sigue siendo ejecutada
mayoritariamente de manera manual (Bedoya et al., 2025; Monroig et al., 2025);
debido a las condiciones socioeconomicas del caficultor, lo que impiden
garantizar la consistencia de la calidad y dificultan el cumplimiento de los
estandares exigidos por los mercados especializados.



1.3 Justificacion

La implementacion de redes neuronales convolucionales (CNN), permiten
identificar patrones complejos en imagenes y estan siendo exitosamente
implementadas en tareas agricolas como la deteccién de plagas, enfermedades
y clasificacion de frutas como manzana, fresa, peras y semillas (Leén et al., 2025;
Pham et al., 2024; Chen et al., 2024; Sapkota et al., 2024; Zhao et al., 2024; Xiao
et al., 2023). Estos modelos, son herramientas que permiten extraer informacién
y reconocer patrones complejos en imagenes y videos, clasificando objetos en
diferentes condiciones de iluminacion, de forma rapida y precisa (Lopez, 2021).

Ante el contexto de los precios inaccesibles de las tecnologias actuales para
productor y la exigencia de mejor calidad en los mercados para este producto, la
incorporacion de tecnologias como la inteligencia artificial (I1A) en dispositivos de
bajo costo, emerge como una estrategia viable para automatizar y mejorar los
procesos de clasificacion de cerezas. Sin embargo, en el caso especifico del café,
como se ha comentado, los estudios donde se implementan la inteligencia
artificial para la solucion de problemas son puntuales y escasos; no existen
modelos de aprendizaje profundo que clasifiquen la cereza de café, tomando en
el grado de madurez y los defectos por el impacto de plagas y enfermedades.
Tener un modelo que pueda clasificar el fruto de café en estas clases, antes de
pasar a algun tipo de beneficio (lavado, honey o natural), tendria un impacto
directo en la calidad sensorial del grano; y automatizar este proceso con la
implantacion de redes neuronales convolucionales es una alternativa de solucion
que puede adaptarse a diferentes realidades socioecondémicas para reducir
costos productivos, evitar errores humanos y aumentar la trazabilidad del
producto desde su origen.

1.4 Hipoétesis

La implementacion de inteligencia artificial, mediante redes neuronales
convolucionales y una base de datos representativa de parametros fisicos de la
cereza de café en diferentes escenarios e iluminacion, permite clasificar cerezas
de café con alta precision, identificando defectos y estados de madurez
adecuadamente, lo que mejora significativamente el control de calidad en la
produccion de cafés diferenciados.

1.5 Objetivos del estudio
Entrenar un modelo de deteccion y clasificacion de cerezas de café basado en
redes neuronales convolucionales (CNN), integrando caracteristicas fisicas del
fruto para control de calidad.

1.5.1 Objetivos Particulares

¢ Realizar un analisis bibliométrico sobre el estado del arte en la aplicacion de
la IA en la cadena de valor del café, identificando tendencias, aplicaciones y
vacios de investigacion.



e Evaluar la relacién entre las caracteristicas morfoldgicas de la cereza de café
con la incidencia de defectos como criterio predictivo de calidad, con el fin de
optimizar las decisiones agronémicas, de postcosecha y de comercializaciéon
en cafés destinados al mercado de especialidad.

e Generar una base de datos y entrenar un modelo en Yolov8 para la deteccién
y clasificacion de cerezas de café, en funcion de su estado de madurez y
presencia de defectos para el control de calidad.

1.6 Estructura de la tesis

En el capitulo dos se presenta una breve revision acerca del aprendizaje profundo
y algunos conceptos de redes neuronales convolucionales para la interpretacion
del entrenamiento de modelos.

En el capitulo tres, se realizé un analisis bibliométrico en las bases de datos de
Lens y Scopus para determinar el uso de la inteligencia artificial en la cadena de
valor del café; identificando los autores mas relevantes, los articulos mas citados
y el analisis de los articulos para determinar los softwares empleados, las areas
mas estudiadas y su enfoque. También se analiza las areas que no han sido
abordadas de acuerdo con la informacion presentada por cada base de datos.

En el capitulo cuatro, se presenta un estudio que analiza la relacion que existe
entre el tamano del fruto, con la cantidad y tipos de defectos en el ejido El
Progreso, en el Municipio de Bella Vista, Chiapas; aplicando la norma de 100
semillas del ISTA (International Seed Testing Association) y el manual de la SCA
(Specialty Coffee Association). El analisis contempla, determinar la fluctuacion de
tamanos, clasificarlo en grupos y determinar los tipos de defectos en la cereza
de cafe.

En el capitulo cinco, se generd una base de datos con imagenes de cerezas de
café de 640 x 640, variando el color del fondo donde se colocaron los frutos, la
cantidad de iluminacién, la ubicacién y orientacion del fruto para evitar sobre
ajustes en el entrenamiento del modelo. Con la base de datos se entrend un
modelo YOLOV8, en Google colab, con Python y la libreria Ultralytics para la
deteccion y clasificacidon de las cerezas de café, tomando en cuenta el manual ce
cafés especiales de la asociacion de cafés especiales (SCA, por sus siglas en
ingles).

En el capitulo seis se incluyen las memorias de tres congresos a los que se
enviaron trabajos intermedios, resultado del trabajo en campo y gabinete. En las
memorias del XI Congreso Internacional y XXV Congreso Nacional de Ciencias
Agronomicas en modalidad presencial en el afo 2023; donde se incluye un
trabajo relativo al analisis de los tipos de dafos en cerezas y defectos en
muestras de café, para la region del Ejido El Progreso, Municipio de Bella Vista,
Chiapas. Un segundo trabajo en las memorias del Xl Congreso Internacional y
XXVI Congreso Nacional de Ciencias Agrondmicas en modalidad presencial en



el afo 2024, donde se presento los resultados de aplicar de fertilizantes foliares
en la disminucion de granos dafiados y con defectos, en dos fincas donde se
aplicaron tratamientos diferentes. Un tercer trabajo en las memorias del Xl
Congreso Internacional y XXVII Congreso Nacional de Ciencias Agronémicas en
modalidad presencial en el afio 2025, donde se presenta el entrenamiento de un
modelo de YOLOVS8 para clasificar cerezas de café, en diferentes estados de
madurez y tipos de defectos.

2. REVISION DE LITERATURA

2.1 Aprendizaje profundo

La inteligencia artificial (IA) es una disciplina amplia que se dedica a la creacion
de maquinas inteligentes, que incluye el aprendizaje automatico y requiere una
gran cantidad de informacién o conocimiento. Son utilizados en distintas areas,
que a menudo se confunden sus nomenclaturas y se emplean como sinénimos
(Figura 2.1), en educacion, sucede con Machine Learning (aprendizaje
automatizado), Deep Learning (aprendizaje profundo) y Natural Language
Processing (procesamiento de lenguaje natural), pero cada uno de los conceptos
que involucran las subramas de la |A tienen una funcion y objetivo en particular
(Lindin, 2023).

Linked Systems Intelligence Agents

Case-based Expert Systems
Reasoning

Knowledge Based
Systems

Artificial
Artificial Super Intelligence Intelligence
Types of Al (Al

Artificial General Intelligence

Artificial Narrow Intelligence

Components of Al Automated Planning
and Scheduling

Automated Planning
Optimization
Automated Scheduling

Evolutionary Algorithms
Particle Swarm volutionary Algort

Optimisation
Genetic Algorithms

Differential Evolution

Figura 2.1. Componentes, tipos y subcampos de la IA.
Fuente: Lindin, (2023).

El aprendizaje automatico es una rama de la inteligencia artificial que esta en
constante evolucién, tratando de emular la inteligencia humana y que ya tiene
grandes aportes en diferentes areas del conocimiento; existen aplicaciones para
el reconocimiento de patrones, ingenieria espacial, finanzas, entretenimiento y
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biologia computacional (Shinde y Shah, 2018; El Naga y Murphy, 2015). El
desarrollo de estos algoritmos, estan basados en diferentes diciplinas como la
informatica, la estadistica, teoria de la informacién, teoria de control,
matematicas, entre otras (Mitchell, 2014; Alpaydin, 2014).

Desde el punto de vista probabilistico, los algoritmos de aprendizaje automatico
pueden dividir en dos tipos de modelos: discriminantes o generativos; un modelo
discriminante evalua la probabilidad condicional de una determinada salida,
considerando que las entradas son normalmente deterministas, como redes
neuronales o maquinas de vectores de soporte. Los modelos generativos
funcionan de manera completamente basada en probabilidades,
independientemente de si utiliza una técnica de modelado de grafos (De Raedty
Kimmig, 2015; Restrepo et al., 2007).

Durante un periodo prolongado, el aprendizaje automatico mostro restricciones
significativas en su capacidad para analizar datos en su forma natural. La
creacion de un sistema de reconocimiento de patrones demanda una ingenieria
meticulosa y un alto grado de experticia en la materia para disefiar un extractor
de caracteristicas que transformara los datos originales, tales como los valores
de los pixeles de una imagen, en una representacion interna adecuada o vector
de caracteristicas. Este vector de caracteristicas se utiliza posteriormente por el
subsistema de aprendizaje, frecuentemente implementado como un clasificador,
para la deteccion o clasificacion de patrones en la entrada (LeCun et al., 2015).

El aprendizaje profundo, una rama del aprendizaje automatico, ha ayudado a
superar esta limitacion, ya que tiene la capacidad de operar en grandes
volumenes de datos; extrae caracteristicas de los datos brutos mediante el uso
de multiples capas para identificar diferentes aspectos relevantes para los datos
de entrada, gracias a los avances de hardware en computadoras. Incluyen las
técnicas de red convolucional, neuronal recurrente y neuronal profunda (Kumar
et al., 2021).

El aprendizaje profundo capacita a un sistema computacional para llevar a cabo
tareas de manera similar a los seres humanos, tales como el reconocimiento del
habla, la identificacién de imagenes y la formulacion de predicciones. En vez de
estructurar los datos para que sean procesados mediante ecuaciones
predeterminadas, se establecen parametros fundamentales relacionados con los
datos y entrena a la computadora para que aprenda por cuenta propia
reconociendo patrones mediante el uso de muchas capas de procesamiento
(SAS, 2025).

2.1.1 Tipos de aprendizaje

El aprendizaje se puede realizar de tres formas principales: aprendizaje
supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje por refuerzo. Es relevante
sefalar que la semantica del término 'aprendizaje’ en este contexto se refiere a
la capacidad de las maquinas para identificar un modelo matematico que
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contribuya de manera 6ptima al cumplimiento de los objetivos establecidos. El
modelo se obtiene de datos, que pueden ser audios, imagenes, documentos y
mas informacion digital. El aprendizaje se refiere a una técnica que permite el
anadlisis de datos y la identificacion de patrones de manera auténoma, sin la
intervencion de un ser humano (Kim, 2017).

En el aprendizaje supervisado, se proporciona un gran conjunto de ejemplos de
entrenamiento con respuestas correctas (objetivos) y, en base a este conjunto de
entrenamiento, el algoritmo se generaliza para responder correctamente (con un
alto grado de precision) a todas las entradas posibles; A esto también se le llama
aprender con el ejemplo. La entrada se toma de una coleccién de datos y son un
par (datos: x, etiqueta: y) y el objetivo es generar una prediccion para y. La
entrada x puede ser un vector de funciéon o una imagen, un documento o algo
mas complejo, la salida debe ser preanalizada (etiquetada). Esta salida puede
ser una etiqueta binaria o multidimensional, es decir, también existe una
clasificacion multiclase donde se toma de un conjunto de etiquetas, no solo
binaria (Arevalo, 2024).

El marco del aprendizaje supervisado se define es la clasificacion, que se utiliza
para prever a qué categoria pertenece un punto particular, empleando variables
discretas, y regresion, que se utiliza para anticipar valores continuos (Figura 2.2).
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Figura 2.2 Aprendizaje supervisado: Clasificacion y regresion.

Fuente: Arévalo, (2021).

En el contexto del aprendizaje no supervisado, las entradas se presentan sin
etiquetas, lo que lleva al algoritmo a realizar la identificacion de patrones de
manera similar al funcionamiento del cerebro humano. El enfoque estadistico en
el contexto del aprendizaje no supervisado se denomina estimacién de densidad
o distribucién de probabilidad subyacente desconocida. El objetivo del
aprendizaje no supervisado consiste en construir una representacion lineal o una
distribucion de los datos que facilite la identificacion de ciertas estructuras
subyacentes en los mismos (Figura 2.3). Los enfoques mas prevalentes incluyen
el agrupamiento jerarquico, el agrupamiento k-means, los modelos mixtos
gaussianos (GMMs), los mapas de autoorganizacion (SOMs) y los modelos
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ocultos de Markov (HMMs). Se establece que, considerando un conjunto de datos
adecuadamente entrenados, al introducir un dato desconocido como entrada, el
modelo de aprendizaje automatico deberia clasificarlo en el grupo
correspondiente (cluster) (Alvarez, 2022).

- limpiado Seleccion y Zg:;‘:‘;’;y
N’ - extraccionde «—> | CL
\e \ /] caracteristicas SODIUMO e
‘ 6 agrupacion
A ERCAGESE
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Datos Originales Ingenieria de y 5 Agrupacion de
9 caracteristicas hiperparametros puntos de datos
S| | Voldacion de 1

“| agrupacion

Conocimiento, patron,
lo quesea

Figura 2.3. Flujo de trabajo para el aprendizaje no supervisado
Fuente: Arévalo, (2021).

El aprendizaje por refuerzo representa un enfoque intermedio entre el
aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado, en el cual la adquisicion
de conocimientos se produce mediante la retroalimentacion derivada de la
interaccién con el entorno. El algoritmo sefiala cuando la respuesta es erronea,
sin embargo, no proporciona directrices sobre como llevar a cabo la correccién.
Es necesario que se involucre en la exploracion y evaluacion de diversas
alternativas hasta arribar a la solucion adecuada. El aprendizaje por refuerzo es
ocasionalmente referido como aprendizaje con un critico, en virtud de la funcidn
de supervision que desempefia al evaluar la respuesta, aunque no proporciona
recomendaciones para la mejora. El aprendizaje por refuerzo se emplea en
situaciones donde se dispone de un gran volumen de datos de entrada, de los
cuales unicamente una fraccion cuenta con etiquetas de salida (Arévalo, 2021).

2.2 Tipos de redes neuronales

Las redes neuronales se modelan como colecciones de neuronas que estan
conectadas en un grafico aciclico. En otras palabras, las salidas de algunas
neuronas pueden convertirse en entradas para otras neuronas. No se permiten
ciclos ya que eso implicaria un bucle infinito en el avance de una red. Algunas de
ellas son las siguientes:

e La red neuronal profunda (DNN) es una red de neuronas artificiales con
multiples capas ocultas. que aprenden patrones complejos y abstractos de
grandes cantidades de datos. La "profundidad" se refiere a la presencia de
varias capas de procesamiento que extraen caracteristicas de la entrada,
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desde las mas basicas hasta las mas complejas. La capacidad para procesar
datos no estructurados las hace utiles en reconocimiento de voz, traduccion
automatica y deteccion de fraudes; su uso ha crecido gracias a la mejora del
hardware como las GPUs (Mercier, 2025).

e Una red neuronal recurrente (RNN) es un tipo de red que incorpora
conexiones recurrentes, lo que significa que la salida de una neurona en un
momento dado se utiliza como entrada para otra neurona en el siguiente
instante. Esta estructura permite que la red capture dependencias temporales
y patrones secuenciales, y maneja los datos de forma secuencial. Ademas,
presentan la caracteristica distintiva de conservar una memoria de entradas
previas (Mienye et al., 2024).

e La red neuronal Convolucional (CNN) es inspirada en el sistema visual
humano, disefiada para procesar datos con una estructura de cuadricula
como las imagenes, para identificar patrones visuales con el fin de reconocer
objetos, clases y categorias; utilizando capas convolucionales, de
submuestreo (agrupacion) y totalmente conectadas para extraer jerarquias de
caracteristicas complejas de manera eficiente (MathWorks, 2025).

2.3 Redes neuronales convolucionales

En el contexto de las redes neuronales convolucionales, las capas iniciales de la
arquitectura son responsables de la identificacion de caracteristicas generales de
los datos de entrada, mientras que las capas posteriores se centran en la
extraccion de caracteristicas mas especificas. A medida que se incrementa el
numero de capas en un modelo, se observa una capacidad superior para
aprender detalles mas complejos (patrones), pero esto puede llevarlo a un sobre
ajuste (Goodfellow et al., 2016).

La capa convolucional aplica un conjunto de filtros aprendibles (kernels) a los
datos de entrada para generar un mapa de caracteristicas. El filtro puede ser
conceptualizado como una matriz de coeficientes que se aplica a cada uno de
los elementos de la entrada con el objetivo de calcular una media ponderada de
dichos valores, donde las ponderaciones corresponden a los elementos de la
matriz del filtro (Bueno et al., 2015). El resultado de una operacién de convolucién
para un filtro k dado, en forma matematica se expresar como (Mienye y Swart,
2024):

m-1n-1

fr(x,y) = Z Z Wi jX(i+x),j+y) T D (2.1)
i=0 j=0
Donde x es una imagen de entrada, w; ; representa los pesos del filtro, b es el

término del sesgo y f,(x,y) es el mapa de caracteristicas resultante. Las capas
de agrupacién realizan un submuestreo a los mapas de caracteristicas para
reducir su dimensionalidad, lo que ayuda a prevenir el sobreajuste y reduce la
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complejidad computacional. Esto se logra tomando el valor maximo (o promedio)
en cada revision del mapa de caracteristicas (Mienye y Swart, 2024).

p(x,y) = maxZg' maxyt f(x+i,y+)) (2.2)

Las CNN en la agricultura es utilizado para la deteccion de plagas y
enfermedades (Hernandez y Sanchez, 2022), prediccion de rendimiento
(Nevavuori et al., 2019), clasificacion de uso del suelo y vegetacion (Montiel et
al., 2022). En términos de seguridad alimentaria, la inocuidad alimentaria y la
prediccidn de riesgos, es muy importante y la CNN esta aportando estudios para
la deteccion factores que pueden poner en riesgo la salud publica; factores que
se analizas por métodos tradicionales como la deteccion fisica, analisis quimico
y tecnologias de deteccion biolégica (Ding et al., 2025).

Dependiendo la tarea a realizar, son los modelos que se generan o entrenan con
base de datos especificos, ya sea para clasificacion o deteccion (Naranjo et al.,
2020); donde se pueden usar software. Sumado a la seguridad alimentaria, la
demanda en la calidad de las frutas ha aumentado significativamente, por
seguridad y nutricion por parte de los consumidores (Kannan te al., 2023).

2.4 Importancia del café en el mundo y México

2.4.1 Contexto histérico

Meyers escribe en la revista New Partisan, el café es una bebida que desde la
fruta hasta la bebida contiene una historia de intriga y suspenso, donde se
presentan argumentos que se pueden sustentar y otras que solo pueden ser
charlas de una tarde de café. Desde el descubrimiento de la bebida hasta del
cdmo se prepara, todo relacionado a los efectos que provoca en el organismo de
quien lo consume (Meyers, 2005).

Su origen es incierto, existe la hipotesis que lo remonta a Etiopia durante el siglo
Xl, al oriente de Africa. Posteriormente, se propago hacia Egipto y Yemen, donde
los granos de café fueron tostados y molidos por primera vez a comienzos del
siglo XV (Pérez, 2013). Para el siglo XVI, su difusion se habia extendido por el
resto del Medio Oriente, asi como por Persia, Turquia y el norte de Africa
(Pendergrast, 2007). Posteriormente, el café se extendio en Italia y en el resto de
Europa, llegando a Indonesia; ademas, en el siglo XVIII, los holandeses lo
introdujeron en América (Gallini, 2006; FNC, 1958).

En México, lo mas acertado es que los arbustos del café llegaron en el siglo XVIII
procedentes de Martinica o de las Antillas; probablemente las primeras matas se
plantaron en Acayucan y Ahualulco, el cultivo del café para fines comerciales se
inicié en 1795 y fue local; principalmente para la clase privilegiada (Pérez, 2013;
Dominguez, 2008).

A lo largo del siglo XX, alcanzd su importancia histérica principalmente en el
periodo posterior a la Segunda Guerra Mundial, cuando se creé el Instituto
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Mexicano del Café (INMECAFE) en el marco de Convenios Internacionales. Este
desarrollo facilitd el surgimiento de México como un productor destacado en el
escenario mundial y al café, como la mercancia agricola de mayor relevancia
para el sector exportador mexicano. INMECAFE acopiaba la produccion nacional
y se establecia como unico comercializador nacional, debido a su mal manejo
trajo graves consecuencias, al no tener control en la calidad de las distintas
regiones productoras; esto dio lugar al envio de granos de calidad bastante pobre
como consecuencia de inadecuadas practicas de produccion, o que constituyé
una violacion de los estandares establecidos. Esta situacion tuvo un impacto
notable en el precio, afectando la percepcién del café mexicano y siendo a
creedor a penalizaciones en el precio que se mantuvieron vigentes en el mercado
internacional hasta la primera década del siglo XXI (CEDRSSA & Camara de
Diputados, 2018).

2.4.2 Especies cultivadas

El café se clasifica es uno los cultivos de mas reciente introduccion, y pertenece
al género de las Rubiaceas, que comprende aproximadamente 30 especies.
Entre estas, se destacan especialmente la Coffea arabica, la Coffea canephora
(comunmente conocida como Robusta) y la Coffea liberica (Krishnan, 2017). De
la produccion mundial, el café libérica es inferior al 1%, el arabico representa mas
del 60% y el canephora representa el resto (Rojo, 2014; SAGARPA, 2017).

2.4.2.1 Robusta

Coffea canephora, comunmente conocida como robusta debido a la resistencia
inherente de la planta, fue identificada por primera vez en el antiguo Congo Belga
durante el siglo XIX. Se ha determinado que esta especie es originaria de los
bosques tropicales ubicados en la regidén de la media luna del Lago Victoria en
Uganda. Fue introducido en el sudeste asiatico en 1900, tras la devastacion de
los cultivos de café arabica en Ceilan debido a la enfermedad conocida como
roya de la hoja (leaf rust) en 1869, asi como la mayor parte de las plantaciones
de café de baja altitud en Java en 1876 (Campuzano et al., 2021). Se cultiva en
regiones de Africa Occidental y Central, asi como en diversas localidades del
sudeste asiatico y en ciertas areas de América del Sur, incluyendo Brasil, donde
es denominado Conillon (CCI, 2022).

2.4.2.2 Arabica

Segun el informe de World Coffee Research de 2020, existen numerosas
variedades de café Arabica que son cultivadas de manera extensiva a nivel
mundial, cada una de las cuales presenta caracteristicas unicas en términos de
rendimiento y adaptabilidad a las condiciones locales. La nocién de variedad se
refiere a un grupo de individuos que presentan similitudes entre si y que, debido
a sus caracteristicas morfologicas y comportamentales, pueden ser diferenciados
de otros grupos de plantas dentro de la misma especie. La World Coffee
Research ofrece un catalogo que proporciona informacion critica y esencial para
los productores de café, con el objetivo de facilitar su proceso de toma de

12



decisiones respecto a la variedad de café mas adecuada para sus circunstancias
especificas. Entre las variedades que se destacan se encuentran las siguientes
(WCR, 2020; Anacafé, 2016; Martinez, 2010).

Typica. Uno de los cafés mas significativos tanto desde una perspectiva
cultural como genética de C. Cultivo de Arabica a nivel mundial,
distinguiéndose por su alta calidad en Centroamérica. La variedad presenta
una elevada susceptibilidad a la roya y a otras enfermedades, lo que la
establece como un estandar de referencia para la caracterizaciéon de otras
variedades, siendo reconocida como la variedad patron o tipo. Ademas, se
destaca por su adecuada adaptaciéon a condiciones climaticas mas frias y su
alta calidad organoléptica.

Borbon. Esta variedad se clasifica como una mutacion recesiva que se origina
en la isla de la Reunién. El arbusto presenta un tamafio mas compacto y una
forma cilindrica en comparacion con la variedad Typica; ademas, exhibe una
vegetacion mas densa debido a la abundancia de ramificaciones de los nudos
cortos. Las hojas nuevas muestran una coloracion verde claro, a diferencia de
lo que se observa en la variedad criollo. Las dimensiones del fruto y la semilla
son menores en comparacion con las de la variedad Typica. Reconocido por
la alta calidad de su bebida a mayores altitudes, presenta vulnerabilidad a
diversas enfermedades y muestra un rendimiento intermedio.

Bourbon. Rendimiento moderado, con un notable potencial de taza y una
predisposicion a las enfermedades mas prevalentes. Se adapta a elevaciones
intermedias en relacién con el nivel del mar. Se puede observar con
frecuencia en Ruanda y Burundi.

Caturra. Se clasifica como una mutacion de la variedad Bourbon y se distingue
por su tamafio compacto, su morfologia redondeada y sus entrenudos breves,
tanto en el tallo como en las ramas. Su capacidad de produccion adecuada y
su tamano reducido facilitan elevados rendimientos por unidad de superficie
en condiciones de manejo intensivo. Las hojas presentan una mayor amplitud
y una coloracion mas intensa en comparacion con la variedad Bourbon,
mientras que sus frutos y semillas son similares. La calidad en términos de
taza es buena, exhibiendo una susceptibilidad significativa a las
enfermedades al tiempo que demuestra un desempefio satisfactorio.

Catuai. Originario de Brasil, este hibrido interespecifico es resultado del cruce
entre Mundo Novo y Caturra. Fue desarrollado por el Instituto Agronémico de
Campinas en Brasil en 1949. El café es de alto rendimiento, se cultiva en la
region del Soconusco, Chiapas; asi como en el estado de Puebla, México.
Una planta de dimensiones reducidas que presenta un prometedor potencial
de produccion y estandares de calidad en la region de Centroamérica.
Mundo Novo. Es una cruza natural con la variedad Typica, conocida como
Sumatra y la variedad Bourbon. Una planta de alto porte, caracterizada por
su vigor y productividad, presenta una buena calidad en taza. Sin embargo,
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es susceptible a la roya; su relevancia en la caficultura de Brasil es
significativa, aunque su cultivo es limitado en las regiones de Centroamérica
y el Caribe.

e Garnica. Se trata de un hibrido resultante del cruce entre las variedades
Mundo Novo y Caturra, el cual fue desarrollado en México por el Instituto
Mexicano del Café (INMECAFE) en el afio 1960. Se caracteriza por su tamafio
compacto, alto rendimiento y un vigor extraordinario.

e Maragogipe. La calidad de la bebida en América Central varia de buena a
muy buena; sin embargo, es altamente susceptible a la roya. Productividad
muy baja, presenta hojas de dimensiones considerables, internudos
elongados y frutos de notable tamanio.

2.4.3 Produccion mundial y nacional

El café representa uno de los productos esenciales de origen tropical y ofrece
ventajas econdmicas a lo largo de cada fase de la cadena de valor global que
conecta a los productores con los consumidores. El sector del café desempeia
un papel crucial en la economia de las naciones tanto exportadoras como
importadoras. En los paises productores, la agricultura del café sustenta los
medios de vida de mas de 25 millones de agricultores y sus familias. Se generan
beneficios econdmicos para todos los actores involucrados en la cadena de valor
a nivel global, incluyendo a los proveedores de materias primas, los tostadores,
los comerciantes de productos, asi como a aquellos que prestan servicios a estos
y a otras partes interesadas (OIC, 2019).

El continente americano es la regién con mayor superficie de produccion
actualmente (Figura 2.4. Regiones productoras de café y su importancia en la
produccion de café verde.Figura 2.4), donde Brasil es el pais productor de mas
importancia a nivel internacional (Rodrigues y Floréncio, 2019).

Oceania
0.77% Africa
18.16%

—

América
60.53%

Figura 2.4. Regiones productoras de café y su importancia en la produccion de
café verde.
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Fuente: Elaboracion propia con datos de FAOSTAT y SIAP, 2022.

En los ultimos 15 afos, Brasil, Vietham y Colombia han aportado
aproximadamente el 55 % de la produccién mundial de café, con participaciones
del 32-34 %, 12-13 % y 8-9 %, respectivamente; respecto a los demas paises
(Figueroa et al., 2019). Dentro de los cuales Vietham ha venido incrementando
su produccion de manera considerable a través de los afios que puede atribuirse
a un incremento de superficie cultivada, Brasil y Colombia se han mantenido con
pequefias variaciones, las cuales pueden depender de factores climaticos y la
variacion en la superficie cultivada (Figura 2.5).
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Figura 2.5. Comparacién de la produccion mundial respecto a los paises mas
productores.

Fuente: Elaboracion propia con datos de la OIC, 2022.

El factor predominante en el crecimiento fue el incremento del consumo en las
economias en desarrollo y en las naciones productoras de café. La demanda en
mercados tradicionales que previamente presentaban un alto consumo per capita
se ha visto fortalecida por el aumento de segmentos de mercado de alto valor,
como el café de especialidad. Esta tendencia ha sido impulsada, ademas, por
innovaciones en el producto que introducen sabores novedosos y proporcionan
mayor comodidad a los consumidores. El pais que mas producto consume de
forma local es Brasil, le sigue Indonesia, Colombia y México (Figura 2.6).
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Figura 2.6. Paises con mayor consumo de café nacional a través de los afos.
Fuente: Elaboracion propia con datos de la OIC, 2022

Con respecto a los paises no productores con mayor consumo, que se puede
inferir por la cantidad de quitales de 60 kg importados por afo; histéricamente el
pais que mas consume es Estados Unidos, en segundo lugar, esta Alemania y
en los ultimos anos Italia tiende a importar mas (Figura 2.7).
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Figura 2.7. Paises con mayor importacioén de café a través de los afios.
Fuente: Elaboracién propia con datos de la OIC, 2022

A nivel nacional, el estado de Chiapas cuenta con la mayor superficie cultivada y
por ende ocupa el primer lugar en produccion con un rendimiento de 2.45
toneladas por hectarea; Veracruz ocupa el segundo lugar tanto en superficie
como en produccion con un promedio de rendimiento de 2.7. Oaxaca tiene el
tercer lugar en superficie sembrada, pero en produccion se en encuentra en el
tercer lugar; implicando una productividad baja de 1.44, por debajo del promedio
nacional que es de 1.70; Puebla, por el contrario, es el cuarto en superficie y
tercero en produccidn con una productividad de 3.82, implicando que el
rendimiento por hectarea es superior al de los primeros lugares (Figura 2.8).
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Figura 2.8. Estados productores de café en el pais, en el afio 2020.
Fuente: Elaboracién propia con datos del SIAP, 2022.

La importancia del café para México se ve reflejado con el incremento de su
consumo de forma local y por su produccién en los estados como Chiapas,
Oaxaca, Veracruz y Puebla (Figura 2.6 y Figura 2.8). La importancia a nivel
continente es tanta que ocupamos el primer lugar (Figura 2.4), donde resaltan los
paises de Brasil y Colombia (Figura 2.5); su consumo se hace cada vez mas
popular tanto en regiones productoras como en regiones consumidoras y se
sigue expandiendo a lugares que culturalmente no las consumian (Figura 2.6 y
Figura 2.7). Con la introduccién del término, café de alta especialidad; México
tiene grandes oportunidades, ya que se encuentra ubicado orograficamente,
dentro de una region donde se produce un café de buena calidad.
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3.1 Resumen

Este estudio tiene como objetivo realizar un analisis bibliométrico sobre el estado
del arte en Scopus y Lens, en la aplicacion de la inteligencia artificial (1A) en la
cadena de valor del café, identificando tendencias, aplicaciones y vacios de
investigacion; utilizando las palabras claves de artificial, vision y Coffee; utilizando
Excel y VOSviewer para la construccion de cuadros y mapas semanticos. Se
analizaron 45 articulos en Scopus y 1,582 en Lens, descartando 15y 1530 por
no cumplir con los objetivos; existe un crecimiento gradual en publicaciones a
partir del 2016 con estudios en cosecha, bebida, comercio, clima, cultivo y tueste;
los ultimos dos, son los mas estudiados por la IA actualmente, no existen estudios
especializados en clasificacion de la cereza de café y no se encontraron
investigaciones en la parte de fermentacion. Los articulos mas citados son en
aprendizaje profundo en el control de calidad, del autor Diclehan con 255 citas y
en deteccidon de plagas con 102 citas del autor Tassis; Springer Science and
Business Media LLC y Elsevier B.V. son las editoriales mas mencionadas con
412 y 141 citas. La IA, se esta consolidando como una herramienta para el
desarrollo de innovaciones que mejoren la eficiencia, calidad y sostenibilidad de
la cadena de valor del café.

Palabras claves: Produccion, calidad, comercio, Deep learning, segmentacion,
Redes neuronales.

Tesis de Doctorado en Ingenieria

Posgrado en Ingenieria Agricola y Uso Integral del Agua, Universidad Auténoma Chapingo
Autor: Ausel Horacio Gutiérrez Méndez

Director de Tesis: Dr. Carlos Alberto Villasefior Perea

Enviado: Revista Latinoamericana de Ciencias Agrarias (RLCA). Estatus: Revision.
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3.2 Abstrac

This study aims to conduct a bibliometric analysis of the state of the art in Scopus
and Lens on the application of Al in the coffee value chain, identifying trends,
applications, and research gaps; using the keywords artificial, vision, and coffee;
using Excel and VOSviewer to construct semantic tables and maps. Forty-five
articles were analyzed in Scopus and 1,582 in Lens, discarding 15 and 1,530 for
not meeting the objectives. There has been a gradual increase in publications
since 2016, with studies on harvesting, beverages, trade, climate, cultivation, and
roasting. The latter two are currently the most studied by Al. There are no
specialized studies on coffee cherry classification, and no research was found on
fermentation. The most cited articles are on deep learning in quality control, by
author Diclehan with 255 citations, and on pest detection with 102 citations by
author Tassis. Springer Science and Business Media LLC and Elsevier B.V. are
the most mentioned publishers with 412 and 141 citations, respectively. Al is
establishing itself as a tool for developing innovations that improve the efficiency,
quality, and sustainability of the coffee value chain.

Keywords: Production, quality, trade, deep learning, segmentation, neural
networks.

3.3 Introduccién

La agricultura digital se consolida como una estrategia clave para mejorar la
productividad y sostenibilidad mediante decisiones mas precisas y eficientes. En
este contexto, la inteligencia artificial permite integrar sistemas inteligentes
capaces de predecir rendimientos, detectar enfermedades y optimizar el uso de
insumos (Cabrera et al., 2024). Esta disciplina busca desarrollar maquinas que
emulen la percepcion y respuesta de los seres vivos, mediante el analisis de
imagenes y videos apoyado en campos como la matematica, fisica, la ingenieria
y la computacion (Garcia y Caranqui, 2015).

El aprendizaje automatico es parte de esta disciplina, permite a los sistemas
aprender de los datos sin programacién explicita, destacando las redes
neuronales y el aprendizaje profundo por su capacidad de abstraer informacion
a través de bajo y alto nivel de abstraccion de los datos, que se conoce como
aprendizaje profundo (Pan, 2024; Arévalo et al., 2021; Centeno, 2019). Su
eficiencia depende tanto del modelo como del hardware y software utilizados,
condicionando con ello la velocidad y los costos de disefio (Ayala et al., 2024)

En el ambito agrondmico, estas técnicas se aplican al rastreo, deteccion y
clasificacion automatizada de objetos, como granos, frutos, plagas vy
enfermedades, mediante la extraccion no invasiva de caracteristicas fisicas
(color, textura, tamarfo) (Ayala, 2025; Balaska et al., 2023; Sucari y Aroquipa,
2020; Russo et al., 2018; Figueredo y Ballesteros, 2016); estas aplicaciones
mejoran la eficiencia, reducen el trabajo manual y contribuyen a la sostenibilidad
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al optimizar procesos y elevar la calidad de los productos agricolas (Parraga y
Coral, 2024; Olano, 2019; Larcher et al., 2013).

El café, una de las bebidas mas consumidas en el mundo y un pilar econémico y
sociocultural en paises productores, enfrenta diversos desafios a lo largo de su
cadena de valor (Herrera y Zamora, 2025). La inteligencia artificial ofrece
soluciones a estas problematicas mediante la vision artificial y el aprendizaje
automatico, aplicandose desde el cultivo hasta la preparacién de la bebida a
través del analisis de imagenes, videos, datos climaticos y de mercado (Garcia
etal., 2023; Liakos et al., 2018 ). El creciente interés en este campo ha impulsado
estudios bibliométricos que permiten identificar tendencias, enfoques y la
evolucién de la investigacion sobre la aplicacion de la IA en la caficultura (Rovelli
et al., 2022; Rivera et al., 2021; Montero et al., 2017).

Los estudios bibliométricos sobre el café abordan diversos enfoques, como
factores culturales y econdmicos que infieren en su consumo, los impactos del
cambio climatico, la produccion cientifica por pais, los efectos en la salud y medio
ambiente, entre otros (Abdelwahab et al., 2024; Wang, 2024; Li et al., 2024,
Guadalupe, 2024). También se han desarrollado revisiones sobre la valorizacion
de subproductos, la seguridad alimentaria, el uso de drones en el manejo del
cultivo y estrategias de mitigacion climatica (Cérdoba et al., 2025; Liu et al., 2023;
Duran, et al., 2021; Kremer et al., 2020).

Los estudios bibliométricos utilizan la base de datos de Scopus, Web of Science,
IEEE Xplore, Google Scholar, Scopus y SciELO con analisis en software de
VOSviewer, Bibliometrix, CiteSpace y Biblioshiny; donde se expresa que lo mas
actual es la implementacion de redes neuronales y vision artificial para el
reconocimiento de patrones (Largo et al., 2025; Marin y Duarte, 2025; Hernandez
et al., 2024; Injante y Chamaya, 2024; Lopes et al., 2023). Cada estudio aporta
informacion relevante sobre la aplicacion de la |A en distintas etapas de la cadena
de valor del café; sin embargo, aun existen areas que requieren mayor
investigacion. Este estudio tiene como objetivo realizar un analisis bibliométrico
sobre el estado del arte en Scopus y Lens, en la aplicacion de la IA en la cadena
de valor del café, identificando tendencias, aplicaciones y vacios de
investigacion.

3.4 Metodologia

En esta revision bibliométrica sobre la aplicacion de la IA en la cadena de valor
del café se utilizaron como fuentes, las bases de datos Scopus y Lens, por su
alta cobertura tematica y funcionalidad analitica; con un proceso de busqueda
estructurado mediante palabras clave seleccionadas estratégicamente, con base
en descriptores normalizados y términos comunmente utilizados en la literatura
especializada, con la siguiente metodologia adaptada de los autores Largo et al.,
2025, Santos et al., 2023, Lopes et al., 2023 y Rodriguez et al., 2020.
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3.4.1 Analisis bibliométrico

3.4.1.1 Criterios de busqueda

En la determinacion de las palabras claves para delimitar la investigacion; se
introdujeron los siguientes términos en inglés y sin entrecomillar para encontrar
los registros con la expresion exacta: artificial, vision y coffee. Se modifico el
orden de las palabras para determinar si existia cambios, en el numero de
publicaciones encontradas, manteniendo las demas condiciones de la busqueda
inicial. Para cada base de datos, se presentan las siguientes condiciones de
busqueda:

1. En Scopus:

Search documents*= artificial AND vision AND coffee. Search within= Article
title,Abstrac,Keywords.

2. En Lens:

Search documents*=(artificial AND vision) AND coffee. Search within=
Scholarly Works.

Dado que la IA aplicada a la cadena de valor del café es reciente, no se
establecieron rango de fechas. La busqueda se realizé el 20 de noviembre del
2024 y se actualiz6 el 15 de enero 2025 para verificar cambios en el numero de
publicaciones, con los mismos criterios de busqueda inicial.

3.4.1.2 Criterios para el analisis de los documentos

El total de articulos encontrados, se analizaron para eliminar los documentos que
no cumplan con el objetivo de la investigacién, de acuerdo con lo siguiente
criterios:

¢ Eliminar los que no contenian las palabras seleccionadas en los campos de
titulo, palabras clave y resumen.

¢ Eliminar documentos que ya no se encuentran disponibles para su lectura.

e Eliminar que tras su lectura no se ajustaban al area de investigacion.

3.4.1.3 Analisis en software

En este articulo se analizé la produccion cientifica anual, palabras claves, los
documentos mas citados, citacion entre autores y las fuentes que mas abordan
el tema; de acuerdo con Lopez et al., 2019. La construccion de los mapas
semantico se realizé con el software VOSviewer, para la construccion de graficas
y tablas, se utilizé Excel de Microsoft Office.

3.4.1.4 Analisis de las lecturas

Se analiz6 el contenido de los documentos, por medio de la lectura del resumen
y en ciertos casos, el documento; en el analisis, se utilizaron las preguntas de
investigacion siguientes: ¢En qué etapa de la cadena de valor del café es
implementado la IA? y ¢Para qué?, los articulos analizados fueron tanto de
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acceso libre como restringido, los articulos restringidos se obtuvieron por medio
del acceso institucional de la Universidad Autonoma Chapingo y Colegio de
Posgraduados, campus Montecillos.

Las etapas de la cadena de valor pueden desglosarse de muchas maneras, todo
va a depender de la experiencia 0 area de investigacién. En este analisis
bibliométrico, se analizara con base en las siguientes etapas:

e Cultivo. En este apartado se incluiran estudios deteccion de plagas y
enfermedades, determinacidon del rendimiento, fertilizacion, comportamiento
del estado de maduracién para determinar el punto exacto de cosecha.

e Cosecha. Aca se incluyen estudios referentes al control de calidad en la
cereza, que regularmente se hace por medio del color.

e Tueste. Abordamos el tema desde dos perspectivas; la primera es la
clasificacion del café verde, donde se eliminan los granos defectuosos
conforme al Manual de Café de Especialidad y la segunda, la evaluacién de
la calidad de la torrefaccion, mediante analisis fisico y sensorial del grano
tostado.

e Comercializacion. En este apartado se analizaron los temas de transporte de
los sacos de café y la parte del analisis econémico, donde se analizan los
precios actuales y se trata de predecir los precios futuros.

e Preparacion de la bebida. En este apartado la IA, trata de predecir la calidad
de la bebida y sus procesos de preparacion.

e Clima. En este apartado se utilizan datos para tratar de determina factores
climaticos que afectan al cultivo.

3.5 Resultados
3.5.1 Analisis bibliométrico

3.5.1.1 Criterios de busqueda

Aunque se vari6 el orden de las palabras, no existieron variaciones en la cantidad
de documentos en los resultados de busqueda. La busqueda inicial nos ayudd a
determinar la cantidad de articulos cientificos y de congresos disponibles en cada
una de las plataformas, acorde con las palabras claves, sin una revision
minuciosa del contenido de cada documento. En Scopus se encontraron
documentos del tema entre 1992 hasta el 2024, mientras que en Lens se
localizaron estudios de 1879 a 2024.

3.5.1.2 Criterios para el analisis de los documentos

En Scopus, se encontraron 45 articulos, de los cuales solo 30 estan relacionados
con el tema de revisidn; si bien los descartados incluyen las palabras dentro de
su resumen, palabras claves o titulo, estan mas relacionados con la salud de los
consumidores o los efectos de consumir café en el organismo (Cuadro 3.1). En
Lens se encontraron 1582 articulos, de los que solamente 52 estan relacionados
con el tema de interés (Cuadro 3.1); la mayoria de los descartados estan
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relacionados con la medicina e inteligencia artificial, en menor proporcion,
problemas de salud por el consumo de café; muchos de ellos sin relacién con el
tema y sin incluir las palabras de los criterios de busqueda.

Cuadro 3.1. Informacion general de los documentos a incluir en el analisis.

Informacioén principal Resultados
i P Scopus Lens
Periodo de tiempo analizado 1992:2024 | 1833:2024

Periodo de tiempo de articulos encontrados referentes al

. , 2009:2024 | 2007:2024
tema de interés

Revistas 21 35
Congresos o conferencias 9 8
Documentos 30 52
Citas promedio por documento 13.31 14.24

3.5.2 Analisis en software

3.5.2.1 Produccion cientifica anual

El primer estudio sobre la aplicacion de la |A en la cadena de valor del cultivo de
café se realiz6é en el ano 2007 y mantuvo un promedio de una publicacién por
ano hasta el 2015, a partir del 2016 el numero de publicaciones tiende a un
crecimiento gradual en ambas bases de datos (Figura 3.1).
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Figura 3.1. Publicacion anual referente a la implementacion de la IA en la cadena
de valor del café.

3.5.2.2 Analisis de las palabras claves.

En Scopus se analizaron 295 palabras que se repitieran en al menos 2 articulos;
las palabras Computer visién, Deep Learning, Vision vy artificial intelligence son
los nodos que mas conexiones tienen y las que mas centralizadas se encuentran;
es decir, son los temas actuales dentro de la informatica que mas se relacionan
con el cultivo de café (Figura 3.2). En el tiempo se puede ver como a avanzado
las aplicaciones de la informatica y el cdmo estos temas van cobrando interés en
la cadena de valor del café, se comienzan los analisis a través del procesamiento
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de imagenes como RGB y actualmente se utilizan redes neuronales artificiales
en temas como la agricultura de precision, implementadas en dispositivos

moviles como smartphones.
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Figura 3.2. Mapa bibliométrico por palabras clave de Scopus.

En Lens se analizaron 249 palabras que se repitieran en al menos 2 articulos;
donde los nodos de Artificial Intelligence y Machine Learning son los que mas
conexiones han generado y unen los diferentes temas de computacion con la
agricultura, economia y demas temas del café. En sus inicios predomina los
estudios con visién por computadora en granos de café y conforme avanza la
tecnologia, se han encontrado oportunidades de aplicacién en las distintas areas
del cultivo, que van desde el control de calidad, condiciones climaticas y
economicas con redes neuronales; ya sea por medio de datos estadisticos o

analisis de imagenes (Figura 3.3).
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Figura 3.3. Mapa bibliométrico por palabras clave de Lens.

3.5.2.3 Analisis de citacion entre autores

En el analisis se utilizé6 un total de 120 autores; donde Hendrawan, Borem,
Barbosa y Alvarenga son los autores con mayor relevancia, utilizados como
puentes para las investigaciones mas recientes, evidenciado por elevado numero
de conexiones en sus nodos (Figura 3.4).
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Figura 3.4. Mapa semantico de citacion entre autores en Scopus.

En la base de datos de Lens se analizaron 177 autores para la construccion del
mapa donde Bruno es el autor con mas conexiones, es citado en documentos en
todo el lapso analizado y esta en el centro, resaltando como uno de los autores
mas importantes. Christian representa un nodo con pocas conexiones y se
encuentra fuera de los margenes de la red, representando una entidad
especializada, es decir, estudia temas especificos y muy poco analizados por los
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demas autores; por ello es poco referido por los demas autores del tema
analizado (Figura 3.5).
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Figura 3.5. Mapa semantico de citacion entre autores en Lens.

3.5.2.4 Documentos mas citados
En el analisis de los 10 articulos mas citados de la base de Scopus referente al
tema de visién artificial en el periodo de tiempo analizado. En el Cuadro 3.2 se
aprecia que los autores Tassis, Tozzi y Krohling; son los mas citados y con tan
solo 3 afios de ser publicado, abordando el tema de control de plagas vy
enfermedades en el cultivo, con Deep Learning.

Cuadro 3.2. Los 10 articulos de Scopus mas influyentes en vision artificial
aplicado al cultivo de café.

Ranking Titulo Autores Ano | Citas
A deep learning approach combining

y !nstapce _ and semantic segmentation to Tassis ef al. 20211102
identify diseases and pests of coffee leaves
from in-field images
A computer vision system for coffee beans L

2 classification based on computational Sle Oliveira  ef 2016 |86
intelligence techniques '
Improving Spatial Feature Representation

3 from Aerial Scenes by Using Convolutional | Nogueira et al. |2015 |51
Networks

4 Quality apd defect mspectpp of green coffee Garcia et al. 2019 | 41
beans using a computer vision system

5 Recognition gf.coffee roasting degree using Leme et al. 2019 |38
a computer vision system

6 Computer vision for purity, phenol, and pH | Hendrawan et 2019 |24
detection of Luwak coffee green bean al.
Coffee Fruit Recognition Using Artificial

! Vision and neural NETWORKS Fuentes etal. 2020118

8 Artificial vision to assure coffee-excelso Ca[rlllo Y2009 |12
beans quality Penaloza
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Ranking

Titulo

Autores

Ano

Citas

Ripeness stage characterization of coffee
fruits (coffea arabica L. var. Castillo)
applying chromaticity maps obtained from
digital images

Rincon et al.

2021

12

10

A coffee bean classifier system by roast
quality using convolutional neural networks
and computer vision implemented in an
NVIDIA Jetson Nano

Vilcamiza et al.

2022

El articulo mas citado en la base de datos de Lens es de Diclehan Karakaya y
colaboradores, aunque el titulo esta enfocado a la electrénica, la interpretacion
de los datos se realiza por medio de inteligencia artificial (Cuadro 3.3).

Cuadro 3.3. Los 10 articulos de Lens mas influyentes en visién artificial aplicado
al cultivo de café.

Ranking Titulo Autor (es) | Ano |Citas

1 Electronic Nose and Its Applications: A Survey slarakaya et 2019|255
A computer vision system for coffee beans

2 classification based on computational | Morais etal. |2016 |91
intelligence techniques

3 Quality a_nd defect mspec_:tl_on of green coffee Garcia ef al. | 2019 |44
beans using a computer vision system

4 Recognltlor) _of coffee roasting degree using a Samid etal 1201938
computer vision system
Application of Pre-Trained Deep Convolutional

5 Neural Networks for Coffee Beans Species|Unal et al. 2022 | 36
Detection
A computer vision system for automatic cherry | Rodriguez et

6 . 2020 |35
beans detection on coffee trees al.
The coffee white stemborer Xylotrechus Venkatesha

7 quadripes (Coleoptera: Cerambycidae): | . Y12012|26

. Dinesh

bioecology, status and management
Coffee quality and its relationship with Brix

8 degree and colorimetric information of coffee | Silva et al. 2014120
cherries
Coffee Fruit Recognition Using Artificial Vision

9 and neural NETWORKS Serrano et al. | 2020 | 20
A system for classifying vegetative structures Avendano et

10 on coffee branches based on videos recorded 201718
) : : . al.
in the field by a mobile device

3.5.2.5 Fuentes con mas publicaciones

En el Cuadro 3.4 se presenta las diez fuentes (Revista y actas de congresos) de
Scopus con mas publicaciones en el tema, donde el IEEE Inc. presenta la mayor
cantidad de publicaciones, pero no es de las mas citadas.

Cuadro 3.4. Las diez editoriales de Scopus mas influyentes en vision artificial
aplicado al cultivo de café.
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Ranking | Editorial Tipo de Fuente Articulos | Citas cheso
documento libre
1 IEEE* Conference |IEEE Inc. 6 28 No
Computers and
2 Elsevier B.V. | Article Electronics in 2 140 |No
Agriculture
Editora . . .
3 UFLA Article Coffee Science 2 8 Si
4 Elsevier Ltd | Article Journal of Food 1 86 |No
Engineering
IEEE
5 Computer Conference IEEI.E Computer 1 51 No
. Society
Society
6 MDPI Article Applied Sciences 1 41 |si
(Switzerland)
. . Telkomnika
Universitas (Telecommunication
7 Ahmad Article . . 1 24 Si
Computing Electronics
Dahlan
and Control)
8 Elsevier Ltd | Conference Materlals_ Today: 1 12 No
Proceedings
9 Conference |EATIS '09 1 12 No
Nongye Gongcheng
Xuebao/Transactions
10 CSAE** Article of the Chinese Society | 1 7 No
of Agricultural
Engineering

*IEEE = Institute of Electrical and Electronics Engineers
**CSAE = Chinese Society of Agricultural Engineering

***EATIS '09 = Proceedings of the 2009 Euro American Conference on Telematics and
Information Systems: New Opportunities to Increase Digital Citizenship,

Las diez fuentes de la base de datos de Lens con mas publicaciones referente al
tema analizado se presentan en el Cuadro 3.5, la que tiene mayor numero de
publicaciones es IEEE, pero con muy poca citacién, la mas citada con un solo
articulo es International Journal of Automation and Computing de la editorial
Springer Science and Business Media LLC que es de acceso libre.

Cuadro 3.5. Las diez editoriales de Lens mas influyentes en vision artificial
aplicado al cultivo de café.

Ranking | Editoriales Tipo de Fuente Articulos | Citas Ac:ceso
documento libre
1 IEEE Conference |I|EEE 8 46 No
Editora . . .
2 UFLA Article Coffee Science 2 7 Si
International Journal of
3 S-S BM- | article Automation and 1 255 |si
LLC .
Computing
4 Elsevier BV |Article Joumal of Food 1 91 |No
Engineering
5 MDPI Article Applied Sciences 1 44 Si
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Ranking | Editoriales Tipo de Fuente Articulos | Citas cheso
documento libre
6 Elsevier BV | Article Computers and Electronics | 4 38 [No
in Agriculture
7 E’L% B-M-1 Article Food Analytical Methods | 1 36  |No
8 Elsevier BV | Article Pattern Recognition 1 35 [No
Letters
S.S. B.M. . International Journal of
9 LLC Article Tropical Insect Science ! 26 No
S.S. B.M. . .
10 LLC Article Plant molecular biology 1 22 No

S.S. B.M. LLC = Springer Science and Business Media LLC

3.5.3 Anadlisis de los articulos
De manera general, la revision de cada documento en las dos bases de datos
mostré como la IA empieza a tomar relevancia en todas las diferentes etapas de
la cadena de valor del café. En Scopus, se identificaron 10 articulos relacionados
al cultivo, donde destaco el manejo de plagas y enfermedades; ademas, se
identifico 3 articulos en cosecha que se enfocan en la clasificacidon de la cereza;
el mayor numero de publicaciones se presentd en el area de tueste, que se
atribuye a la necesidad de asegurar un mayor control para asegurar la obtencion
de una bebida con excelentes propiedades (Cuadro 3.6).

Cuadro 3.6. Numero de publicaciones en cada etapa de la cadena de valor del

café en Scopus.

Etapa de No. Autores Ano Doi
produccion
1 Nogueira et al,. {2015 [10.1109/SIBGRAPI.2015.39
2 Tassis et al,. 2021 [10.1016/j.compag.2021.106191
3 Rincon et al,. 2021 |10.1016/j.matpr.2020.11.264
4 Grimaldo etal,. |2022 |10.1109/IESTEC54539.2022.00113
' 5 Madhukar et al,. |2022 10.1109/ICOSEC54921.2022.995191
Cultivo )
6 Lucero et al,. 2022 |10.1007/978-3-031-04447-2_21
7 Pham et al,. 2023 |10.1088/1755-1315/1278/1/012004
8 Santana et al,. 2023 |10.3390/su15010820
9 Palacio et al,. 2024 |10.34133/plantphenomics.0165
10 |Eron et al,. 2024 [ 10.1016/j.scienta.2024.112847
1 Rosas et al,. 2019 [10.17268/sci.agropecu.2019.03.04
Cosecha 2 Fuentes et al,. 2020 |10.1109/ICCRE49379.2020.9096441
10.1590/1809-4430-
3 |Costaetal. 2020 | £ Agric.v40n4p518-525/2020
1 | Carillo Y 12009 |10.1145/1551722.1551757
Tueste | Verde Pefaloza
2 De Oliveira et al,. | 2016 | 10.1016/j.jfoodeng.2015.10.009
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Etapa de

s . No. Autores Ano Doi
produccion
3 Garcia et al,. 2019 |10.3390/app9194195
4 Hendrawan et al,. | 2019 | 10.12928/TELKOMNIKA.v17i6.12689
5 Dos Santos et al,. | 2020 |10.25186/.v15i.1752
10.11975/j.issn.1002-
6 |Zhaoetal. 2022 | 6819.2022.14.033
7 Septiarini et al,. | 2023 10.1 109/ICCCE58854.2023.1024609
1 Leme et al,. 2019 |10.1016/j.compag.2018.11.029
2 Sarria et al,. 2019 [10.25186/cs.v14i1.1517
3 lvorra et al,. 2020 |10.17221/346/2019-CJFS
4 Vilcamiza et al,. | 2022 230.1 109/CONIITI57704.2022.995363
Tostado
5 Anto et al.. 2023 ;21 109/ICITISEE5S8992.2023.104047
6 Hendrawan et al,. | 2023 |10.1063/5.0166769
7 Kim et al,. 2024 |10.1007/s10068-023-01507-7
8 Lin et al,. 2024 |10.1002/rob.22285
1 Pallante et al,. 2023 [10.3303/CET23102048
Calidad Bebida atanme et al :
2 Choi et al,. 2024 | 10.3390/electronics13040800

Lens a diferencia

de Scopus, tiene articulos en la etapa de clima y

comercializacién donde sobresale el analisis econdmico (Cuadro 3.7). Se
identificaron 19 articulos asociados al cultivo y 18 articulos al tueste, estas dos
etapas son relevantes para la produccion de una bebida con excelentes
cualidades organolépticas.

Cuadro 3.7. Numero de publicaciones en cada etapa de la cadena de valor del

café en Lens.

Etapa de No Autores Ano Doi
produccion
1| Venkateshay 2012 | 10.1017/51742758412000331
Dinesh
https://doi.org/10.18273/revuin.v15n1
2 | Herrera et al,. 2016 22016001
3 | Avendano et al,. 2017 | 10.1016/j.eswa.2017.06.044
4 | Castro et al,. 2018 | 10.2991/ijcis.11.1.8
Cult 5| Manso et al,. 2019 | 10.48550/arXiv.1904.00742
ultivo
6 | Sosa et al,. 2019 [ 10.1109/stsiva.2019.8730286
7 | Rodriguez et al,. 2020 | 10.1016/j.patrec.2020.05.034
8| Uribe 2020 2ttps://doi.org/10.33131/24222208.36
- https://i-
9| Shubhashini 2021 jrp.com/index.phpl/jrp/article/view/72
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13 | Unal et al,. 2022 | 10.1007/s12161-022-02362-8
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15| Pham et al,. 2023 | 10.1088/1755-1315/1278/1/012004
16| Kueiy Yu 2023 | E766.2023.10227016
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2| Silva et al,. 2014 | 10.1007/s11119-014-9352-y
Cosecha 3| Gomide et al,. 2020 ;2;.23%1.32&1‘;35(1)8-525/2020
4 | Serrano et al,. 2020 | 10.1109/iccre49379.2020.9096441
5| Costa et al,. 2021 | 10.6084/m9.figshare. 14279733
6 | Rincon et al,. 2021 | 10.1016/j.matpr.2020.11.264
7 | Clara et al,. 2024 | 10.1109/iaict62357.2024.10617676
1| Carrillo et al,. 2009 | 10.1145/1551722.1551757
2 | Baleker 2011 | http://thesisbank.jhia.ac.ke/4901/
Verde 3 | Morais et al,. 2016 | 10.1016/j.jfoodeng.2015.10.009
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2| Choi et al,. 2024 | 10.3390/electronics13040800
lra”Sport 1 |Vaskevicius etal,. | 2017 |10.1007/s10846-017-0540-7
1| Lopez et al,. 2022 | 10.1007/978-3-031-18697-4_5
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io . 2| Ngoc et al,. 2022 | 10.1142/s2196888822500129
economia
3 | Fetia et al,. 2023 | 10.46336/ijbesd.v4i2.432
4 |Jiny Xu 2024 | 10.1142/s1752890924500235
Clima 1 | Nurwarsito et al,. 2024 | 10.26555/ijain.v10i1.1439

3.6 Discusion

3.6.1 Criterios de busqueda y analisis de los documentos

Los resultados obtenidos en el Cuadro 3.1, expresan la eficiencia que tienen los
algoritmos de programacion de cada base de datos a la hora de realizar las
busquedas, en el caso de Lens, los 1530 articulos descartados podria traducirse
en un analisis incompleto o sesgado si la informacion de los documentos no son
analizados; llevando a conclusiones, tendencias o patrones erréneas en un
campo especifico, afectando la calidad de la investigacion y las decisiones
estratégicas basadas en esos hallazgos como lo expresan Hallinger y Kovacevi¢,
2023.

3.6.2 Produccioén cientifica anual

Los resultados de la Figura 3.1, establecen que la IA es un tema de reciente
implementacion en el cultivo de café, dado que lo obtenido en Lens es semejante
a lo encontrado por Lopes et al., (2023), hallaron solo 3 articulos antes de 2010
y un incremento exponencial a partir del 2018, en Lens fue desde el 2016. En
agricultura de precision para este cultivo; Santos et al., (2021) presentan mejores
resultados, con estudios desde el 2004 y un incremento lineal a partir de la fecha,
manejado las bases de Scopus y Web of Science, sin separarlas; estudios
bibliométricos en |A externos al tema como los de Liu et al., (2023), en seguridad
alimentaria y Mullo et al., (2024), en turismo, empiezan a tener publicaciones en
forma exponencial a partir del 2015 y 2016 respectivamente, que se asemejan
con lo obtenido en Lens y Scopus en esta investigacion.

3.6.3 Analisis de las palabras claves.

En el analisis de la Figura 3.2 y Figura 3.3, ambas bases de datos tienen palabras
relacionados con la IA y demas temas de la informatica, que son abordados en
la cadena de valor del café; en Scopus establecen como la IA a avanzado de la
mano de la tecnologia al incluir términos como agricultura de precision, celulares,
sensores remotos, aprendizaje profundo, temas muy actuales, incluyendo pocas
palabras relacionados al tema del café, es decir, esta centralizado; Lens por otra
parte, incorpora palabras relacionadas a la agricultura, botanica y la economia,
entre otros temas. Tanto Lens como Scopus en los resultados de esta
investigacion tiene una conexion con la agricultura de precision y esta a su vez,
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con mas términos agronémicos, pero no son tan fuertes como en informatica;
similar a lo que obtiene Santos et al., (2021), que tienen mucha relacién con
palabras relacionadas al cultivo y geoestadistica, pero con pocas conexiones;
Largo et al., (2025), tiene altas conexiones como los presentados en este estudio,
sobre todo en el nodo de inteligencia artificial. Conforme avance el tiempo y se
generen nuevas investigaciones, estas conexiones seguiran mejorando.

3.6.4 Analisis de citacion entre autores

En la Figura 3.4 y Figura 3.5 se presenta la citacion entre autores, en ambas
bases de datos las conexiones son muy bajas, siendo mas débil en Lens; como
se ha comentado, la implementaciéon de la |IA es un tema muy nuevo en
agricultura y sobre todo en café, como se aprecia en lo obtenido por Lopes et al.,
(2023) en la implementacién de drones, incluso Barbosa es uno de los autores
mas citado al igual que lo obtenido en Scopus; contrario a lo obtenido en
agricultura de precision con Santos et al., (2021), donde la citacion entre autores
es mejor a través de la generacidn de mas conexiones.

3.6.5 Documentos mas citados

Examinando el titulo de cada documento en el Cuadro 3.2, dos de ellos estan
enfocados a la deteccion de plagas y enfermedades, 8 al control de calidad en
grano o fruto; temas que actualmente estan tomando relevancia en la produccion
de café, sobre todo cuando se habla de temas emergentes como lo expresa
Abdelwahab et al., (2024), en café de especialidad. El Cuadro 3.3 es consistente
con los resultados obtenidos en Scopus, 3 documentos estan enfocados a
deteccion de plagas y enfermedades, 7 van orientados al control de calidad en
fruto o grano, reafirmando la importancia que toma cada dia este término a nivel
agronomico y la forma en que las nuevas tecnologias estan tratando de aportar
soluciones (Liu et al., 2023).

3.6.6 Fuentes con mas publicaciones

En el Cuadro 3.4, Computers and Electronics in Agriculture de la editorial Elsevier
B.V. es la fuente con mas citas; de las fuentes con un solo articulo, es destacable
que Journal of Food Engineering, IEEE Computeer Society y Applied Sciences
tienen 86, 51 y 41 citas, respectivamente. Tomando en cuenta ambas editoras,
Elsevier es la que mas articulos presenta en el tema analizado con mayores
citaciones; la IEEE Computer Society, presenta un articulo de conferencia con un
alto indice de citacion, en agricultura de precision, Santos et al., (2021), lo coloca
en el numero 5 en publicaciones y citaciones en agricultura de precision en café.
Los estudios mas citados en el analisis de esta investigacion son sobre control
de calidad con IA, coincidente por lo encontrado por Liu et al., (2023), donde esta
editorial es de las mas recurridas en temas de nutricion, big data y aprendizaje
profundo.

En el Cuadro 3.5, las editoriales Springer Science and Business Media LLC y
Elsevier BV son las que mas revistas presentan con estudios en el tema
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analizado para Lens. En la base de datos Scopus, se observa que las revistas
con mayor numero de publicaciones no necesariamente coinciden con las mas
citadas. Esta discrepancia puede deberse a factores tales como, los criterios
editoriales de cada revista, su nivel de popularidad, el enfoque tematico y la
accesibilidad al contenido. Algunas editoriales establecen convenios con
universidades e instituciones enfocadas a la investigacion, facilitando el acceso
a sus publicaciones. Elsevier, una editorial reconocida en varias disciplinas,
implementa este tipo de estrategias y figura entre las mas referenciadas tanto en
Scopus como en Lens.

3.6.7 Analisis de los articulos

El resultado de la revision de los documentos presentados en los Cuadro 3.6 y
Cuadro 3.7, se observa que, en ambas bases de datos el cultivo y el tueste son
las etapas que cuentan con mas estudios y son las areas donde se empezaron a
realizar investigaciones con IA; posteriormente fueron abarcando mas areas,
acorde a las necesidades que se presenta al realizar las actividades en cada
etapa de la cadena de valor del café. Estos resultados concuerdan con Liu et al.,
(2023), en estudios sobre IA en seguridad alimentaria, donde el uso de sensores
remotos e imagenes, comienzan a tener estudios esporadicos a partir del 2012 y
un crecimiento exponencial a partir del 2015; donde resalta investigaciones para
una agricultura sustentable.

En cuanto a la metodologia implementada para la deteccion del objeto de interés,
inicialmente se inclinaban por el uso de vision artificial, implicando la necesidad
de tener el control del entorno donde se implementa dichos algoritmos con el fin
de minimizar la interferencia de ruido (Sandoval y Prieto, 2007; Carillo y
Penaloza, 2009). La evolucion de las redes neuronales (Deep Learning) y los
excelentes resultados que se han tenido al implementarlas, ha incitado a que, en
los ultimos afios, se observe una mayor preferencia por esta area de la IA (Lin et
al., 2024; Albuquerque y Guedes, 2024).

En vision artificial se utilizan métodos de filtrado y mejoramiento de imagenes
para realzar caracteristicas relevantes o eliminar ruido; segmentacion en
diferentes espacios de color como el RGB, HSV y YCbC para dividir la imagen
en regiones, la extraccidn de caracteristicas como bordes, texturas o colores para
su posterior analisis (Sandoval y Prieto, 2007; Carillo y Pefialoza, 2009). En Deep
Learning, se usa el reconocimiento de patrones con el empleo de algoritmos de
aprendizaje automatico, para identificar objetos o caracteristicas especificas en
las imagenes y asignarle etiquetas o categorias en funcion de su contenido; toma
gran relevancia la base de datos, mientras mas robusta es, mejores resultados
se obtendran a la hora de implementarlas (Albuquerque y Guedes, 2024).

En investigaciones de Deep learning, algunos estudios obtienen excelentes
resultados en el entrenamiento, validacion y prueba; pero en la implementacion,
la eficiencia al detectar los objetos de interés es muy baja; debido a la minima
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variabilidad de la informacién contenida en las imagenes o poca cantidad de
datos para entrenamiento. Los métodos implementados para el analisis de las
imagenes hacen uso de software libre como OpenCV, Python vy librerias para
entrenar redes neuronales y de software con licencia como MATLAB.

La revisidon de los documentos evidencia también aquellos espacios donde la IA
podria generar aportes significativos y que, hasta el momento, no han sido
estudiados con este enfoque. Uno de estos aspectos, es el control de calidad
desde la etapa de cosecha en campo o antes del despulpado del fruto, un tema
que esta adquiriendo creciente relevancia en la produccién de cafés especiales
y de origen. Frecuentemente diversas fuentes no académicas, como blogs y
paginas web de tostadores, baristas y empresas comercializadoras; destacan la
importancia de seleccionar unicamente cerezos en 6ptimo estado de maduracion
en la cosecha, ya que contribuye a mejorar notablemente la calidad de la bebida;
en la recoleccion, regularmente los frutos maduros vienen mezclados con cafés
vanos, verdes o con ataque de plagas y enfermedades.

Otro aspecto con alto potencial de aplicacién de IA es el control de los procesos
de fermentacién, etapa critica en la definicion del perfil sensorial del café.
Actualmente, el monitoreo de variables como la temperatura, presion y el tiempo
se hacen de forma manual, limitando la precision y la capacidad de respuesta si
se presentan variaciones. Implementar sistemas inteligentes en esta etapa,
permitiria una gestion eficiente y estandarizada de los parametros en la
produccion de cafés diferenciados.

3.7 Conclusiones

La IA esta generando innovaciones gradualmente en la cadena de valor del café;
se usan en la deteccion de plagas y enfermedades, la prediccidon de rendimientos,
el ajuste de tiempos de cultivo conforme a variables climaticas, la determinacion
del estado de madurez del fruto, el control de calidad en la etapa de tueste y el
desarrollo de maquinas para preparar bebidas que aprenden de las preferencias
de los consumidores para reproducirlas de manera consistente. Aunque la
mayoria de los estudios analizados corresponden a prototipos o pruebas de
concepto (POC, por sus siglas en inglés), sus resultados demuestran un potencial
significativo para automatizar procesos y control de calidad en cada etapa que
conlleva producir una taza de café.

La produccion cientifica se esta incrementando de forma exponencial en los
ultimos anos, a la par de la generacion de nuevas tecnologias y progreso de la
informatica; antes se tenia que controlar de manera exigente los ambientes
(iluminacion, color, etc.) para que contrastaran con el objeto de interés, con el fin
de mejorar la eficiencia de los modelos de la IA; hoy en dia los modelos pueden
detectar objetos de interés en ambientes muy complejos. Actualmente, la
industria esta pone mucho hincapié en la calidad de los productos agricolas, por
ello, los articulos mas citados en esta revision van enfocados a esta problematica.
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La baja conexion entre autores indica que las investigaciones donde se
implementan este tipo de tecnologias en la cadena de valor de café, es un tema
emergente, con escasa colaboracion y redes académicas poco consolidadas.
Involucrando areas aun inexploradas, como es el control de la fermentacién y el
control de calidad desde la cosecha, donde se contemple la clasificacion de
granos maduros, verdes y secos por el efecto de plagas y enfermedades en un
mismo estudio, no solo de forma aislada como se ha hecho hasta ahora.
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41 Resumen

Este estudio tuvo como objetivo evaluar la relacion entre las caracteristicas
morfolégicas de la cereza de café con la incidencia de defectos. Se recolectaron
muestras de 100 cerezas de acuerdo con la ISTA (International Seed Testing
Association) y se midieron con vernier digital para posteriormente clasificarlos en
cuatro grupos, del mayor (grupo 1) al menor (grupo 4); ademas, se identificaron
los defectos presentes en cada categoria: vano, maduro seco, verde y ojo de
gallo. El aporte de frutos optimos es: el grupo 1 18.0%, grupo 2 44.6%, grupo 3
12.1% y grupo 4 el 1.3%; en cuanto a defecto el grupo 1 un 1.3%, el grupo 2
7.4%, grupo 3 6.0% y grupo 4 9.4%. El grupo 1 presenté unicamente ojo de gallo;
el grupo 2 verdes, vano y ojo de gallo; el grupo 3 y 4 presentaron verdes, vano y
maduro seco, en diferentes proporciones. Las tendencias polindmicas
evidenciaron que la proporciéon de frutos éptimos disminuye conforme reduce el
tamano, mientras que los defectos incrementan. Este hallazgo demuestra que el
tamano de la cereza es un predictor confiable de calidad, ya que los mas
pequefios presentan mayor incidencia y diversidad de defectos.
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4.2 Abstract

Samples of 100 fruits were collected in accordance with the ISTA (International
Seed Testing Association) and measured with a digital vernier caliper to
subsequently classify them into four groups, from largest (group 1) to smallest
(group 4). In addition, the defects present in each category were identified: hollow
bean, dry ripe, green, and rooster eye. The contribution of optimal fruits is, group
1 18.0%, group 2 44.6%, group 3 12.1%, and group 4 1.3%; in terms of defects,
group 1 1.3%, group 2 7.4%, group 3 6.0%, and group 4 9.4%. Group 1 presented
only the rooster eye as a defect; group 2 presented green, hollow, and rooster
eye; groups 3 and 4 presented green, hollow, and dry ripe in different proportions.
Polynomial trends showed that the proportion of optimal fruits decreases as size
decreases, while defects increase. This finding demonstrates that fruit size is a
reliable predictor of quality, as smaller fruits have a higher incidence and diversity
of defects.

Key words: Quality, Classification, Cherry, Specialty coffee.

4.3 Introduccién

El café como bebida, es una de las mas consumidas a nivel mundial, ubicandose
por debajo del petréleo como producto basico mas comercializado; dentro de los
cuales el Coffea arabica (café Arabica), se le asocia la mejor calidad en bebida y
Coffea canephora (café Robusta) son las variedades mas cultivadas (Yeoh vy
Siew Ng, 2022; Krishnan, 2017). El informe del mercado mundial del café de 2018
al 2024 reporta una media aritmética de 1.77% en el incremento en la produccién
y de 1.13% en el consumo por afo (ICO, 2023).

El café es un cultivo estratégico para México, en el 2016 la SAGARPA estimaba
que existian alrededor de 500 mil cafeticultores en 14 entidades y 480 municipios;
el 84.2% tienen 2 hectareas o menos y poseen el 47.2% de la superficie cultivada,
15.72 % tiene de 2 a 50 ha y poseen el 44.66% y so6lo 416 productores (0.08%)
tienen mas de 50 ha y son duefios del 8.2% de las tierras. Considerando las
familias de estos grupos y las del personal ligado a la transformaciéon y
comercializacion del grano, alrededor de 3 millones de mexicanos dependen del
café en algun grado (SAGARPA, 2017; Godinez et al., 2016; Robles, 2011).

El precio de mercado en café, esta influenciado por la inocuidad y calidad de la
bebida; este ultimo, se determina por ciertos aspectos como gusto, aroma, tipo
de grano (Arabica o Robusta), procedimientos de preparacion, mezclas y la
cultura de cada pais (Maluf et al., 2020; Canet et al., 2016; Puerta, 2013). En
términos agronomicos, esta determinada por la altura sobre el nivel del mar,
condiciones del suelo y variedad cultivada; mientras que existen factores que
influyen como son la regulacion de la luz solar, plagas y enfermedades (IICA y
CSC, 2020; Pimenta et al., 2018).

La broca, antracnosis, ojo de gallo y rolla del café provocan frutos brocados,
manchados, frutos que no llegan a la madurez fisioldgica y se secan antes de la
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senescencia (Angel et al., 2018; SENASICA, 2014); disminuir el dafio por estos
aspectos, implica generar variedades resistentes o la realizacion de injertos, que
provoca una diminucion en la calidad de la bebida (Reyes et al., 2016). En la
etapa de cosecha es donde todos estos defectos, como los denomina el manual
de la Asociaciéon de Café Especiales (SCA, por sus siglas en ingles), son
recolectados junto con los cerezos en excelente estado de maduracién (Guerrero
et al., 2022).

En regiones productoras con orografias accidentadas, la implantacion de
maquinaria para la cosecha es limitada, debido a la condicion socioeconémica
del agricultor o poco funcional; existen algunos disefios que son mas deficientes
que la recoleccion manual, otros generan dafo a la planta y agregan material
indeseado a las cerezas de café recolectadas, generando un producto de mala
calidad (Bedoya et al., 2025; Monroig et al., 2025; Santinato et al., 2016; Alvarez
etal., 2013).

La falta de capacitacion al personal dedicado a la recoleccion ocasiona una
cosecha con frutos en diferentes estados de madurez, que al ingresarlos al
proceso de eliminacién del mucilago puede afectar negativamente los atributos
sensoriales del café, aunque se tenga un buen control en la higiene, temperatura
y tiempo de fermentacién (Elhalis et al., 2021; Magalhaes et al., 2021; Nayra,
2020; Haile y Kang, 2019; Puerta y Rios, 2011).

La clasificacion, es decir, detectar, separar por tamano y retirar los defectos de
los granos en 6ptimas condiciones, se realiza antes del proceso de torrefaccion
por medio de cribas donde incluso algunos autores manifiestan que los granos
mas grandes son de mejor calidad; por medio de la implementacién de normas
como NOM-255-SE-2022, (2022) y NMX - F-162-SCFI-2008, (2008) publicadas
por el Diario Oficial de la Federacion (DOF) o el manual de la SCA (Gonzalez et
al., 2024; Das, 2022; DOF, 2022; SCA, 2019; Cannell, 2015; DOF, 2008). En
cosecha, existe maquinaria que realiza la clasificacidon de la cereza del café, con
costos inaccesibles para los pequefios y medianos productores y no consideran
el tamano del fruto como lo hacen con el grano antes de la torrefaccion (Motta et
al., 2025; Rosas et al., 2019; Poltroneiri & Rossi, 2016).

Existen estudios que han contabilizado la cantidad de defectos presentes en
muestras de granos de café respecto a la regidon de produccion y tipo de variedad;
donde; se contabiliza la cantidad en 6ptimas condiciones y los que tienen algun
tipo de dano, los resultados también expresan una tendencia a tener mayor
numero granos medianos (Cortés et al., 2020; Guimarées & Angelo, 2018). No
se encontraron investigaciones que relacionen la cantidad de defectos al tamano
de la semilla, algunos estudios manifiestan que su origen es debido a la
interaccion de factores como altitud, sistema de produccién, cosecha y
postcosecha (Soet, 2024; Worku et al., 2022).
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Abubakar et al., (2025), analizaron la distribucion de tamafos del grano vy la
cantidad de defectos respecto a la altitud de los cultivos, los cosechados a una
altura media (1346 m.s.n.m) son mas grandes que los producidos a mayor altura
(1738 m.s.n.m.) y la calidad es mejor a mayor altura; Yero et al., (2020),
determinaron pequefias diferencias entre variedades a una misma altura y Rocha
et al., (2010), asocian el tamafo del fruto a la sobreproduccion y el ataque de
enfermedades. Hinsene et al., (2015), analizan la influencia del sistema de
produccion en la incidencia de anormalidades tipo caracolillo, donde el sistema
de produccién de monocultivo bajo sombra tendié a tener mas granos de este
tipo. Finalmente, la implementacion inapropiada de los procesos o un mal
mantenimiento de las maquinas puede provocar defectos en las semillas o dejar
un porcentaje de pasillas (Pabén et al., 2021).

En estudios como la manzana y la mandarina se ha analizado la calidad respecto
al tamano del fruto; en mandarina se encontré que el color, el tamafio y la forma
contribuyen a la apariencia y no tiene inferencia en el sabor; mientras que en
manzana se encontré que a mayor tamano existe menor cantidad de solidos
solubles, pero no afecta a la calidad (Goldenberg et al., 2017; De Salvador et al.,
2006). En granada se encontré que los de mayor tamafio son de mejor calidad,
debido a la cantidad de arilos; en la especie Sorbus domestica L. se encontré que
los frutos mas grandes producian semillas de mayor tamafio y alta germinacion
(Drvodeli¢ et al., 2019; Wetzstein et al., 2011).

Conocer plenamente el origen de los defectos del café, ayuda a implementar
buenas practicas de manejo de cultivo, asi como un control sistematico en las
etapas de cosecha para prevenir defectos y mejorar la consistencia en la calidad
del café; todo esto asociado, con el compromiso del caficultor; con el fin de
marcar un diferenciador respecto a la competencia, en un sector totalmente
globalizado e incluso saturado por productos de naciones con sobreproduccién
como Brasil y Vietnam (Castillo, 2024; Vanegas et al., 2023; Osorio, 2021;
Echeverri y Ortiz, 2020; Puerta, 2015).

Aunque existe una amplia base de estudios que abordan las causas y el origen
de los defectos fisicos en el grano de café, como las condiciones agroclimaticas,
el manejo fitosanitario o las practicas postcosecha; no existen estudios que
relacionen el porcentaje de incidencia de estos danos respecto a las variables
morfolégicas como el tamafno del fruto, tanto para el manejo agronémico del
cultivo como para el disefio de maquinaria destinada a mejorar los procesos de
control de calidad en la cosecha. Con un mercado en transformacion, la
necesidad de mejorar la trazabilidad resulta evidente; es necesario la generacién
de estudios que impacten en la disminucion de estos defectos en estas etapas.
Este estudio tiene como objetivo evaluar la relacion entre las caracteristicas
morfoldgicas de la cereza de café con la incidencia de defectos como criterio
predictivo de calidad, con el fin de optimizar las decisiones agronémicas, de
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postcosecha y de comercializacion en cafés destinados al mercado de
especialidad.

4.4 Materiales y métodos

El presente estudio se llevo a cabo con la finalidad de determinar la relacion
existente entre la cantidad de cerezas de café dafiados por mala recoleccion,
verdes, demasiado maduros, dafados por plagas y enfermedades y el tamano
del fruto recolectado. El material necesario para realizar el estudio fue un vernier
digital Truper 14388 con una precision de 0.01'mm y 0.0005”, muestras
representativas de cerezas de café, agua, cubetas de plastico.

4.41 Localizacion de los predios de produccion y recoleccion de la cereza
de café

El estudio fue realizado en cuatro predios que se ubican en el ejido El Progreso,
municipio de Bella Vista, en el estado de Chiapas; la regién tiene un clima
semicalido humedo con abundantes lluvias en verano y tipo de suelo dominantes
de andosol y luvisol, un rango de temperatura de 16-26°C; las condiciones
orograficas son muy accidentadas pero la altura de las parcelas va de los 1600 a
1700 msnm (INEGI, 2010). La cosecha en la regién se realiza de manera manual
en los meses de enero a marzo, con jornaleros procedentes de Guatemala; las
especies cultivadas en los predios es Coffea arabica, de las variedades: typica,
oro azteca, bourbdn, catuai amarillo, geisha, caturra, catimor y Marsella.

4.4.2 Determinacion de los tamafos del fruto

Para estudiar la variabilidad en la cereza de café, producto de la interaccion de
factores como el clima, variedad, tipo de sistema y manejo del cultivo. Se trabajo
en conjunto con el productor en la etapa de despulpado, para recolectar una
muestra representativa que refleja la diversidad de tamafos existentes en la
cosecha. Cada fruto fue medido utilizando el vernier digital, registrando las
dimensiones de ancho, alto y largo en mm; permitieron identificar y cuantificar la
fluctuacién en sus dimensiones, proporcionando una base para evaluar su
variabilidad morfoldgica.

4.4.3 Clasificacién de las cerezas

La ISTA (International Seed Testing Association por sus siglas en ingles), (2025),
establece normas con procedimientos estandarizados para el analisis de calidad
de semillas; aunque no hay una norma especifica para los cerezos de café, sus
principios se aplican a su evaluacion. En este estudio se utilizaron las reglas para
muestro y pureza que especifican:

e Muestreo: Se recomienda tomar muestras representativas de 100 semillas
para garantizar resultados precisos.

e Pureza: Se analiza la presencia de semillas dafadas, contaminantes y
material extrafio.
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Se recolectaron 10 muestras, una por dia, utilizando la metodologia descrita en
la norma NMX-F-107-SCFI-2008, (2008); donde se tomaron 10 a 15 muestras
primarias por quintal. La muestra compuesta, como lo denomina la norma, se
homogeneizé por medio del siguiente procedimiento.

e Extender la muestra compuesta sobre una superficie limpia.

e Mezclar hasta homogeneizar.

e Distribuir el material en forma pareja, por medio de golpeteos ligeros en la
superficie.

¢ Dividir el material en cuatro partes iguales (cuarteo).

e Descartar dos cuartos opuestos diagonalmente, asegurandose de eliminar
todo el material de las partes descartadas (Figura 4.1).

e Mezclar las dos partes restantes y repetir la operacion hasta conseguir la
muestra de tamafo adecuado (100 cerezos de café).

Figura 4.1. Division por cuartos de la muestra homogeneizada, imagen tomada
de la norma NMX-F-107-SCFI-2008.

Las muestras de 100 cerezos se midieron con el vernier y se clasifican en cuatro
grupos, tomando como referencia el tamafno. Los grupos se enumeraron, donde
el grupo 1 contiene los frutos de mayor tamafo y los de menor tamafio en el
grupo 4.

4.4.4 Segregacion de los frutos no deseados.

En esta etapa, se separaron y clasificaron las cerezas de café que contribuyen a
la presencia de defectos en cada grupo. Segun los lineamientos establecidos en
el manual de la SCA (2019), los frutos considerados defectuosos son: los cerezos
secos, vacias (sin semilla) y verdes. Los primeros dos tipos de cerezos se
separan por medio de flotacién, utilizando la densidad; en donde los granos con
ciertos tipos de por dano de plagas o por genética tienden a flotar (Mccandless
et al., 2020). La separacion de los frutos verdes y sobre maduros, fue por medio
de inspeccion visual y de manera manual tomando en cuenta la coloracion
(Figura 4.2).

49



"B T it e

i Toma de muestras Homogeneizacion Dividir la muestra
Recoleccion primarias de la muestra
Separacion de manera “\ (1)
visual e =
y manual oo
Set ee®
[
o0 @ o0f 2288 2t
e 0 Soed ‘i
Cereza Cereza Cereza secay lasificacion [;or
Madura Verde grano vacio amanos y conteo

Figura 4.2. Procedimiento para separar por tamanos la cereza de café y
cuantificar los defectos por grupo.

4.4.5 Analisis de datos

Tanto para los datos obtenidos de las mediciones de los frutos de café y la
clasificacion de los grupos, se calculd la media, la desviacidén estandar (SD) para
determinar la tendencia y la dispersion de los datos. En el caso de las
dimensiones morfolégicas de la cereza también se calculd la correlacion que
existe entre Largo-Acho, Largo-Alto y Alto-Ancho, para medir la variacién y
tendencia de sus datos entre si. En la separacion de los cerezos por grupo, se
calculé las medias y coeficiente de varianza (CV). En la clasificacién de los
defectos se determind la media, tanto para la totalidad como para el tipo en cada
grupo, ademas del de tendencia para expresar el comportamiento de los defectos
respecto al tamafio del fruto. Todo el analisis se realizé en el software de Excel
de Microsoft.

4.5 Resultados

4.5.1 Tamanos del fruto

En las mediciones realizadas a las cerezas para determinar la variabilidad del
tamano del fruto; los valores de largo oscilaron entre 9.35 y 20.25 mm con una
de SD de 3.48; los de ancho, entre 8.31 y 16.74 mm con SD de 3.11; y los de
alto, entre 7.77 y 15.86 mm con una SD de 2.69. En el analisis de correlacién se
observa que los frutos mantienen una fuerte relacién entre dimensiones, es decir,
cada relacidén tiende a incrementar o decrecer al mismo tiempo; la relacion mas
fuerte se encuentra entre el ancho y alto de la cereza, al presentar poca
dispersion entre las medidas (Figura 4.3).
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Figura 4.3. Correlaciéon entre las dimensiones del fruto en (a) Ancho-Largo, (b)
Alto-Largo, (c) Alto-Ancho y (d) Medidas representadas del cerezo de café.

4.5.2 Proporcion de la muestra en cada grupo

En la clasificacion de los frutos se tomo en cuenta el alto, el intervalo se dividio
en cuatro partes, en el grupo 1 estaran los mayores a 16.18, en el grupo 2 los de
entre 16.18 y 13.38, el grupo 3 entre 13.38 y 10.57, el grupo 4 son los que midan
por debajo de 10.57 mm. El resultado de la clasificacién de las muestras se
presenta en la Figura 4.4, donde se aprecia la media en porcentaje de cada
grupo; la cantidad de cerezos en grupo 1 corresponden al 19% de la muestra con
una CV de 9.52, seguido de 52% en la categoria 2 con CV de 3.41, el 18% en el
3 con CV de 9.97 y en 4 con 11% con una CV de 17.48. El grupo 2 concentra la
mayor parte de frutos, resaltando como el grupo predominante, seguido por el 1;
la SD con valores muy bajos nos permite establecer que la media es un valor
representativo de cada grupo, dado que los datos estan agrupados cerca de
dicho valor.

= Grupo1(>16.18 mm) = Grupo 2(16.18-13.38 mm)
Grupo 3(13.38-10.57 mm) = Grupo4(<10.57 mm)

Figura 4.4. Media del porcentaje de frutos clasificados por tamafio de las
muestras de 100 cerezos.

Los cerezos retenidos en la categoria 1, 2 y 3 son de tamano uniforme, el 4
presenta mucha variabilidad a pesar de contener el menor porcentaje de frutos;
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el grupo 1y 2 tienen mayor atractivo visual y contenido de mucilago. El grupo 4
presenta cerezos de diferentes tamanos y con mayor numero de defectos.

4.5.3 Proporcion de defectos por cada grupo

En la identificacion de los tipos de frutos presentes en cada grupo, segun los
cultivares de la region y conforme a lo establecido en la SCA (2019), se
encontraron cerezos con ataques por la enfermedad de ojo de gallo y antracnosis
causado por el ataque de hongos, verdes, maduros y maduros secos (Figura
4.5).

Ojo de gallo Maduro seco Antracnosis Verde Maduro

Figura 4.5. Tipos de fruto de café cereza identificados en cada una de las
muestras analizadas.

Los resultados de la separacion de los cerezos defectuosos se presentan en la
Figura 4.6; los frutos con dafio de ojo de gallo, antracnosis, verdes y maduros
secos se agregaron en la categoria de cerezos con defectos y con cierto grado
de madurez y maduros se pusieron en la categoria de cerezas 6ptimas como lo
establece el manual de la SCA (2019). En los de mayor tamafo (grupo 1),
predomina los frutos en condiciones dptimas con un 95%, en el grupo 2 siguen
sobresaliendo los frutos con excelentes condiciones con un 85.5 %; en el grupo
3 existe un incremento de los frutos con defectos y finalmente el grupo 4 donde
la presencia de frutos maduros sanos es muy baja (20%). Se obtuvo una
correlacion negativa de -0.104, es decir, cuando uno incrementa el otro
desciende.
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Figura 4.6. Media de los porcentajes de frutos de café no deseables y de
excelente condicion en cada una de las muestras de 100 cerezos.

En el ajuste de regresion, la funcidn polinomica de segundo grado es la que mejor
se ajusta. Los resultados dejan en evidencia una relacién inversa entre el tamafo
del fruto y la proporcion de defectos; el Grupo 1, correspondiente a los de mayor
tamafio y la menor incidencia de defectos. A medida que disminuye el tamario,
se incrementa la proporcion de cerezas con dafos: en el Grupo 2, esta alcanza
el 11.5%, en el Grupo 3 asciende a 33.3%, y en el Grupo 4, donde se localizan
los frutos mas pequefios se eleva drasticamente al 80% (Figura 4.6).

En la separacion y categorizacion de los tipos de defectos, en el grupo 1 solo se
presentaron frutos dafiados por ojo de gallo, en el grupo 2 predomina la cereza
tipo vano con el 50%, seguido de la presencia verdes con 33.3%; en el grupo 3
no se presentd ojo de gallo y los defectos existentes se distribuyeron
equitativamente; finalmente en el grupo 4 predominan los frutos vanos con el
62.5% (Figura 4.7).
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Figura 4.7. Media de los tipos de defectos presentes en cada grupo de las
muestras de 100 cerezos.

El analisis del porcentaje de defectos y café en 6ptimas condiciones que aporta
cada grupo a la muestra de 100 cerezos se presenta en la Figura 4.8. El 76% es
cereza en excelentes condiciones y el 26 presenta algun tipo de defecto, el grupo
1y 2 son los que mas apotran cerezas en excelente estado de maduracion, 18 y
46 respectivamente; en cuanto a la aportacion defectos, el grupo 4 aporta mas
con el 9.4%, seguido por el grupo 2y 3 con el 7.4 y 6.0 %, respectivamente.
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Figura 4.8. Proporcion de frutos en excelente estado y con defectos que aporta
cada grupo a la muestra.

4.6 Discusién

4.6.1 Determinacion de los tamanos del fruto

En la relacion de ancho y alto con el largo, las cerezas pequeias presentan poca
dispersion en comparacion con las mas grandes (Figura 4.3). No se observo una
correspondencia uniforme entre estas dimensiones, es decir, los frutos mas
largos no necesariamente presentaron el mayor ancho o alto, y viceversa.
Tomando en cuenta la diversidad de tamafos, este analisis indica que la
variabilidad en la morfologia de los frutos no sigue un patrén proporcional claro
entre las dimensiones, lo que refleja la heterogeneidad natural de los cerezos
recolectados.

No existen estudios de este tipo relacionados al fruto, en grano la relacion mas
fuerte registrada es de 0.864 en largo-ancho, 0.924 en largo-alto y 0.813 ancho-
alto en Papua Nueva Guinea; comparado con la de este estudio, que es de 0.933,
0.906 y 0.960 respectivamente para cereza (Severa et al., 2012); este mismo
autor encontré para México una relacion aun mas baja entre sus dimensiones, es
decir, de 0.378, 0.635 y 0.497, correspondientemente. La correlacion mas fuerte
en cereza es de 0.96 en ancho-alto, en grano se encontrd para Etiopia la relacion
mas fuerte entre el Largo-ancho con 0.96 (Kifle et al., 2018); que se contrapone
a lo encontrado por Meseret et al., (2021) con 0.697 en ancho-alto. En general
las correlaciones en grano son mas bajas que las obtenidas en la cereza del café.

4.6.2 Proporcion de la muestra en cada grupo

La cantidad de frutos en cada uno de los grupos no presenta una distribucion
normal, sino una asimetria hacia los tamanos de frutos medios-altos, con el 52%
en grupo 2y 19% en grupo 1(Figura 4.4), lo que podria deberse a la combinacion
de distintos factores, tales como condiciones ambientales de la region de estudio
y las practicas agrondmicas que provocan una floracién y desarrollo no
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sincronizado de los frutos (Ronchi y DaMatta, 2025); otro de los aspectos que
genera la variabilidad de tamafios son el tipo de produccion donde Vaast et al.,
(2005); Geromel et al., (2008), comentan que los sistemas agroforestales
producen granos mas grandes y de mejor calidad.

Autores como Mendoza et al., (2023) y Gonzalez et al., (2024), analizaron
distintas muestras de café en grano y encontraron una tendencia a tener mayor
porcentaje de granos medios y grandes, lo cual tiende a coincidir con los
resultados obtenidos en esta investigacion. El calculo de la CV nos permitio
determinar la variabilidad del conjunto de datos entre los grupos, donde el grupo
2 con 3.41 es el que menos varia y el grupo 4 con 17.38 es el de los valores mas
disperso.

4.6.3 Proporcion de defectos por cada grupo

La correlacién negativa tan baja que se presenta entre el analisis de frutos
optimos y con defecto, se debe a la distribucién de los tamanos, el grupo 2
contiene la mayor cantidad de la muestra y presenta un minimo porcentaje de
defectos; al separar este grupo en el analisis correlacional, el valor cambia a -
0.964, presentando una relacion muy fuerte. En la Figura 4.6, la tendencia
polindmica de la cereza Optima muestra un comportamiento descendente, lo que
indica que los frutos de menor tamafo presentan una baja probabilidad de
presentar buena calidad. En contraste, la curva de cereza con defectos sigue una
tendencia ascendente, evidenciando que los frutos mas pequefios son
significativamente mas propensos a presentar condiciones indeseables desde el
punto de vista fisico y sanitario. La R2 para ambas ecuaciones es de 0.9987,
cercano a 1, expresando que las variaciones en los datos pueden ser
mayormente explicadas y que el modelo tiene una gran capacidad predecir.

En la Figura 4.7, la presencia de un solo defecto en el grupo 1, indica que en
esta categoria se encuentran frutos con buen estado fisiolégico. En el grupo 2
existe una transicion en la calidad, donde comienzan a manifestarse defectos
tanto de origen fisioldgico (vanos, verdes) como fitopatoldgico; en este apartado
del analisis resulta interesante resaltar que la mayor cantidad de frutos vanos,
son cerezos en excelente estado de maduracién que cuentan con una semilla
vacia que provoca su flotacion, no existen estudios que indiquen si este tipo de
cerezo demerita la calidad en la bebida, Bustamante, et al., 2004 atribuyen que
este fruto es originado por el aborto tardio de un ovulo fecundado.

En la Figura 4.7, la diversidad y equidad de defectos presentes en el grupo 3,
refleja un deterioro en la calidad fisica a medida que el tamafo disminuye,
probablemente asociado a un desarrollo incompleto del fruto por el ataque de
ciertas enfermedades, debido a las condiciones climaticas o la nutricion de la
planta (Ferrucho et al., 2024). La composicion en el grupo 4 indica que los frutos
mas pequenos presentan una alta incidencia de defectos severos (vanos 62.5
%), lo que compromete su valor comercial y sensorial. La presencia de maduro
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seco solo en el grupo 3 y 4, es debido a que la pulpa una vez llegada a la etapa
de senescencia pierde humedad y con ello disminuye sus dimensiones.

Los resultados en la Figura 4.8 dejan en evidencia, como se ha comentado, que
la floracion asincrénica del cafeto provoca que las cerezas producto de las
primeras floraciones sean las menos susceptibles al desarrollo de plagas y
enfermedades, al tener un mejor desarrollo fisiolégico; y contribuyen con la mayor
cantidad de frutos optimos para producir un café de excelentes propiedades;
ademas de esto, Vinecky et al., (2017) y Anand et al., (2014) determinan que
factores como la sobre produccion y deficiencias nutricionales pueden contribuir
con esta heterogeneidad. En cuanto a los defectos, la poca variabilidad existente
entre el grupo 2, 3y 4 (7.4%, 6% y 9.4%) indica un aporte similar, pero al
compararlo con las cerezas en Optimas condiciones que proporcionan (12.1% vy
1.3%), deja de manifiesto que los grupos 3 y 4 no son aptos para mercados donde
el control de calidad es demasiado exigente.

Aunque no existen investigaciones que relacionen el tamafio del grano o el fruto
respecto a la cantidad y tipo de defecto; existen estudios como el de Gamboa
(2015), que relaciona su cantidad debido a un mal control del proceso de
beneficio, cosecha y manejo del cultivo al analizar muestras de diferentes fincas,
variando el porcentaje de defectos encontrado de 18.7% a 24.4 %, esta
investigacion se encuentra en el limite superior con 24.1%. Cortés et al., (2020);
obtienen para la region de Motozintla, a la cual pertenece la zona de estudio, 88.5
% granos buenos en muestras de 200 gramos, comparado con el 75.9 % de este
estudio; ademas, es una de las regiones que produce granos de mayor tamano.
Gonzalez et al. (2024); determinan que el defecto mas comun en muestras del
estado de Veracruz son cafés mordidos o rotos; también se encontraron
inmaduro, arrugado, rotura, broca, amargor parcial, negro parcial y hongo; la
SCA, (2019) relaciona parte de este tipo de granos de café a los cerezos
obtenidos como defectuosos en el estudio.

Estos resultados establecen que el tamafio del fruto es un predictor confiable de
calidad fisica, tanto por su relacion con el estado de madurez como por su
susceptibilidad a defectos fisioldgicos y patolégicos. Su implementacién en la
toma de decisiones agrondmicas puede ayudar en la evaluacion de estudios para
mejorar la uniformidad de la floracion y maduracion del fruto; investigaciones
enfocadas en el amarre de floracion, con el propdsito de incrementar aun mas la
calidad del café y determinar si estos influyen en el tamano del grano, dado que
el cafeto es una planta caracterizada por una floracion en diferentes épocas. Es
recomendable incorporar la clasificacidon por tamafio de fruto como criterio técnico
en los procesos de seleccion y beneficio para mejorar la calidad final del café,
reducir el contenido de defectos y facilitar la separacion de lotes para mercados
de especialidad.
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Este tipo de investigaciones se pueden complementar con el conteo de defectos
en grano en cada grupo (medicién del volumen, densidad, peso, humedad vy
evaluacion del color), estudios agrondmicos y ambientales (clima, altitud, tipo de
suelo y nutricion), analisis sensoriales (evaluar aroma, sabor, cuerpo, acidez y
retrogusto) o un analisis quimico para detectar residuos de pesticidas y metales
pesados.

4.7 Conclusiones

Los resultados del presente estudio demuestran que el tamafio de la cereza de
café esta directamente relacionado con su calidad fisica, al influir directamente
en la cantidad y el tipo defectos presentes en cada una de las muestras; ademas
de inferir en el porcentaje de frutos en 6ptimas condiciones de cada grupo, por lo
tanto, el tamafo del fruto es un predictor fiable de calidad. Es importante,
incorporar la clasificacion morfoldégica por tamafo como criterio técnico en los
procesos de seleccion y beneficio, con el fin de mejorar la calidad final del café,
reducir el contenido de defectos y facilitar la separacién de lotes para mercados
de especialidad.

Actualmente, los estudios de clasificacion de defectos se enfocan en el grano,
esta investigacion presenta evidencia que este proceso se puede realizar en
cosecha con la finalidad de generar alternativas de control de calidad en cosecha
y manejo de cultivo. Estos resultados son utiles para el disefio de maquinaria
para mejorar la calidad del café destinado a mercados especializados y, por ende,
la obtencidén de mejores beneficios econdmicos por parte de agricultor.
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5.1 Resumen

En la produccion de café, la calidad se vuelve crucial para acceder a mejores
mercados, normalmente controlar la seleccién de la cereza madura es de forma
visual y manual, propenso al error humano. En este estudio se genero una base
de datos y entreno un modelo en Yolov8 para la deteccién y clasificacion de
cerezas de café, en funcion de su estado de madurez y la presencia de defectos,
para el control de calidad. En la construccion de la base de datos, se utilizaron
fotos de cerezas dafiadas, en diferentes escenarios y estados de maduracion de
640 por 640 pixeles; el software de Labellmg en Python en el etiquetado y
Roboflow para incrementar los datos, se dividid 70%, 20% y 10% para
entrenamiento, validacion y prueba. Se entreno y evalué el modelo YOLOvVS8 en
Google Colab utilizando Unidades de Procesamiento Grafico (GPU) y Python. La
evaluacion del rendimiento mostro una precision de 0.951 y recall de 0.906,
ademas de 0.945 y 0.873 de mAP50 y mAP50-95 de forma general, con un
aprendizaje bastante uniforme y sin muchas variaciones, con perdidas tanto
entrenamiento como validacion que no recaen en un sobre ajuste. Estos
resultados demuestran que el modelo YOLOvV8 es una herramienta factible para
implementar en la clasificacién de cerezas de café y mejorar la eficiencia de este
proceso en la produccién de cafés diferenciados.

Palabras clave: YOLOvVS8, aprendizaje profundo, café de especialidad, Redes
neuronales.
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5.2 Abstract

In coffee production, quality is crucial for accessing better markets. Normally, the
selection of ripe cherries is done visually and manually, which is prone to human
error. In this study, a database was generated, and a model was trained in Yolov8
for the detection and classification of coffee cherries, based on their state of
ripeness and the presence of defects, for quality control. In constructing the
database, photos of damaged cherries in different scenarios and stages of
ripeness were used, with a resolution of 640 x 640. Labellmg software in Python
was used for labeling, and Roboflow was used to increase the data, which was
divided into 70%, 20%, and 10% for training, validation, and testing. A YOLOv8
model was trained and evaluated in Google Colab using Graphics Processing
Units (GPUs) and Python. Performance evaluation showed an accuracy of 0.951
and recall of 0.906, as well as 0.945 and 0.873 for mAP50 and mAP50-95 overall,
with fairly uniform learning and without much variation, with both training and
validation losses that do not fall into overfitting. These results demonstrate that
training a YOLOv8 model can be a viable tool to implement for coffee quality
control, allowing for accurate discrimination between optimal fruits and those
containing some type of defect.

Key words: YOLOVS8, deep learning, specialty coffee, neural networks.

5.3 Introduccion

La produccion de café presenta desafios y retos demasiado importantes en la
actualidad, en la parte de impacto ambiental se trata de implementar procesos
gue no generen un impacto en el medio ambiente a través de la certificacion de
cafés organicos, por otro lado, el nivel econémico del productor y finalmente la
calidad del producto que se entrega a los consumidores (Maldonado et al., 2023;
Fernandez et al., 2020). Todo esto se ve condicionado por el precio del café, el
rendimiento, ataque de plagas y enfermedades y la baja tecnificacién que existe
en muchas regiones con este tipo de cultivo (Gomez et al., 2024; Escamilla et al.,
2021; Espinosa, 2016).

La calidad de las cerezas de café es determinante para obtener bebidas con
excelentes propiedades organolépticas, por ende, un atributo para poder
competir a nivel internacional (Martinez et al., 2017). En la industria del café, la
calidad de la bebida depende de toda la etapa de la cadena de valor, desde la
seleccion de la variedad a sembrar hasta el proceso de tostado, donde
variaciones minimas pueden traducirse en diferencias perceptibles en aroma,
acidez y cuerpo de una taza de café; en este contexto, la trazabilidad y la
precision en la clasificacion de la materia prima, se convierten en areas criticas
de investigacion y desarrollo (Worku et al., 2022; Laukal€ja y Krama, 2018).

La cosecha, en zonas montafiosas y orografia accidentada, regularmente se
hace de forma manual y esta actividad genera que la recoleccion del fruto no sea
homogénea, es decir, no se recolecten frutos solamente maduros; debido al error
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humano (Ocampo et al., 2017; Wallis et al., 2004). La implementacion de
maquinaria, lejos de favorecer una recoleccion adecuada produce aun mas el
desprendimiento de frutos no deseados y el desprendimiento de material
vegetativo, generando mas ineficiencia en la calidad de la cosecha (Roman et al.,
2023; Aristizabal et al., 2000).

Actualmente, existe la disminucion de mano de obra en el campo agricola, debido
al cambio de actividades de la mano de obra joven y la migracién, que empiezan
a ser un factor importante en este sector (Kittichotsatsawat et al., 2023; Osorio y
Pombo, 2019). La adopcion de tecnologia también es una limitante debido a la
condicion economica del productor y factores como: la edad, la ubicacién
geografica, el nivel de produccion anual promedio por hectarea, la educacion, los
afios de producir café y las variedades de café cultivadas (Gémez et al., 2024).

La clasificacion de los defectos que demeritan la calidad se hace en café verde
como se menciona en el manual de la Asociacion de Cafés Especiales (SCA),
pero muchos de estos granos provienen de la recoleccion en campo, de cerezas
verdes o dafiadas por el impacto de plagas y enfermedades (Bizimungu et al.,
2022; SCA, 2019); producto de la deficiencia en la recoleccion, como se ha
comentado. Se implementan metodologias para mejorar el proceso de cosecha,
pero no existen mejoras (Haruna et al., 2020; Salazarl et al., 2016), aunque existe
clasificadoras de cerezas de café, los costos no son accesibles para pequenos
productores y pymes, como concluyen Kittichotsatsawat et al., (2023); otro de los
aspectos es la rentabilidad a la hora de renovar plantaciones (Gaitan y Pachon,
2010).

Cornejo et al.,, (2020); establecen que las nuevas tecnologias donde se
implementa inteligencia artificial (1A), el internet de las cosas (loT), entre otras,
puede ayudar a enfrentar estos desafios; el aprendizaje profundo como lo
menciona Waqas et al., (2025), presentan alternativas en la agricultura que
podrian ayudar a mejorar la productividad, la resiliencia y la sostenibilidad. Las
redes neuronales convolucionales (CNN) son implementadas para la clasificacion
de frutas y presenta excelentes resultados (Aguilar y Campoverde, 2019).

En los ultimos afos, las redes neuronales convolutionales (CNN) han mostrado
un rendimiento destacado en tareas de deteccion y clasificacién de objetos en
entornos agricolas, ya sea mediante el uso de modelos nuevos o reentrenando
uno ya establecido; en un inicio sobresalian la investigacion en fruta enfocados a
clasificacion de imagen, pero al pasar de los anos los estudios de deteccidn estan
incrementando (Naranjo et al., 2020). Existen muchos modelos entrenados que
se implementan en la clasificacion de frutas, las mas comunes y de software libre
son: YOLO, Faster R-CNN, ResNet, Net, AlexNet, entre otros (Ukwuoma et al.,
2022).

Existen estudios para control de calidad en arandano, utilizando YOLOv8 con 840
imagenes y roboflow para construir los boxes (cuadros delimitadores), logrando
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precisiones en la implementacion entre 90 y 97% (Ledn y Renteria, 2024).
Rybacki et al., (2024); clasifican frutos de palmera datilera, tomando en cuenta el
color obtienen 85.24% de precisién, tomando en cuenta la forma obtienen
87.62% de precision; tomando en cuenta los dos parametros se incrementa la
precision a una 93.41%. Benmouna et al., (2022) comparan la implementacién
de CNN para el anadlisis de imagenes con respecto a las redes neuronales
artificiales (RNA), maquinas de vectores de soporte (SVM), y k-vecinos mas
cercanos (KNN); determinando que las CNN (96.5%) tiene mejor desempeiio en
la clasificacion que respecto a las otras metodologias (89.5%, 95.93%,91.68%
respectivamente).

Existen estudios de deteccién y clasificacion de granos en café verde, con redes
generativas obteniendo una precision de 80 % (Yung et al., 2019); en CNN, un
modelo ResNet-18 y 4626 imagenes de granos de cafés sanos, dafiados y con
impacto de plagas, alcanz6 una precision de 93% (Ping et al., 2021). En estudios
enfocados a la clasificacion de cerezas de café; Alano et al., (2025) con 1000
imagenes en estado inmaduro, maduro y sobremaduro, alcanza una precision de
92.33%; Valles et al., (2023) con el modelo YOLOv3 clasifica en maduro, verde y
sobremaduro, con una precision de 94.0%. En café molido existen estudios de
este tipo para el control de calidad y deteccion de adulteraciones con un modelo
ResNet34, obteniendo una precision de 98.6% (Pradana et al., 2021).

En cereza de café, los estudios con redes neuronales se enfocan a la deteccion
de grados de madurez y determinar dafio por plaga, en estudios separados; pero
en la cosecha, sea manual o mecanizada, siempre se recolectan juntos, es decir,
frutos en excelente estado y con defectos. Este estudio tiene como objetivo
generar una base de datos y entrenar un modelo en Yolov8 para la deteccién y
clasificacion de cerezas de café, en funcion de su estado de madurez y con
presencia de defectos para el control de calidad.

5.4 Materiales y métodos

Los frutos de café utilizados para la base de datos fueron cosechados en cuatro
predios que se ubican en el ejido El Progreso, municipio de Bella Vista, en el
estado de Chiapas; con plantaciones de Coffea arabica de las variedades: typica,
oro azteca, bourbon, catuai amarillo, geisha, caturra, catimor y Marsella; la
recoleccion se hace de forma manual, entre los meses de enero a marzo. La
region tiene un clima semicéalido humedo con abundantes lluvias en verano, un
rango de temperatura de 16-26°C; las condiciones orograficas son muy
accidentadas pero la altura de las parcelas va de los 1600 a 1700 msnm (INEGI,
2010).

5.4.1 Adquisicion y preprocesamiento de la base de datos

La base de datos se generd a partir de imagenes tomadas con celular Xiaomi
Poco X3 con una camara de 64 MP Sony IMX682 (1/1.73"), f/1.89, PDAF; en el
afio 2024 y 2025. Estas imagenes fueron recortadas a imagenes de 640 x 640
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pixeles en GIMP 3.0.4 para que coincidieran con las imagenes de entrenamiento
del modelo YOLO y asegurar la consistencia del conjunto de datos. Para asegurar
la robustez del modelo y cumplir con el objetivo de estudio, las fotos se tomaron
bajo las siguientes condiciones:

e Tipos de cerezas de café (Figura 5.1): En las muestras tomadas de la
recoleccion de los jornaleros se observaron frutos de cafés verdes, medio
maduros, maduros, sobremaduros, secos por antracnosis (causada por el
hongo Colletotrichum spp.) y ojo de gallo (causada por hongo Mycena
citricolor) (SENASICA, 2014; SENASICA, 2014).

Verde Medio Maduro Sobre Antracnosis Ojo de
Maduro

Maduro Gallo

Figura 5.1. Tipos de frutos encontrados en las muestras de café para la toma de
fotografias.

e lluminacién: Se manipularon las condiciones de iluminacion para simular
diferentes entornos de clasificacion, incluyendo luz natural, luz artificial directa
y luz difusa (Figura 5.2).

g

Figura 5.2. Variacién de la iluminacién y fondo de la escena en la toma de las
fotografias.

e Fondo de escena: Las cerezas se fotografiaron sobre diferentes colores de
fondo para entrenar el modelo a ser menos sensible a las variaciones del
entorno (Figura 5.1 y Figura 5.2).

e Posicionamiento: Los frutos se fotografiaron en diferentes angulos y posicion,
tanto cerezas individuales como agrupadas en racimos, para desafiar la
capacidad de deteccion del modelo en escenarios con oclusiones (Figura
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Figura 5.3. Posiciones de los frutos de café, muestras de frutos de café solos y
unidos en racimo.

5.4.2 Etiquetado y aumentacién de datos

El proceso de etiquetado de las imagenes se realizé con Labellmg en Python,
una herramienta de codigo abierto; utilizando cuadros limitadores para indicar la
ubicacion de las cerezas de café en las imagenes. Las etiquetas utilizadas para
cada tipo de fruto son: Verde para furto verde, Medio_Maduro para frutos que se
encuentran en el proceso de maduracion, Maduro para los que estan en estado
optimo de cosecha, Sobremaduro para los que estan en proceso de senescencia,
para los frutos que mueren antes de llegar a la maduracion por el ataque de la
antracnosis se etiqueto como Seco_Plagay por la enfermedad de ojo de gallo se
nombro Ojo_Gallo.

Posteriormente, con el uso de la plataforma Roboflow se realizé el incremento de
la base de datos; utilizando técnicas de rotacién, recorte aleatorio, exposicion,
desenfocar, voltear, saturacion, ruido aleatorio (Roboflow, 2023). Con el objetivo
de aumentar el tamafo del conjunto de datos de entrenamiento y mejorar la
capacidad de generalizacion del modelo, permitiendo mitigar el riesgo de
sobreajuste y mejorar la precision del modelo en la implementacién. La base de
datos resultante del incremento se dividié en tres subconjuntos: entrenamiento,
validacion y prueba, en las proporciones de 70%, 20% y 10%, respectivamente.

5.4.3 Entrenamiento del modelo YOLO

Ultralytics lanzé YOLOVS8 el 10 de enero de 2023, ofreciendo mayor rendimiento
en términos de precision y velocidad; es un modelo basado en sus predecesores
enfocado a la deteccion de objetos, con las siguientes novedades: el aumento de
datos en mosaico, arquitecturas avanzadas de backbone y cuello de botella,
deteccion sin anclaje, médulo C2f, cabezal desacoplado, una modificacion en la
funcién de perdida y variedad de modelos preentrenados (Ultralytics, 2025;
Viso.ia, 2025).

El entrenamiento del modelo se llevd a cabo en la plataforma Google Colab,
aprovechando el acceso a las Unidades de Procesamiento Grafico (GPU) de alto
rendimiento que ofrece. El entorno de programacion se configuré con Python,
utilizando las librerias de Ultralytics, que ofrecen la implementacion oficial de
YOLO.

Los datos de entrenamiento y validacién se almacenaron en Google Drive para
facilitar el acceso desde el entorno de Colab, al igual que el almacenamiento de
todos los archivos generados durante el entrenamiento. Se utilizé la versidon
preentrenada de YOLOvVS8, con el objetivo de aprovechar el aprendizaje por
transferencia y acortar el tiempo de entrenamiento. El modelo se entrend con los
siguientes parametros:

task=detect epochs=300 imgsz=640 save_period=1 amp=true
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mode=train patience=50 device=-1 workers=4

model=yolov8s.pt batch=64 save=True classes=[2, 3, 4, 6, 7, 8]

5.4.4 Evaluacién del modelo

La evaluacion del rendimiento del modelo se realizé utilizando el subconjunto de
prueba (10%); con ello se determinaron las métricas de precision (P),
exhaustividad o Recall (R), el F1 Score y la precision media promedio (mAP)
(Molina, 2024; Padilla et al., 2021). La precisidén de los objetos detectados P, que
indica cuantas detecciones fueron correctas, esta dado por:

p_ TP
" TP +FP

La capacidad del modelo para identificar todas las instancias de objetos en las
imagenes (R), esta dado por:

- TP
" TP+ FN

Donde:

e TP (Verdadero Positivo): una deteccion correcta de un cuadro delimitador de
verdad fundamental si su area de interseccién sobre el area de unién (loU)
con el cuadro delimitador etiquetado correspondiente es mayor que un umbral
dado.

e FP (Falso Positivo): una deteccion incorrecta de un objeto inexistente o una
deteccion fuera de lugar de un objeto existente.

e FN (Falso Negativo): un cuadro delimitador de verdad fundamental no
detectado.

La puntuacion F1 (F1Score), es la media arménica de la precision y la
exhaustividad, proporciona una evaluaciéon equilibrada del rendimiento del
modelo al tener en cuenta tanto los falsos positivos como los falsos negativos y
esta dado por:

P xR

F1S§ =2
core *P+R

mMAPS50 es precision media promedio calculada en un umbral de interseccion
sobre unién (loU) de 0.50, considera solo las detecciones "faciles" por parte del
modelo. mAP50-95, es promedio de la precision media promedio calculado en
diferentes umbrales de loU, que van de 0.50 a 0.95, eso ofrece una visidon
completa del rendimiento del modelo en diferentes niveles de dificultad de
deteccion (Ultralytics, 2025). Estos indicadores se utilizaron para medir la
capacidad del modelo de detectar y clasificar con precision las cerezas de café
en cada una de las categorias etiquetadas, asi como el rendimiento general de
la deteccion de objetos.
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5.5 Resultados

El entrenamiento se programoé para 300 épocas, pero a partir de la época 200 el
modelo empieza a aprender muy poco y para no caer en un sobre ajuste del
modelo, se detuvo el entrenamiento del modelo en la época 248.

5.5.1 Evaluacion del rendimiento del modelo YOLOv8

Los resultados del entrenamiento se presentan en el Cuadro 5.1 para cada una
de las clases de cerezas de café, donde se puede apreciar una precision general
de 0.966 con un recall (R) de 0.938, mAPS50 de 0.955 y un mAPS50-95 de 0.876,
este ultimo es util para analizar la implementacién del modelo en ambientes
complicados. En el analisis por clase, puede apreciarse que la clase
Medio_Maduro presentara mas dificultades en la deteccion y clasificacion de
forma general (0.88) y en ambientes complicados (0.751).

Cuadro 5.1. Informacién de las métricas sobre el rendimiento del modelo en la
deteccion de objetos al finalizar el entrenamiento.

Clase Imagenes | Instancias | Precision| R | mAP50 | mAP50-95
Maduro 145 607 0.939| 0.924 0.96 0.879
Medio_Maduro 74 154 0.882| 0.74| 0.843 0.751
Ojo_Gallo 32 86 0.987| 0.953| 0.978 0.948
Seco_Plaga 81 172 0.982| 0.949| 0.975 0.871
Sobremaduro 51 114 0.95| 0.93| 0.958 0.915
Verde 115 334 0.966| 0.938| 0.955 0.876
General 178 1467 0.951| 0.906| 0.945 0.873

5.5.2 Pérdidas durante el entrenamiento

En la Figura 5.4 se presentan las graficas de pérdidas durante el entrenamiento
que mide los errores del modelo, donde se aprecia que el modelo aprende
correctamente en cada ciclo. En el caso del cuadro delimitador, en cada época
los errores van descendiendo y existen pocos picos, indicando que los ajustes
que realizan en cada entrada son adecuados para la localizacion; lo mismo
sucede con clasificacién, en cada época disminuyen los errores en la
identificacion de las clases correctas; en el caso de la refinacion de las
detecciones (Distribucion) para delimitar correctamente los cuadros, existen una
tendencia a bajar, pero existen incrementos en ciertas épocas que podrian
afectar al momento de su implementacion.
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Figura 5.4. Funciones de pérdidas durante el entrenamiento del modelo.

5.5.3 Pérdidas durante la validacién

En la Figura 5.5 se presenta las graficas de pérdidas durante la validacién, donde
se aprecia que el modelo aprende correctamente durante la validacion. En la
deteccion del tamafio, ubicacion de los cuadros delimitadores y la prediccion de
las clases tiende a disminuir, aunque tiende a ver picos que van descendiendo
como avanzan las épocas; lo mismo sucede con la refinacion (distribucion); las
variaciones son mas puntuales y visibles en los cuadros delimitadores, pero
tienden a disminuir como avanza la validacion.

Localizacién Clasificacion Distribucién
1.2 4 2.5
=== Resultados 1.2 1
2.0 1 .. Suavizado
1.0 1 ‘ 1.1
1.5
0.8 1 1.0 A
1.0 1
0.6 1 091¢
0.5 1 i‘uh
0.4 - T T T T T T 0.8 - T T T
0 100 200 0 100 200 0 100 200

Figura 5.5. Funciones de pérdidas durante la validacion del modelo.

5.5.4 Meétricas de rendimiento

La Figura 5.6 presenta los resultados de las métricas en cada uno de los ciclos,
en el caso de la precision y recall tiende a tener variaciones, pero el modelo sigue
mejorando. A partir de la época 75 el modelo tiende a mejorar poco, pero las
meétricas mAP50 y mAP50-95 siguen incrementando.
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Figura 5.6. Métricas de rendimiento del modelo durante el entrenamiento.

5.6 Discusioén

Detener el entrenamiento antes que caiga en un sobreajuste, evita que el modelo
se ajuste demasiado a los datos, en vez de aprender los patrones generales y
tenga problemas al ser implementado; como lo encontrado por dos Santos et al.,
(2025), donde los resultados de las perdidas manifiestan un sobre ajuste al final
del entrenamiento al empezar a incrementar los valores de las perdidas, tanto
para el entrenamiento como la validaciéon, que puede deberse a multiples
factores, no solo a la falta de control en el entrenamiento (Ultralytics, 2025).

5.6.1 Evaluacion del rendimiento del modelo YOLOvS8

El resumen de los resultados de las métricas presentado en el Cuadro 5.1,
muestra el desempefio del entrenamiento y la validacidn, con valores generales
excelentes (precision de0.951, recall de 0.906, mAP50 de 0.945 y mAP50-95 de
0.873) que son similares a los obtenidos por Andoval y Prieto, (2007), que
determinan el estado de madurez en las cerezas de café. Los valores altos de
mAP50 para enfermedades como ojo de gallo y por antracnosis de 0.978 y 0.975
son buenos, aunque en mAP50-95 decae a 0.871; Fragoso et al., (2025) en
estudios de enfermedades de la hoja del café obtiene valores de mAP por debajo
del 0.7.

Las clases que determinan el grado de madurez del fruto (Maduro de 0.96, Medio
maduro de 0.843, verde 0.955 y sobremaduro de 0.958), son muy superiores a
lo obtenido por Anis et al., (2025), donde su valor mas alto fue identificando fruto
maduro con 0.767 en un modelo entrenado en YOLOv11, que puede deberse a
la base de datos y ciclos de entrenamiento (302 imagenes y 20 ciclos). Bazame
et al., (2023), entrenan modelos conYOLOvV3 y YOLOv4, obteniendo el mAP mas
alto con YOLOv4 de 0.8; que puede ser debido a que la base de datos presenta
mayor complejidad en sus escenas, porque es detencion en arboles de café.

La clase con menor precision para detectar y clasificar, son las cerezas de café
medio maduras, que tiene un mAP50 de 0.843 y en ambientes mas complicados
(mAP50-95) cae hasta 0.751, ya que es un indicador mas riguroso del
rendimiento (Ultralytics, 2025). Ye et al., (2025) obtienen en la deteccién y
clasificacion de estados de madurez de la cereza de café en plantas, es decir,
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escenarios complejos, un valor maximo de mAP50-95 de 73.4 con YOLOvV7 de
forma general; dado que este tipo de fruto es dificil de determinar hasta para los
recolectores (Ramos et al., 2010).

5.6.2 Pérdidas durante el entrenamiento y validacion

Los resultados del entrenamiento del modelo YOLOv8 evidencian una
convergencia progresiva y estable en las curvas de pérdida tanto para el conjunto
de entrenamiento como de validacion, lo cual indica un aprendizaje seguro del
modelo en la tarea de deteccidn y clasificacion de cerezas de café. La Figura 5.4
y Figura 5.5 son las pérdidas asociadas a la localizacion de los cuadros
delimitadores, clasificacion y distribucion de caracteristicas en el entrenamiento
y validacion, respectivamente; las cuales presentan una tendencia decreciente
continua a lo largo de las épocas, estabilizandose después de la época 200 para
el entrenamiento y a partir de la época 100 para la validacion.

En la Figura 5.4, en la época 100 existe un repunte en las perdidas; que se
aprecia mas en la distribucién de los cuadros delimitadores, va de 0.90 a 1.33 e
inmediatamente recae a 0.89; esto puede deberse a los ajustes realizados a los
parametros en cada época y al set de imagenes que se selecciona para el
entrenamiento. La Figura 5.5, presenta mas variaciones en la localizacion de los
cuadros delimitadores que se va minimizando; conforme avanzan las épocas,
todas llegan a un punto de equilibrio que no evidencia sobreajuste. Rivera et al.,
(2024), obtiene algo similar en el conteo de frutos en plantaciones de café; pero
en la presentacion de sus métricas durante el entrenamiento, los valores estan
por debajo de 0.17 a excepcidon de la precision que llega a 0.8 con muchas
variaciones, en este estudio las métricas estan por encima de 0.8 y con un
entrenamiento estable al tener pocas variaciones al final del entrenamiento.

5.6.3 Meétricas de rendimiento

Las métricas de rendimiento indican que el modelo aprende demasiado rapido
las primeras épocas (30) y las variaciones se van refinando conforme avanza el
entrenamiento (Figura 5.6). Contrario a lo obtenido por Putra y Saputra, (2025),
donde la Precision y el Recall nunca se estabilizan o refina durante el
entrenamiento y tiende a variar demasiado con una base de datos de 4547
imagenes. Malathi et al., (2025) con 18, 786 imagenes, entrena un modelo, pero
también es inestable y nunca se refina de forma generalizada, hasta en los
parametros de mAP, los cuales son importantes para la implementacion del
modelo.

Las métricas de desempefio, tanto para la precision general como recall,
muestran una evolucidon ascendente que converge hacia valores altos (0.95 y
0.906); los valores de mAP50 y mAP50-95 (0.945 y 0.873), sugiere un alto grado
de exactitud en la identificacion y clasificacion de los frutos en sus diferentes
clases, dado que Yaseen (2024), manifiesta que una de las metricas mas
importantes a evaluar en un modelo es mAP.
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5.7 Conclusiones

La consistencia entre las pérdidas de entrenamiento y validacion, ademas de el
incremento progresivo de las metricas y finalmente su refinamiento, que son
observadas en este estudio; indica que el modelo logré una adecuada
generalizacion. Atribuible tanto a la variabilidad de las imagenes empleadas
(condiciones de iluminacién, orientacion de los frutos y color del fondo o escena)
como al uso de técnicas de aumento de datos y finalmente, la configuracion de
entrenamiento del modelo. Estas estrategias son fundamentales en aplicaciones
agricolas y demas areas, donde los entornos naturales introducen alta
variabilidad visual.

El modelo entrenado en YOLOvV8 demostré ser una herramienta viable para el
control automatizado de calidad del café, permitiendo discriminar con precision
los frutos aptos para producir un café de excelentes cualidades, de los que
contienen algun tipo de defecto. Su implementaciéon podria integrarse en
sistemas de vision para clasificacion en lineas de beneficiado, evaluacion en
campo o seleccion postcosecha, reduciendo la dependencia de inspecciones
manuales y aumentando la eficiencia del proceso.
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ESPECIALIDAD
Ausel Horacio Gutierrez-Méndez'"; Carlos Alberto Villasefior-Perea'; Gilberto de Jesus Lopez-
Cantefis'; Arturo Mancera-Rico?;

"Universidad Auténoma Chapingo. Chapingo, Texcoco, Estado de México. 2Universidad
Autonoma Agraria Antonio Narro. Saltillo, Coahuila.
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Introduccién

En la bdsqueda de mejores precios para los caficultores, el mercado ha ido evolucionando,
pasando de solo vender café regular a café de alta especialidad. La Asociacion de Cafés
Especiales de América (SCAA) define el café de especialidad en su fase verde como aquel que
no presenta defectos primarios, esta correctamente calibrado y secado, no presenta imperfeccion
ni manchas en taza y tiene atributos distintives (Rhinehart, 2009). En témminos practicos, esto
significa debe ser capaz de superar las pruebas de clasificacion por aspectos y de cata. La cata
es una forma de describir la calidad y el perfil de sabor del café verde y tostado, donde se registran
los atributos: fraganciafaroma, sabor, regusto, acidez, cuerpo, equilibrio, uniformidad, taza limpia,
dulzura, defectos y atributos "generales” (Poltronieri y Rossi, 2016). En la clasificacion por
aspectos, algunos de estos son consecuencia de plagas y enfermedades, causadas por hongos
patdgenos y, con menor frecuencia, por bacterias y virus; los cuales atacan en su mayoria a
arboles fisiologicamente débiles, excepto la podredumbre de las raices, la roya y las
enfermedades de la cereza (Fabienne y Jacques, 2012; Benavides et al., 2013). Los especialistas
en el tema han establecido el proceso para definir un café de alta especialidad, donde la seleccion
de granos de calidad se realiza de manera manual o mecanizada antes de la torrefaccion. El
objetivo del presente estudio fue evaluar el efecto que tienen la seleccion por tamafios de los
cerezos antes del despulpado, en la diminucion del porcentaje de defectos.

Materiales y métodos

Se tomaron muestras de 21 kg de las recolecciones de cereza de café por parte de los jornaleros,
en una parcela con produccion de café organico, ubicada en el ejido El Progreso, Municipio de
Bella Vista, Chiapas. Se cribaron y se analizaron 2 kg de cada muestra. La clasificacion de tipos
de dafios se realizd, a traves de inspeccion visual y considerando los defectos especificados en
la bibliografia consultada y el manual de la Specialty Coffee Association (SCA, 2019).

Resultados y discusion

En la Figura 1 puede apreciarse que, el porcentaje de cerezos retenidos en la malla 1
corresponden al 52 % de la muestra, seqguido de 21 % por ciento en la segunda; de manera visual
pudo apreciarse que estas dos mallas retienen los frutos con mas contenido de mucilago;
producto que contiene azucares y demas elemento que son utilizados en el proceso de
fermentacion. En la Figura 2 es notorio ver como la seleccion de frutos de mayor tamario tiene
menos contenido de café verde, daiio de plagas y enfermedades, tendiendo a incrementarse
conforme el cerezo disminuye sus dimensiones. El cafeto es una planta caracterizada por tener
una floracion escalenada, por tante, mientras mas tardia sea la floracion, mayores probabilidades
hay al ataque de plagas y enfermedades en sus frutos, sumando mayores defectos en la calidad
de una taza.
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=]
=2
3
Pasa# 3

Porcentaje de frutos retenidos en cada malla de un total de 21 kg.

Porcentaje de dafio en cereza de café por tamafio

100% 1 93% 91%
]
: 8% 1 65%
g GO%
& 8%
) 34%
£ 40% 1 280
- ] 1796 19%
205 1
1% 6% % 6%
084 -
1 2 5 Pasati 3

Tamafio de malla
W Cerera Verda m Cereza con dafios B Cerara Optima

Media de los porcentajes de frutos de café no deseables y de excelente condicion en cada una
de las muestras de 2 kg retenidas por el namero de malla.

Conclusiones

El proceso de cribado antes del despulpado mejora el control de calidad del producto cosechado
en las fincas, dado que la mayoria de estos defectos son retirados de los frutos de mejor calidad
antes del proceso de fermentacion y secado, lo cual puede favorecer que los productores puedan
acceder a mejores precios por sus productos.
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6.2 Aplicacidon de fertilizantes foliares y su efecto en la produccion de café
de especialidad
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Introduccién

La Asociacion de Cafés Especiales de América (SCAA) define el café especial en su fase verde
como aguel que no presenta defectos primarios, esta correctamente calibrado y secado, no
presenta imperfeccion ni manchas en taza y tiene atributos distintivos (Rhinehart, 2009). En una
muestra de café verde para analisis de calidad, parte de los defectos gque son encontrados son
generados antes y durante la cosecha del cerezo; que se le puede atribuir a una mala nutricién
de la planta, provocando que sea mas susceptible al ataque de plagas y enfermedades; sumado
a un mal control en la cosecha por parte del productor (Fabienne y Jacques, 2012; Cenicafe,
2020). Especialistas en el tema, establecen que en la floracién nutrientes como el Potasio (K),
Calcio (Ca) y el Boro (B); son esenciales y en el crecimiento del fruto Fosforo (P); ademas del
Nitrégeno (M) que ayuda a la produccion de nuevo follaje (Fernandez et al., 2015; Guerrero et al.,
2017). El objetivo del presente estudio fue evaluar el efecto que tienen la aplicacion de fertilizantes
foliares y seleccion por tamanos de los cerezos antes del despulpado, en la diminucion del
porcentaje de defectos en un café de especialidad.

Materiales y métodos

Se analizé muestras de 21 kg de café cereza de las recolecciones de los jornaleros, de dos fincas
con produccién de café organico, ubicada en el ejido El Progreso, Municipio de Bella Vista,
Chiapas; la primera de 0.5 ha con dos fertilizaciones, una para amarre de floracion (N al 44 9,
K20 al 53 %, Ca al 20 %, B al 6 % y Oxicloruro de cobre al 77 %) y ofra para crecimiento de grano
(M al 44 %, Pz0s al 55 %, Ca 20 %, B al 6 % y Oxicloruro de cobre al 77 %) en una dosis de 2
kg/ha, la segunda de 1.5 ha solo se ferlilizo para crecimiento de grano con la misma dosis. Las
muesiras se cribaron para su clasificacion por tamarios, la separacion de los diferentes tipos de
defectos se realizé, a través de inspeccion visual y considerando los defectos especificados en
el manual de la Specialty Coffee Association (SCA, 2019).

Resultados y discusion

En la Figura 1. puede apreciarse poca variacién entre fincas en el porcentaje de granos retenido
por cada numero de malla, en 1 una variacion de 2 %, en el 2de 6 %y en el 3 del 3 %; implicando
que el impacto de la fertilizacion para |la etapa de floracién con respecto al tamario es minimo. En
la clasificacion de los defectos con respecto al tamarfio presentado en la Figura 2. Si sumamos
los defectos provocados por el grano vano y el verde, en las mallas 1 y 2, la variabilidad maxima
es de 1 %, migntras gque puede notarse un impacto positivo en la disminucién de cerezos con
dafio en la malla 3 de 6 % y del 22 % en los cerezos que pasan la malla 3; debido a la aplicacion
temprana de una dosis de fertilizante en la finca de 0.5 ha.
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Media de los porcentajes de frutos de cafés no deseables y de excelente condicién en cada una
de las muestras de 21 kg, retenidas por numerc de malla de cada finca.

Conclusiones

Fertilizar el cafeto con N, K, Ca, B y Oxicloruro de cobre después de la cosecha puede ayudar a
mejorar la calidad de los cerezos, sobre todo en los de menor tamario y clasificar el fruto extrapola
la calidad en los frutos mas grandes. Dado que la mayoria de estos defectos son retirados antes
del proceso de despulpado, el productor podria acceder a un mejor mercado y obtener mas
beneficio econémico.
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6.3 Clasificacidon de cerezas de café para el control de calidad con redes
neuronales convolucionales
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Introduccion

Actualmente, la implementacion de la inteligencia artificial en la agricultura esta permitiendo
optimizar procesos mediante el uso de datos y algoritmos avanzados, mejorando la eficiencia en
el uso de recursos y cuidando el medio ambiente, aumentando la productividad y reduciendo
costos (Diaz, y otros 2025). En el control de calidad de las cosechas, agiliza el analisis de gran
cantidad de informacion para determinar defectos, contribuyendo a que solo los mejores
productos lleguen al mercado y que el agricultor pueda tener mayores beneficios econdmicos.
Los estandares de calidad dependen del producto; en el caso de la caficultura, el manual de café
de especialidad establece que se deben evaluar caracteristicas como el tamario, color, humedad,
y la presencia de defectos en los granos (Rhinehart, 2009}, los cuales se pueden analizar por
medio de vision artificial o redes neuronales. El chjetivo de esta investigacion fue determinar por
medio de redes neuronales convolucionales el estado de madurez y defectos por el ataque de
plagas en las cerezas de café.

Materiales y métodos

Las imagenes para la base de datos de entrenamiento, validacion y prueba fueron obtenidas el
mes de febrero de 2024 los frutos fueron cosechados en parcelas del ejido El Progreso municipio
de Bella Vista, Chiapas. Se obtuvieron imagenes de frutos en estado dptimo de madurez, en
proceso de maduracion, sobre maduros, verdes y dafiados por el efecto de plagas {antracnosis).
El entrenamiento del modelo se hizo en la plataforma de Google Colab, se utilizd el modelo
previamente entrando de YOLOw8; la base de datos se construyd en la plataforma de Roboflow,
con la misma aplicacion se realizo el incremento de datos. La clasificacion de tipos de dafos para
la toma de imagenes se realizd a fravés de inspeccion visual y tomando en cuenta los defectos
especificados el manual de la Specialty Coffee Association (SCA 2019).

Resultados y discusion

El resumen del entrenamiento del modelo indicd que la precision general es de 98.4%, la precision
mas baja es para clasificar cafés con dafio por antracnosis y no tendria ningan problema para
clasificar frutos verdes y maduros (Cuadro 1); en este apartado, valores muy bajos generarian
muchas detecciones emdneas. En el caso de la capacidad para detectar todas las instancias
relevantes (R), mientras mayor sea la exactitud mejor sera la deteccion del chjeto durante el
analisis; valores muy bajos generarian que algunos de los objetos de las clases no puedan ser
detectadas, de manera general tenemos una precision de 98 % (Cuadro 1). Los valores mAPS0
Yy MAPS50-35 son medidas de la precision teniendo en cuenta detecciones en distintos niveles de
dificultad, respectivamente; tomando en cuenta el segundo términe, podemos apreciar que tendra
mas dificultades para detectar cafés con dafio por plagas.

En el andlisis de la matriz de confusion (Figura 1a) tenemos gue se presentarcn emores en la
deteccion y clasificacion de las clases de café maduro ¥ seco_plaga. En el caso de café seco por
el efecto de plagas, la base de datos contenia pocos datos de esta clase, con los frutos en
excelente estado de madurez probablemente se necesite tomar nuevas fotos, varando las
condiciones de iluminacién y fondo al momento de la captura. En la prueba del modelo, los
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resultados fueron éptimos, pero aun existe la incertidumbre por los resultados obtenidos en la
mafriz de confusion (Figura 1b). excelentes.

Cuadro 1. Resumen de resultados del entrenamiento del modelo

Box
Clases Precision R mAP50 mAP50-95
Maduro 1 0938 0995 0937
Medio_Maduro 0.985 1 0995 0.908
Seco_Plaga 0943 1 0995 0.796
Sobremaduro 0.991 1 099 0939
Verde 1 0962 0995 0.843
General 0984 098 099 0.884
Matrix de confusian
Madum“I 1
- Medsn_Madurn 8
g‘ Seen_Plaga 1 1
E Sobremadurg 4
o

Verde -
Background
MadurulMuul-:r ManurnlSm:o Plagalﬁuhremaﬂurn Verde | Background
True
b)

a)
Figura 1. a) Resultados de la matnz de confusion, b) Prueba del modelo con cafés maduros y
sobremaduros.

Conclusiones

Los resultados del modelo son aceptables, pero es necesario enriquecer la base de datos para
mejorar la precision en la deteccion y evitar falsos positivos o negativos; tratando de abordar las
condiciones en las que se desea implementar el modelo y con diferentes niveles de dificultan,
como modificar el color de fondo y tipos de iluminacion, que podrian ayudar a disminuir errores.
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7. CONCLUSIONES GENERALES

Esta investigacion demostrdé que la clasificacion de cerezas de café puede ser
optimizada mediante el uso de inteligencia artificial, particularmente redes
neuronales convolucionales o en un menor grado a través del disefio de
maquinaria que tome en cuenta el tamafo del fruto. En primer lugar, la revision
bibliométrica evidencia la creciente produccién cientifica y la diversificacion de
enfoques de la IA aplicada a la cadena de valor del café, manifestando que
actualmente, predominan los estudios enfocados al cultivo y control de calidad
antes y durante la torrefaccidn. Existen pocos estudios que se enfocan en el
control de calidad en la cereza de café, los estudios enfatizan mas en la
clasificacion de estados de madurez o en la deteccidn de frutos con cierto dafio
por plagas y enfermedades.

La fuerte correlacion entre el tamafo y los tipos de defectos hallados en la cereza
de café aporta una pieza clave para la toma de decisiones en la etapa de
seleccidén y clasificacion de frutos. Si los frutos mas pequefios presentan mayor
probabilidad de defectos, las estrategias de clasificacién y despulpado podrian
priorizar lotes en funcidon del tamafio como método de control de calidad. Este
resultado también refuerza la necesidad de controles de calidad basados en
atributos geométricos y morfolégicos, como complemento de los enfoques de la
aplicacién de la IA para la clasificacion de frutos. La creacion de la base de datos
y el entrenamiento del modelo YOLOv8 demuestra que es factible implementar
soluciones de |A para clasificar frutos de café en condiciones reales de
produccion, abria que analizar si el tiempo de inferencia y los costos de
implementacion podria ser un problema que resolver en el futuro cercano.
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