ESTIMACION DEL GRADO DE TOSTION DE CAFE MOLIDO USANDO
HUELLAS ESPECTRALES (VIS-NIR) Y ALGORITMOS DE MACHINE
LEARNING.

Corporacion
Universitaria
Comfacauca

Unicomfacauca

LUIS GERARDO GUTIERREZ VILLADA

CORPORACION UNIVERSITARIA COMFACAUCA - UNICOMFACAUCA
FACULTAD DE INGENIERIAS
INGENIERIA MECATRONICA
POPAYAN, CAUCA
2021



ESTIMACION DEL GRADO DE TOSTION DE CAFE MOLIDO USANDO
HUELLAS ESPECTRALES (VIS-NIR) Y ALGORITMOS DE MACHINE
LEARNING.

LUIS GERARDO GUTIERREZ VILLADA

TRABAJO DE GRADO PARA OPTAR AL TITULO DE:
INGENIERO MECATRONICO

DIRECTOR:
M.Sc. DAVID ARMANDO REVELO LUNA

CORPORACION UNIVERSITARIA COMFACAUCA - UNICOMFACAUCA
FACULTAD DE INGENIERIAS
INGENIERIA MECATRONICA
POPAYAN, CAUCA
2021



NOTA DE ACEPTACION

FIRMA DEL DIRECTOR OPCION DE GRADO

FIRMA DEL JURADO

FIRMA DEL JURADO



DEDICATORIA

El presente trabajo de investigacion lo dedico principalmente a mis padres, esposa,
y hermanas, a mis padres por haber sentado en mis bases de responsabilidad,
honestidad y deseos de superacién, queriendo reflejar de ellos siempre sus virtudes
infinitas, a mi esposa por su apoyo incondicional en los momentos mas dificiles de
este camino, y mis hermanas por siempre estar para darme una voz de aliento.

A Dios por haberme dado la vida y darme la oportunidad de conseguir un logro tan
iImportante en mi vida profesional.

A todas las personas que me apoyaron y que hicieron posible que este trabajo se
llevara a cabo exitosamente, en especial a los que me brindaron sus conocimientos.



AGRADECIMIENTOS

Agradezco a mis padres Cristébal Gutiérrez y Nora Villada, y a mi esposa Leidy
Rengifo por su gran apoyo dia a dia, ayudandome a cumplir una meta mas en la
vida, por creer siempre en mi y darme el soporte para seguir cada dia adelante.

Agradezco al personal docente de la corporacién universitaria Comfacauca del
programa de ingenieria mecatronica, por haberme brindado sus conocimientos,
especialmente al Ingeniero David Armando Revelo Luna, quien confié en mi, y con
su direccion, conocimiento, colaboracién, y constante ensefianza, me dio las
herramientas suficientes para sacar hacia adelante este trabajo.



CONTENIDO

D] (@ 2 I ] P 4
(=151 01T o PP 10
INTRODUGCCION ..ottt ettt ettt ettt et e et e e e eaesteeaeeaeee s 11
1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y JUSTIFICACION .......cccocceveieinrnnn 13
(@S | I LY 2 T 16
(@0 T=2 Ao o =T 0= > ISR 16
ODjJetiVOS ESPECITICOS ...t e e 16

2  MARCO DE TEORICO ....uuiiiiiiiiiiiiinniiiiiniiniinesinnnnnnssessnsnssssesssssssnssnnsnnsensnnnnnnn.s 17
2.1 TostiON de Café ..o, 17
2.2 Protocolo Agtron Gourmet SCale ..........coooovieeiiiiiiee 18
2.3 Teoras de COION ..o, 18
2.4 COIOMMEIIO .o 18
2.5 ESPECLrOMELrO OPLICO ....uiiiiiiee i ittt e e e e 19
2.6 ESPACIOS € COIOT ... 20
2.6.1 Espacio de COlor CIE..........oouuiiiiiiie e 20
2.6.2 Espaciode color RGB..........coooiiiiiiiiiiiiiiiiiie 21

2.7 Espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) ........cooovvveiiiiiiiie, 22
2.8 Reflectancia @SPECtral............coooiiiiiiiiiiiiii e 23
2.9 Filtro de SavitzKy-GOoIlay .........ccooeiiiieeeeeeeeeeeeee 23
2.10  Correccion de dispersion multiplicativa (MSC) ......ccooeviiiiiiiiiiiieieaeeeenns 24
2.10  sistemas de clasificacion ... 24
2.10.1 Redes neuronales artificiales.............uuueeiiiiiieiiiieiiici e 24
2.10.2  Arboles de ClasifiCacion..............cocceerieeieieeee e, 25
2.10.3 Bosques aleatorios (Random FOrest) ..........ccccvvvviviiiieeeeeeeeeiiinnn, 25
2.10.4  Magquinas de soporte vectorial (SVM) .......ccoovvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeen, 26
2.10.5  AULO-SKIEAIN.....eeeiie e 26
2.11  puesta en produccion de modelos de machine learning...........c............ 27

I R A @ 2 ] A I 28
METODOLOGIA ... . 31

4.1 variables de reSPUESIA.......cccuvuiiiiiiii s 32
4.2 MAEHAIES ... 32

4.2.1 Colorimetro digital QUANTIK IR-800..........cuuuuumimiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinininnns 32



4.2.2 Espectrometro Ocean OptiCS STS-VIS ....ccooiiieiiiiiiiiiiiieeeeeeee, 33

4.2.3 Sonda de reflexion VIS-NIR .........ccoorriiiiiiiii e 34
4.2.4 Panel de reflectancia de calibracion.............ccccccvvviviiiiiiiiiininiiinnnn. 35

4.3 Herramientas iNfOrMALtICAS ............coiiiiiiiiiiieee e 35
4.4  Articulacion del sistema de captura ............ouvveeeiiieeeieieeiiiii e 36
4.5 preparacCion de la MUESHIA .......cooiiiiiiiiiiiie e 36
4.6 sistema de clasifiCacion ...............ciiiiii i 37
T R = 7= 1Y R o [0 = (o 1 37
G I - - 1> 37
4.6.3 Implementacion de los sistemas de clasificacion ..............cccccevvvvnnnnn. 38

4.7 metricas de deSEMPEN0..........ccuuuiiiiiii e 39

5  resultados Y diSCUSION ......cooiiiiiiiiiiiiee et 41
5.1 SiStemMa de CAPLUIA .....cuvvuiiiieeeeiieeeci e e e e e e e e e e e e e e eenaens 41
5.2 toma de datos con colorimetro ir 800...........coovvvviiiiiiie e, 42
5.3  preproceSaMIENTO oo 44
5.4 Formacion de la base de datos..........cccoeeeeeiiiiiiiiiiiii e 45
5.5 modelos de ClasifiCaciOn ............ooouuuiiiiiiiii e 46
551 Redes NEUIONAIES..........cooieiiiii e e 46
5.5.2 RaANAOM fOr@St.....uuuiiiiiiiieiieeee e e 48
5.5.3 Maquinas de soporte vectorial (SVM) ......cccooiiiieiiiiiiiiiiiieee e, 49
5.5.4 Auto-sklearn 120 mMiNUEOS.........oiiieeeiiiiiiiiieee e e 51
5.5.5 Auto-sklearn 300 MINULOS........ciiiieeiiiiiiiiiie e 53
5.5.6 Maquinas de soporte vectorial con sintonizacion fina ........................ 54
5.5.7 Comparacion de [0S Modelos..............cceviieiiiiiiiiiiiiiiieee e 56

5.6 PUESTA EN PRODUCCION en servidor 10Cal ...........c.coceeeveeeeceieeeeine. 58
(od0 ] g To3 [UE5] o] 1P 60
trabajos fUTUIOS ... 61

R Y (=1 (=) A (ST TP 62



Figura 1.
Figura 2.
Figura 3.
Figura 4.
Figura 5.
Figura 6.
Figura 7.
Figura 8.

Figura 9.

Figura 10.
Figura 11.
Figura 12.
Figura 13.
Figura 14.
Figura 15.
Figura 16.
Figura 17.
Figura 18.
Figura 19.
Figura 20.
Figura 21.
Figura 22.
Figura 23.
Figura 24.
Figura 25.
Figura 26.
Figura 27.
Figura 28.
Figura 29.
Figura 30.

Proceso de tostado de café. Fuente (Swisscontact, 2016). .................... 17

Escala Agtron. Fuente (Swisscontact, 2016) ...........ccevvieriiiiviiiiiiiineeeenn. 18
Funcionamiento basico del colorimetro. Fuente (Azam , 2020).............. 19
Colorimetro CR-410HS-C. Fuente (aquateknica, 2020) .............ccceveeenns 19
Funcionamiento de un espectrémetro. Fuente (Santos P. , 2009).......... 20
Espacio de color CIELAB. (Montesinos, 2003) .........cccovvveeeeeeeeeiiiiineeeenn, 21
Cubo de color RGB. Fuente (Chernov, Alander, & Bochko, 2015) ......... 22

Diagrama de medicion de la huella espectral de café tostado. Fuente autor

................................................................................................................ 31
colorimetro digital QUANTIK IR-800. Fuente autor............cccceeeveeeeeeennnnns 32
Ocean Optics STS-VIS. Fuente (oceaninsight, 2021)...............uuvveennnnes 33
sonda de reflexion VIS-NIR. Fuente autor .................euvvvveeieeeiiinneiinnnenn. 34
Panel de reflectancia calibrado (CRP). Fuente autor..............c.....vuuee.. 35
Sistema fisico acoplado. Fuente autor.............c...evvvveveiiiiiiiiiniinn, 36
Caja de nivelacion. FUeNte autor ............ccoevvvvvviiiiiie e, 37
Dataset. FUENTE QULOT .........ccoieiiie e 38
Disefio en SolidWorks de la caja. Fuente autor..............ccccoeeeeeeeeeeee. 41
Sistema de captura. FUENe aUtOr.............coevvviviiiiiieeeeeeeeece e, 41
Muestras de café clasificado por grado de tostion. Fuente autor.......... 42
Toma de muestras con colorimetro IR-800. Fuente autor .................... 42
Diagramas de caja y alambre datos colorimetro IR-800. Fuente autor.43
Pre-procesado con ParLeS 3.1. Fuente autor ...........cccceeeeeeeeeeeveinnnnnnnn. 44
Unién de espectros en un solo archivo. Fuente autor.......................... 45
Espectros de cada grado de tostion. Fuente autor ................ccceevvvvnnnn. 45
Matriz de confusion para redes neuronales. Fuente autor.................... 47
Matriz de confusion para Random forest. Fuente autor. ....................... 49
Matriz de confusion para SVM. Fuente autor.............cccceeeeeeeeieeeeiinnnnnnn. 50
Matriz de confusion para Auto-sklearn 120 minutos. Fuente autor....... 52
Matriz de confusion para Auto-sklearn 300 minutos. Fuente autor....... 54
Matriz de confusion para SVM con sintonizacion fina. Fuente autor ....55
interfaz con Streamlit. FUENtE AULOT ..........cccoiiiiiiiiiiiii e 58



Tabla 1. Principales investigaciones del uso de técnicas Opticas para la

determinacion del color del café tostado. Fuente autor ...........cccccvvvvvvvineiniennnnnnnnn. 30
Tabla 2. Variables de respuesta. Fuente autor ............ccooovveeiiiiiiiiiiiinieeeeeeeeeiiiinnn 32
Tabla 3. Equivalencia colorimetro IR-800 QUANTIK y escala Agtron. (Jimenez ,
Correa, & DIezma, 2011). ..ccovieeeiiiiiee et e e eaane 33
Tabla 4. Caracteristicas Ocean Optics STS-VIS. Fuente (oceaninsight, 2021).....34
Tabla 5. Sistemas de clasificacion implementados. Fuente(autor) ........................ 38
Tabla 6. Matriz de confusion para una clasificacion binaria. Fuente (Torres, 2020)
............................................................................................................................... 39
Tabla 7. Estadistico datos tomados con colorimetro IR-800. Fuente autor ........... 43
Tabla 8. Métricas de modelo de redes neuronales. Fuente autor......................... a7
Tabla 9. Métricas de modelo de Random forest. Fuente autor. ...............ccccevvveenn. 48
Tabla 10. Métricas de modelo SVM. Fuente autor.............cccceeeeeeeeeeeee e, 50
Tabla 11. Métricas de modelo Auto-sklearn 120 minutos. Fuente autor. ............... 51
Tabla 12. Métricas de modelo Auto-sklearn 300 minutos. Fuente autor. ............... 53
Tabla 13. Métricas de modelo SVM con sintonizacién fina. Fuente autor.............. 55
Tabla 14. Comparacién de modelos implementados. Fuente autor....................... 56

Tabla 15. Desempefio individual de cada grado de tostion. Fuente autor. ............ 57



RESUMEN

El café es uno de los pilares principales de la economia colombiana, y Colombia es
el mayor productor de café de calidad del mundo, pues cuenta con varias regiones
con una oferta ambiental especial, como el departamento del Cauca que gracias a
estas condiciones ambientales tiene un gran potencial para producir cafés de alta
calidad. La creciente demanda mundial de café especial aumenta la necesidad de
mejorar los métodos de evaluacion de la calidad del café, donde el grado de tostion
determinado por el color de los granos es importante para esta evaluacién, pues
determina las caracteristicas de sabor del café. Una de las formas mas comunes de
determinar el color de café es el uso de colorimetros y camaras RGB, estos
dispositivos estan disefiados para trabajar en un rango visible del espectro desde
los 400 nm a los 700 nm, obviando una parte muy importante del espectro como el
infrarrojo cercano. En el proyecto que aqui se presenta, se desarroll6 una
herramienta tecnoldgica, que permite clasificar el café tostado en cinco grados de
tostion (ligero, medio-ligero, medio, medio-alto y oscuro) usando técnicas oOpticas
espectrales. Para esto se us6 un espectréometro 6ptico, Ocean Optics STS-VIS,
operando en un rango entre 350 nm — 800 nm. Asi, se usaron muestras de café
tostado de 50g, tomando 300 espectros por cada grado de tostion para un total de
1500 espectros, con los cuales se realizé el entrenamiento y test de once sistemas
de clasificacion basados en machine learning. Entre estos, cinco usaron los datos
con preprocesamiento a los cuales se les aplico el filtro Savitzky-Golay y correccion
de dispersion multiplicativa (MSC); los seis restantes operaron con los datos crudos,
donde se obtuvieron resultados de Accuracy entre 0.71 y 0.96. El grado de tostion
medio-alto fue el que mejor desempeiio tuvo en 8 de los once sistemas de
clasificacion. Los sistemas de clasificacion entrenados con datos crudos fueron los
de mejor rendimiento, de estos se determiné el sistema de clasificacion con mayor
Accuracy (Accuracy=0.96), el cual fue un modelo de maquinas de soporte vectorial
(SVM) con sintonizacion fina y fue elegido como modelo final. EI modelo SVM con
sintonizacion fina fue puesto en produccion en servidor local, permitiendo al usuario
cargar una huella espectral de datos crudos y obtener la prediccion mas probable
del grado de tostién. Los resultados mostraron que las huellas espectrales son utiles
para determinar el grado de tostion del café, mediante técnicas de Machine
Learning.



INTRODUCCION

El café es uno de los principales commodities en el ambito mundial; de la produccion
total mas del 80% se destina a comercio internacional, tal como lo indica la
Organizacion Internacional del Café (OIC, 2015). EI comercio mundial de café es
importante para los paises exportadores e importadores pues genera altos ingresos,
como en el afio 2013 que generd ingresos de alrededor de USD 17,9 miles de
millones para los paises productores. Se consumen alrededor de 600 mil millones
de tazas de café en el mundo (Ocampo & Alvarez, 2017). Como lo afirman Quintero
& Rosales (2014) “el café verde, reviste importancia debido a que la produccion y el
comercio de estos bienes constituyen el pilar de las economias, de la mayoria de
paises subdesarrollados, principalmente en términos de empleo y de ingresos por
exportacion”.

El sector cafetero en Colombia, ha desempefiado histéricamente un papel
importante en la economia, pues representa el sustento de aproximadamente
560.000 familias caficultoras, dado que el segmento de mercado del café
colombiano pertenece al tipo de cafés ardbicos, y Colombia contribuye con
aproximadamente el 30% de produccion de este tipo de café (Ocampo & Alvarez,
2017). Colombia es el mayor productor de café de calidad y punto de referencia del
grano de calidad superior en el mundo (OIC, 2015), siendo las condiciones
ambientales, el sistema de gestion y respaldo de calidad, los elementos
diferenciadores del café colombiano (Ocampo & Alvarez, 2017).

El departamento del Cauca tiene un gran potencial para producir cafés de alta
calidad pues cuenta con una oferta ambiental especial, que, sumada al compromiso
y amor por la actividad de mas de 85 mil familias cafeteras, se constituye en un
aporte esencial para la industria cafetera nacional. Por tal motivo, desde 2008 se
han consolidado en el departamento programas de Cafés Especiales como Café
Nespresso AAA y Rainforest Alliance que han llevado a los caficultores a adquirir
conocimientos mas especificos sobre la comercializacion y trato para un mejor
producto final (Comité de Cafeteros del Cauca, 2014).

La creciente demanda mundial de café especial aumenta la necesidad de mejorar
los métodos de evaluacion de la calidad del café (Tolessa, Rademaker, De Baets,
& Boeckx, 2016), donde el grado de tostion es importante para esta evaluacion
pues determina las caracteristicas de sabor del café tostado (Porras, Vargas ,
Arauz, & Abarca, 2019). El café molido puede estar disponible en el mercado en
diferentes grados de tostion, que varia de muy claro a muy oscuro, segun las
preferencias del consumidor. En algunos lugares de Europa, se prefiere el café
tostado oscuro, mientras que los tostados medios se prefieren en el Reino Unido y
los Estados Unidos. En Turquia, los tostados medios son tradicionales (Nakilcioglu
& Otles, 2019)

En esta investigacion, se estudiara a escala de laboratorio, el nivel de tostion para
el grano de café molido clasificado en cinco grados (ligero, medio-ligero, medio,



medio-alto y oscuro) empleando algoritmos de clasificacion basados en Machine
Learning, a través de reflectancia espectral medida en muestras de café de 50 g
con un espectrémetro optico.



1 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y JUSTIFICACION

La agro-cadena de café es una de las méas importantes de la economia colombiana
(Comité de Cafeteros del Cauca, 2014) y es generadora de numerosas empresas
tostadoras, dado que los tostadores pueden producir perfiles definidos de taza de
acuerdo a los parametros de tostion, esto implica que el proceso de tostién es un
paso critico para obtener una buena calidad en taza (Diaz, Omarza, & Rojano,
2018), siendo el color un parametro comunmente usado para establecer el grado
de tostion del café (Jimenez, Diezma, & Correa , UN BUEN CAFE: UNA SIMBIOSIS
DE COLOR Y SABOR, 2011).

En el proceso de tostado, los granos de café crudo se exponen a temperaturas entre
200 °C y 240 °C durante diferentes tiempos, que van desde 12 a 20 minutos, para
obtener las propiedades deseadas de los productos finales. Mientras que el proceso
de tostado ligero produce un sabor agrio, herboso y poco desarrollado, el proceso
de tostado medio tiende a formar un sabor equilibrado y un aroma similar al sabor
citrico. En contraste, el proceso de tostado oscuro hace que el café sea poco &cido.
Ademas, existen reacciones quimicas complejas que producen cambios fisico-
quimicos importantes durante el tostado, como la deshidratacién, el pardeamiento
no enzimatico y la pirolisis (Nakilcioglu & Otles, 2019).

El color de los granos de café puede utilizarse como indicador del grado de tostion,
ya que la intensidad del color esta directamente relacionada con la curva de
temperatura del tueste, a mayor temperatura mas oscuro el grano de café. Por lo
tanto, el color de tostado como parametro de control desempefia un papel crucial
en el desarrollo de los atributos organolépticos esenciales (Pizarro, Isabel ,
Gonzales, & Forina, 2007).

Los criterios comunmente utilizados para evaluar la calidad de los granos de café
después del tostado incluyen mediciones de pérdida de peso, densidad, humedad,
color y sabor. Estas variables se han utilizado ampliamente en todo el mundo para
evaluar la calidad del café (Alessandrini, Romani, Pinnavaia, & DallaRosa, 2008).
Para la clasificacion del color del café tostado se considera el sistema de
clasificacion de café tostado Agtron-SCAA (Agtron-RCCS) que fue desarrollado con
ocho discos de color, que van desde "muy claro" a "muy oscuro", por la Asociacién
Especializada de Café de América (SCAA) (Bolek & Ozdemir, 2017). Los criterios
usados para evaluar la calidad fisica de los granos de café incluyen la presencia de
defectos como granos oscuros, granos inmaduros, oscuro parcial del grano, y
granos rotos; para evaluar la calidad de café en taza se tienen en cuenta atributos
como acidez, sabor y cuerpo. Sin embargo, estos métodos de evaluacion son
subjetivos, costosos, requieren mucho tiempo para la preparaciéon de la muestra y
pueden terminar en sistemas de clasificacion deficientes (Tolessa, Rademaker, De
Baets, & Boeckx, 2016).



Una alternativa de solucién a las limitaciones antes descritas, es el uso de equipos
de laboratorio para medir el color relativo, con equipos como
el espectrofotdmetro Agtron (M-BASIC II). Sin embargo, con esta tecnologia se
obtienen variaciones de lectura segun la posicidbn de la muestra, ademas son
necesarias calibraciones repetidas con discos de referencia (Samid, Alves,
Groenner , Meira , & Fonseca, 2019).

Una de las formas mas comunes para determinar el color del café es el uso de
equipos oOpticos como los colorimetros. Estos equipos determinan el color en una
region limitada de la muestra 2 cm? que no es representativa en materiales
heterogéneos. Ademas, no permiten determinar el color a temperaturas mayores de
80 °C (Virgen, Herrera, Corona, Arriola, & Guatemala, 2016). Estos dispositivos en
su gran mayoria estan disefiados para el area croméatica RGB (rojo, verde, azul),
con una limitacion espectral en el rango 400 nm a 700 nm (Walsh, Blasco, Zude, &
Sun, 2020).

Los colorimetros capturan la luz en rangos de longitud de onda especificos con el
uso de fotodetectores filtrados, por ejemplo, el estandar industrial Minolta CR400
captura informacion Unicamente en bandas espectrales seleccionadas
manualmente entre los 420 y 700 nm. Sin embargo, el costo de tales filtros
especiales puede aumentar considerablemente el valor total de un instrumento. Los
colorimetros tampoco son apropiados para analisis de color complejos como
metamerismo (Walsh, Blasco, Zude, & Sun, 2020). Los objetos metaméricos se ven
iguales en color bajo una fuente de luz, y diferentes bajo otras fuentes de luz
(Choudhury, 2015).

Otra alternativa para la estimacion de color la constituye el uso de cAmaras digitales
RGB. Esta técnica tiene limitaciones debido a su baja resolucion espectral y su
susceptibilidad ante las variaciones de iluminacion. Por ejemplo, Virgen (2016)
encontré limitaciones al medir el color de café tostado en el espacio CIE
(International Commission on lllumination) debido a los bajos niveles de iluminacién
en las muestras tomadas. La intensidad del color resulté fuertemente afectada por
la incidencia de la luz en la muestra.

Hoy en dia, la industria cafetera tiene una necesidad creciente de métodos para
medir los rasgos de la calidad del café de forma objetiva que permitan desarrollar
modelos de calibracion robustos y precisos (Suzana, Fernandez , De Souza, Da-
Wen, & Yoko , 2014). La espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) se ha convertido
en una tecnologia ampliamente difundida para el analisis cualitativo y cuantitativo
en las industrias quimica, farmacéutica y agroalimentaria, porque es una técnica
rapida, simple y no destructiva que requiere poca preparacion de muestras. Las
propiedades Opticas y la baja capacidad de absorciéon de agua en la region NIR
hacen que este método espectrométrico sea adecuado para el analisis de muestras
gue contienen una alta proporcién de agua, como los alimentos, para subministrar



datos de color, humedad o densidad en tiempo real (Alessandrini, Romani,
Pinnavaia, & DallaRosa, 2008).

Diversos estudios se han realizado para evaluar el color del café mediante técnicas
Opticas, algunos de estos estudios se presentan en la seccion Estado del Arte tabla
1. Santos, et al. (2016) encontraron una correlacion evaluando los tres parametros
del espacio de color CIE L*a*b* en un rango de 85 al 94% entre el color de café
medido usando un colorimetro de laboratorio y la medida de color obtenido con la
técnica espectrométrica. En su estudio, Santos, et al., (2016), mostraron que la
region NIR con mejor representacion de las propiedades fisicas del café tostado
como el color, son las comprendidas entre los 1000 y los 1300 nm. También en su
estudio Bertonea, et al., (2016), utilizaron rangos seleccionados para recolectar los
datos espectrales, donde estos rangos fueron, 1970 a 2242.66 nm, 1820 a 1889.64
nm y 1581 a 1751 nm, excluyendo en ambos estudios una region importante del
espectro comprendida entre los 800 y los 1000 nm y descartando también las
regiones del espectro visible.

Teniendo en cuenta la problemética antes descrita, las limitaciones de las técnicas
convencionales en la medida del color del café tostado, y las limitaciones de las
alternativas tecnoldgicas hasta ahora propuestas, surge la siguiente pregunta de
investigacion:

¢, Como desarrollar un sistema de clasificacion del grado de tostién del café a partir
de huellas espectrales en el rango de 400-800 nm?



OBJETIVOS

Objetivo general

Desarrollar un sistema de clasificacion del grado de tostion de café usando técnicas
Opticas espectrales

Objetivos especificos

e Determinar la respuesta espectral en el rango VIS-NIR del café tostado ante
diferentes grados de tostion.

e Implementar un modelo de prediccién del grado de tostion a partir de huellas
espectrales de café

e Evaluar estadisticamente el desempefio del modelo de clasificacion de café
tostado con base en el protocolo Agtron Gourmet Scale



2 MARCO DE TEORICO
2.1 TOSTION DE CAFE

El tostado es un proceso fisico-quimico a través del cual las caracteristicas iniciales
de la materia prima (café verde) son alteradas para producir otros componentes,
balanceando el sabor, la acidez, el sabor residual y el cuerpo del café de acuerdo a
la necesidad del tostador y al gusto del cliente (Swisscontact, 2016). Se tienen 6
faces principales en el proceso de tostado de café, que son: secado, caramelizacion,
transicion térmica (crepitacion o el primer crack), desarrollo del grano, y
enfriamiento, figura 1. (Swisscontact, 2016).
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Segundo crack.

Figura 1. Proceso de tostado de café. Fuente (Swisscontact, 2016).

Dependiendo del proceso de tueste, dos cafés pueden tener las mismas
caracteristicas visuales (mismo color) pero tener sabores completamente
diferentes. Un tueste oscuro “duro” puede facilmente tener sabor plano y amargo si
los azUcares se quemaron en lugar de caramelizarse. Un tueste mas suave puede
desarrollar el color oscuro deseado, pero en la moderacion de la temperatura, los
azucares se mantendran dulces y sabores mas sutiles podran resaltar. Esto significa
gue el grado de tueste tiene una influencia decisiva sobre el desarrollo y
concentracion de los agentes aromaticos (Swisscontact, 2016).

El mejor nivel de tueste esta directamente relacionado con los habitos de cada pais
e incluso del paladar de los habitantes de cada zona especifica en cada region.
Estas diferencias han dado origen a la preferencia de ciertos grados o niveles de
tueste, basados en el color Agtron gourmet Scale. (Swisscontact, 2016)



2.2PROTOCOLO AGTRON GOURMET SCALE

La Asociacion Americana de Cafés Especiales (SCAA) ha preparado un sistema de
puntos para clasificar el grado - el color - de diferentes tipos de tostado. El sistema
consiste en ocho discos de color numerados con los cuales se compara una muestra
de café finamente molido y tostado, generalmente aplastado sobre un disco Petri.
De esta manera se asigna al tostado un nimero aproximado en la llamada Agtron
Gourmet Scale, que va desde el n® 95 (el tostado mas claro) a intervalos de 10 hasta
el n® 25 (el tostado comun mas oscuro) (UNCTAD/WTO, 2020). El grado de tueste
puede clasificarse de manera general en tres tipos, claro, medio u oscuro, como se
muestra en la figura 2:

Clarog9s a 75 Medio 65 a 55 Oscuro 45 a 25

SCAA: Escala Agtron (Sistema de puntos para clasificar el grado - color - de diferentes tipos de tostado)

Figura 2. Escala Agtron. Fuente (Swisscontact, 2016)

2.3TEORIAS DE COLOR

El color es una sensacion producida por los rayos luminosos que impresiona a los
organos visuales y depende de la longitud de onda, la luz tal como se entiende es
una parte de las ondas electromagnéticas que incluye los rayos X, ultravioleta (UV),
rayos infrarrojos (IR), microondas (MO), radio, entre otros. El parametro basico que
diferencia estas radiaciones es la longitud de onda (A). La franja del espectro
comprendida entre los UV y los IR es a la que el ojo humano es sensible y por eso
se denomina espectro visible (VIS), que comprende aproximadamente los 380 nm
hasta los 780nm (1nm = 10~°m) (Montesinos, 2003).

2.4COLORIMETRO

El colorimetro es un instrumento disefiado para dirigir un haz de luz paralela
monocromatica a través de una muestra liquida y medir la intensidad del haz
luminoso emergente ( Aparicio, 2017), Figura 3.

Segun Aparicio (2017) las técnicas colorimétricas se basan en la medida de la
absorcion de radiacién de la zona visible por sustancias coloreadas asi que se
denomina colorimetro a aquellos aparatos en los que la longitud con la que se desea
trabajar se selecciona por medio de filtros épticos. (aquateknica, 2020). Uno de los
colorimetros mas usados para la medicion del color de café es el Colorimetro CR-



410HS-C, Figura 4, el cual cuenta con un area de medicion de @ 50-53 mm. Usa
como fuente de iluminacion una Lampara de xendén pulsante. Cuenta con un total
de 100 colores para comparar con el espacio de color CIE en un rango de 400 a
700 nm (aquateknica, 2020). Los valores medidos por el CR-410HS-C pueden
mostrarse en valores de tueste de la Agtron Gourmet Scale, o como niveles de
tueste (medio, oscuro, medio oscuro, claro)(aquateknica, 2020).
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| I 020
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Digital Display
Light source Monochromator Sample or Meter
(Prism or Grating) Solution

(in Cuvette)

Figura 3. Funcionamiento basico del colorimetro. Fuente (Azam , 2020)

Figura 4. Colorimetro CR-410HS-C. Fuente (aquateknica, 2020)

2.5ESPECTROMETRO OPTICO

El espectrédmetro Optico es un instrumento capaz de medir la radiacién de la luz
entrante, también tiene la capacidad de medir transmitancia y reflectancia en rangos
espectrales especificos, es decir que puede medir la intensidad cuantitativa o
absoluta para el espectro electromagnético, en diferentes longitudes de onda
(Caldentey, 2017).

La composicién fundamental de un espectrémetro, Figura 5, consta de un sistema
optico de entrada, un sistema dispersivo para separar las partes espectrales de la



energia a medir, un sistema de deteccion de recoleccion para la energia radiante y
un procesador de sefial (Santos P. , 2009).

Matriz de fotodetectores

Hurminacidn difusa

Analisis espectral de la muestra

Muestra de calor

Figura 5. Funcionamiento de un espectrometro. Fuente (Santos P. , 2009)
2.6 ESPACIOS DE COLOR
2.6.1 Espacio de color CIE

La Comision Internacional de lluminacién y Color (CIE) propuso en 1931 un espacio
de color estandar para describir numérica y graficamente el color de cualquier
objeto, ya sea opaco o transparente, que sigue vigente en la actualidad (Montesinos,
2003). El espacio de color definido por la CIE para fines aplicativos, se denota por
CIELAB, este permite trabajar directamente con los atributos perceptuales del color
(tono, claridad y colorido) (Montesinos, 2003). El sistema de color CIE L* a*
b*(CIELAB) es un sistema cromatico usado para describir los colores percibidos por
el ojo humano, este sistema cuenta con tres pardmetros que representan la
luminosidad del color r (L*, L*=0 rendimientos negro y L*=100 indica blanca), como
se puede ver en la Figura 6, su posicion entre rojo y verde (a*, los valores negativos
indican verde mientras que los valores positivos indican rojo) y su posicién entre
amarillo y azul (b*, los valores negativos indican azul y los valores positivos indican
amarillo), (Garcia , Caballero , & Maldonado , 2016)
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Figura 6. Espacio de color CIELAB. (Montesinos, 2003)

2.6.2 Espacio de color RGB

El espacio de color RGB es un modelo que codifica un color usando tres
componentes: rojo (R), verde (G) y azul (B). Es un esquema de color aditivo que
emplea el principio de la funcionalidad del ojo humano, es decir, la sensibilidad de
tres tipos de conos en la retina a espectros de luz especificos. Por lo tanto, los
colores visibles se pueden reproducir agregando varias intensidades de luces rojas,
verdes y azules. El concepto de mezcla RGB se utiliza ampliamente en dispositivos
de visualizacion y camara que hacen que este modelo de color sea esencial para la
mayoria de las aplicaciones de graficos por computadora (Chernov, Alander, &
Bochko, 2015). El espacio RGB se puede visualizar en forma de cubo en un sistema
de coordenadas cartesianas tridimensionales (figura 7). El color negro esté en el
origen del eje, mientras que el color blanco se encuentra en la esquina
diagonalmente opuesta. El resto de los vértices representan colores primarios (rojo,
verde y azul) y colores secundarios (cian, amarillo y magenta) (Chernov, Alander, &
Bochko, 2015).
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Figura 7. Cubo de color RGB. Fuente (Chernov, Alander, & Bochko, 2015)

2. 7TESPECTROSCOPIA DE INFRARROJO CERCANO (NIR)

La espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) es un tipo de espectroscopia
vibracional que emplea energia de fotones (hn) en el rango de energia de 2.65 x 10
193 7.96 x 102° J, que corresponde al rango de longitud de onda de 750 a 2.500
nm. Este rango de energia es mas alto de lo necesario para promover las moléculas
solo a sus estados vibratorios excitados mas bajos (a través de una transicion
vibratoria fundamental) y valores inferiores a los tipicos necesarios para la
excitacion electrénica en las moléculas (a excepcion de algunos compuestos de
tierras raras). Su objetivo general es sondear una muestra para adquirir informacion
cualitativa y/o cuantitativa proveniente de la interaccion de las ondas
electromagnéticas del infrarrojo cercano con sus componentes (Pasquini, 2003).

El espectro NIR se origina a partir de la energia de radiacion transferida a la energia
mecanica asociada con el movimiento de los atomos unidos por enlaces quimicos
en una molécula. A temperatura ambiente, la mayoria de las moléculas estan en
sus niveles fundamentales de energia vibracional. Los atomos o el grupo de atomos
que participan en los enlaces quimicos estan desplazados uno en relacién con el
otro, en una frecuencia que se define por la fuerza del enlace y la masa de los
atomos enlazados individuales o sus grupos. Las amplitudes de estas vibraciones
son de unos pocos handmetros y aumentaran si se transfiere algo de energia a la
molécula. Esta energia puede transferirse desde un fotén de una longitud de onda

dada (A ), para la cual la energia (Ep) puede ser dada por:

hc
Fphv =7 o

en donde h es la constante de Planck y ¢ es la velocidad de la luz (Pasquini, 2003).



2.8REFLECTANCIA ESPECTRAL

La reflexion es el proceso donde una fraccion del flujo de radiacion incidente en una
superficie, es regresado dentro del mismo hemisferio cuya base es la superficie que
contiene el incidente de radiacion. La reflexion puede ser especular (en la direccion
del reflejo), difusa (dispersa en todo el hemisferio), o una combinacion de ambas
(Bass, 1994). La definicion general para la reflectancia (p), es la relacion de flujo
radiante (¢,), y el flujo radiante incidente (¢;). (Bass, 1994).

_ ¢
Pi (2)

La reflectancia espectral se define de manera similar teniendo en cuenta una
longitud de onda especifica (Bass, 1994).

Par
Pii (3)

p(d) =

El descriptor geométrico fundamental de reflectancia es la funcion de distribucion
de reflectancia bidireccional (f,), se define como el elemento diferencial de
irradiacion reflejado (dL), en una direccién especificada por unidad de elemento
diferencial de incidencia radiante (dE;), también en una direccion especificada, su
unidad de medida son los estereorradianes [sr~1] (Bass, 1994).

dL,(0;,¢;; 0., ¢,; E;) [sr‘l]
dE;(0;, ¢:) (4)

fr(ei: P er' ‘pr) =

El angulo polar () se mide desde la superficie normal y el angulo acimutal (@) es
medido desde una referencia arbitraria en el plano de la superficie, con mayor

frecuencia el plano que contiene el haz incidente. Los subindices (i y 1) se refieren
a los haces incidente y reflejado, respectivamente.

2.9FILTRO DE SAVITZKY-GOLAY

El filtro de Savitzky-Golay es un filtro de suavizado descrito en 1964, este filtro se
basa en el calculo de una regresion polinomial local de grado k, con al menos k + 1
puntos equiespaciados, para determinar el nuevo valor de cada punto, el resultado
sera una funcion similar a los datos de entrada, pero suavizada.


https://es.wikipedia.org/wiki/Estereorradi%C3%A1n

La principal ventaja de esta aproximacion es que tiende a conservar las
caracteristicas como lo es el ancho de los picos, los méximos y los minimos relativos
de la distribucion inicial (Jean, Yves, & Jules, 1972).

2.10 CORRECCION DE DISPERSION MULTIPLICATIVA (MSC)

La correccion de dispersion multiplicativa (MSC) es una técnica de normalizacion
que se utiliza con frecuencia en el infrarrojo cercano NIR para corregir las
variaciones de escala y compensaciéon en un conjunto de espectros. Estas
variaciones son comunes y se deben a la dispersion o fenomenos fisicos, asi, para
un espectro individual la ecuacién que describe las contribuciones de la dispersion
y sefial espectral dada por un término aditivo y multiplicativo seria la siguiente:,
(Windig, Shaver, & Bro, 2008).

x=a+bx+e

(5)

~

Donde x representa el espectro de una muestra y X representa el espectro de
referencia que se supone contiene informacion similar a x y que generalmente se
toma como el espectro promedio de todo el conjunto de datos de calibracion
(Windig, Shaver, & Bro, 2008).

2.10 SISTEMAS DE CLASIFICACION

Los sistemas de clasificacion pueden definirse en dos tipos: los supervisados y no-
supervisados. El objetivo de los supervisados es predecir el valor de una medida de
resultado basada en una serie de medidas de entrada; En el sistema no supervisado
no existe una medida de resultado, y el objetivo es describir las asociaciones y
patrones entre un conjunto de medidas de entrada (Hastie, Tibshirani, & Friedman,
2008). Segun Parra (2019), la clasificacion supervisada es una de las tares que
mas frecuentemente son llevadas a cabo por los denominados Sistemas
Inteligentes. Por lo tanto, un gran nimero de paradigmas desarrollados por la
Estadistica (Regresion Logistica, Andlisis Discriminante) o bien por la Inteligencia
Artificial (Redes Neuronales, Induccion de Reglas, Arboles de Decision, Redes
Bayesianas) son capaces de realizar las tareas propias de la clasificacion.

2.10.1 Redes neuronales artificiales

Una red neuronal es un sistema adaptativo que puede cambiar los parametros de
su estructura para clasificar un problema basado en la informacion interna o externa
gue fluye a través de la red. Una red neuronal también puede clasificarse como un
instrumento de modelacién no lineal y puede usarse para modelar sistemas con
entradas y salidas complejas (Martinez & Mesa, 2019). Las redes perceptréon
multicapa (MLP) son las redes neuronales mas comunmente usadas debido a su



rapida operacion, facil implementacion y requieren pequefios conjuntos de datos
para el entrenamiento. Una red esta compuesta por una o0 mas capas de neuronas
con un alto grado de interconectividad: la capa de entrada, las capas ocultas y la
capa de salida. La propagacion de la informacion fluye en un solo sentido: desde la
capa de entrada hacia las neuronas de la capa de salida (Martinez & Mesa, 2019).
Las redes neuronales profundas son redes basadas en operaciones de convolucion
2D, con muchos parametros de entrenamiento, y requieren una gran cantidad de
informacion de entrada. Cada neurona dentro de una red neuronal profunda es una
matriz 2D que opera convoluciones a manera de filtros sobre la imagen (Martinez &
Mesa, 2019).

2.10.2 Arboles de clasificacion

Los arboles de clasificacion retnen una orientacion de clasificacion supervisada, la
idea surge de la estructura de un arbol, compuesto de una raiz, nodos (posiciones
donde las ramas se dividen), ramas y hojas; de manera similar un arbol de
clasificacion se edifica a través de nodos. Un arbol de decision inicia en la raiz, se
amplia hacia abajo y generalmente se dibuja de izquierda a derecha. El nodo de
inicio se llama nodo inicial y los nodos de los extremos se conocen como nodos
hoja. Dos 0 mas ramas pueden extenderse desde cada nodo interno (Medina &
Nique , 2017).

2.10.3 Bosques aleatorios (Random Forest)

Los bosques aleatorios son una combinacién de arboles de prediccién de manera
que cada arbol es dependiente de los valores de un vector aleatorio muestreado en
forma independiente y con la misma distribucion para todos los arboles del bosque
(Breiman, 2001), asi mismo (Medina & Nique , 2017) afirman que Random Forest
es la combinacién de arboles predictivos que trabajan con una coleccion de arboles
incorrelacionados y los promedia, donde cada arbol depende de los valores de un
vector aleatorio de la muestra de forma independiente y teniendo la misma
distribucion de todos los arboles en el bosque. En todos los procedimientos para el
k-ésimo arbol se genera un vector aleatorio 6,, independiente de los ultimos
vectores aleatorios 6, ...,0,_, pero con la misma distribucion; y un arbol se
desarrolla usando el conjunto de datos de entrenamiento y de 6,, lo que da como
resultado un clasificador donde h(x, 6;) es un vector de entrada.

En la etapa de entrenamiento, el algoritmo intenta optimizar los parametros de las

funciones Split a partir de las muestras de entrenamiento.

0, = argmaxy; . 7 I;

(6)



Para ello se utiliza la funcion de ganancia de informacion:

I; = H(j) - z i1,2 MH(S]l:) (7)

|Si|

donde S representa el conjunto de muestras que hay en el nodo por dividir, y s/
son los dos conjuntos que se crear de la escision. La funcion mide la entropia del
conjunto y depende del tipo de problema que abordamos (Breiman, 2001).

2.10.4 Maquinas de soporte vectorial (SVM)

Las maquinas de soporte vectorial (SVM), son un conjunto de algoritmos de
aprendizaje supervisado desarrollados en 1995, que ha surgido como métodos de
clasificacion y regresion relacionado a la prediccion de series de tiempo, mostrando
ser mejores en comparacion con los métodos tradicionales como modelos
economeétricos y en algunos casos a modelos de aprendizaje de maquina (Sanchez
, 2015).

Para la clasificacion de un modelo donde el conjunto de datos es linealmente
separable, la SVM debe basarse en un conjunto de datos de entrenamiento y donde
la superficie de decisidn es un hiperplano que separa los patrones de entrenamiento
en dos clases, segun se encuentran a uno u otro lado del mismo. Se dispone
entonces de conjunto de N datos de entrenamiento llamados patrones, de la forma
(x1,y1), (x2,¥5), ..., (xy,yy) donde x € R, cada escalar y; corresponde a una de dos
clases que se identificaran como +1 y — 1. Se llamara vector de etiquetas al vector
Y = y1, Y2 -, Yn- Enun problema linealmente separable existen muchos hiperplanos
gue pueden clasificar los datos, pero la SMV haya el Unico hiperplano que maximiza
la distancia entre él y el dato mas cercano de cada clase, a esta distancia se le llama
margen, y al hiperplano que la maximiza se le llama hiperplano de maximo margen
0 de separacion optima (HSO). El hiperplano de separacion optima esta dado de
manera general por (w.x) + b = 0 donde w,x € R™, b € R, donde el trabajo consiste
en hallar el vector w de que contiene la ponderacion de cada atributo, indicando que
tanto aportan en el proceso de clasificacion, tanto que b define el umbral de decision
(Jimenez L. , 2010).

2.10.5 Auto-sklearn

Auto-sklearn permite optimizar automaticamente procesos de Aprendizaje
Automatico empleando una busqueda bayesiana entre pipelines generados a traves
de métodos de la libreria scikit-learn de Python. La optimizacion contempla las fases
de ingenieria de caracteristicas, seleccion de caracteristicas, seleccion del modelo



(tanto de clasificacion como de regresion) y optimizacion de sus hiperparametros.
Entre los métodos de ingenieria de caracteristicas utilizados estan la codificacion
one-hot, la estandarizacion de caracteristicas numeéricas, y PCA. Los pipelines
generados utilizan modelos ensamblados (ensemble), una técnica que mejora los
resultados del Aprendizaje Automatico mediante la combinacién de varios modelos.
El framework de optimizacion bayesiana utilizado es SMAC3, desarrollado por los
creadores de Auto-sklearn. Ademas, tiene soporte multihilo dando lugar a
ejecuciones paralelas y permite restringir el espacio de busqueda excluyendo fases
del flujo y/o algoritmos a ser utilizados en cualquiera de dichas fases (Bender &
Nicolet, 2020).

2.11 PUESTA EN PRODUCCION DE MODELOS DE MACHINE LEARNING

Cuando se dice que el modelo va a ser puesto en produccion, se hace referencia a
la integracion del modelo de aprendizaje en una aplicacién de lenguaje sencillo,
atendiendo solicitudes de usuario en tiempo real, convirtiéndolo en un modelo
dindmico. La etapa de produccién es considerada la etapa final del ciclo de
aprendizaje automatico (Singh, 2021). Uno de los frameworks usados para poner
modelos en produccion es Streamlit, el cual es un framework de cédigo abierto que
facilita la creacion de aplicaciones web para aprendizaje automético (streamlit.io,
2021). Streamlit permite utilizar c6digo HTML dentro de un archivo Python y para el
front-end usa formato CSS (Singh, 2021).



3 ESTADO DEL ARTE

En diversos estudios, se ha investigado la viabilidad de diferentes técnicas 6pticas
como alternativa a los métodos de referencia para determinar caracteristicas de
calidad del café, algunas de las técnicas 6pticas mas usadas se relacionan con la
espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR), y la 6ptica RGB. Santos, et al (2016), en
su estudio utilizaron espectroscopia NIR para la adquisicion de los espectros con
una sonda de fibra Optica acoplada aun espectrometro FT-NIR (FTLA2000, ABB)
equipado con un detector de InGaAs, y la sonda puesta en una ventana de vidrio a
2 mm de distancia del tostador, tomando un total de 64 muestras dentro de un rango
de longitudes de onda de 1000 a 2500 nm.

Santos, et al (2016), para la eliminacion de datos atipicos y la identificacion de las
caracteristicas del espectro NIR utilizaron PCA (Analisis de componentes
principales) y para establecer modelos predictivos usaron regresion de datos parcial
de minimos cuadrados (PLS) entre los datos espectrales y el color en el espacio
CIE L*a*b. El coeficiente de determinacion (R2) utilizado para evaluar la capacidad
de los modelos para predecir el color del café tostado tuvo como resultado para el
parametro L 0.93, para el parametro a* 0.85, y para el parametro b* 0.91, mostrando
la capacidad del modelo construido para identificar los cambios de color que tienen
lugar en el proceso de tostado del café.

Otro estudio donde es utilizada la técnica de espectroscopia NIR es el realizado por
Yergenson & Aston (2019), donde el tostado de café se realizé con un tostador de
aire Fresh Roast SR500 con un control de temperatura de rango méaximo 250 °C.
Para la adquisicion de los espectros se utilizd un espectrémetro NIR de trasformada
de Fourier Si-Ware NeoSpectra SWS62221-2.5 con un rango espectral de
reflectancia difusa de 1350 a 2500nm. Las muestras se tomaron a través de un
cable de fibra 6ptica de 550 uym de diametro y 0.5 m de longitud, puesto a una
distancia de 3 cm de la camara del tostador utilizando como fuente de luz dos
bombillos halégenos de 50 W colocados en un angulo de 45° desde la sonda de
fibra Optica.

Yergenson & Aston (2019), generaron una variable de respuesta PLS a partir de la
absorbancia NIR que se comparé con espectroscopia NIR medida con
compensacion de oscuridad, donde los valores representan el cambio en la
absorbancia antes de cada crack. Para esto se tuvieron en cuenta 3 crack donde
los dos primeros presentaron mejor resultado con un coeficiente de determinacion
R2=0.99.

Pizarro, et al (2007) también utilizaron esta técnica NIR en su trabajo, para la
validacion de color utilizaron un colorimetro Dr. Lange Spectro Color 45 °/ 0 ° con
un rango de 400 a 700 nm, y para la captura de los espectros infrarrojo se utilizé un
espectrofotometro de infrarrojo cercano NIR Systems 5000 (FOSS, NIRSystems)
equipado con un detector de reflectancia en un rango de 1100 a 2500 nm. En este



estudio mostraron la existencia de relaciones lineales o casi lineales entre los
predictores (lo que se conoce como multicolinealidad). Asi, en un espectro NIR, las
variables (absorbancias en longitudes de onda) estan altamente correlacionadas
entre si, con coeficientes de correlacién > 0.999 en grandes intervalos del espectro.

Otras de las técnicas empleadas para medir el color de café tostado es la dptica
RGB utilizada en trabajos como el de Virgen, et al (2016) y Samid, et al (2019),
donde toman imagenes de café tostado con camaras RGB. Virgen, et al (2016)
utilizé una camara RGB NI 1772C, con una resolucion de 640 x 480 pixeles,
controlando la fuente de luz desde un computador con el software NI Vision Builder
para tomar imagenes de café tostado a tres temperaturas diferentes 400, 450 y
500°C.

Virgen, et al (2016), realizaron el procesamiento de imagenes con el software
Matlab para convertir el espacio RGB de los pixeles de las imagenes al espacio
L*a*b, con el fin de crear un modelo neuro-difuso que fue validado con un café
americano usando los parametros L*a*b predefinidos, obteniendo como resultado,
para el tueste de 400°C un coeficiente de determinacién >0.99 para 450°C >0.98 y
500°C >0.99. Por su parte, en el trabajo realizado por Samid, et al (2019), utilizaron
el sistema de adquisicion de imagenes UVDI-254 de la empresa Major Science, que
cuenta con una pantalla de transistor de pelicula delgada TFT a color de 8 " y acceso
frontal para intercambio de muestras. En su parte superior, hay una camara Canon
(Canon®), modelo Powershot G12 de resolucién 10MP, y con temperatura de color
de 6500 K. Samid, et al (2019), tuvieron la necesidad de construir un modelo de
transformacién de color para pasar del espacio RGB a el espacio L*a*b, y para
predecir el valor Agtron / SCAA se realiz6 un modelo ANN (artificial neural network)
el cual mostré significativamente el menor error, por lo que se defini6 como modelo
de estimacion del grado de tostado basado en valores CIE L * a * b * para granos
enteros, y se eligié una red cuyo coeficiente de determinacion fue 0.99. Los estudios
mas representativos donde se usaron técnicas Opticas para la determinacion del
color de café tostado se presentan en la Tabla 1.



Titulo Referencia Rango Andlisis Principales conclusiones
espectral estadistico
/técnica

In-line  monitoring of the coffee | (Santos, et al., 2016) 1000 a los 2500 | PCAyPLS Los modelos desarrollados mostraron una buena capacidad de prediccion (RER>10)
roasting process with near infrared nm en todos los casos, para diferentes variedades de café, donde se destaca la robustez
spectroscopy: Measurement of NIR técnica NIR y los métodos multivariados.
sucrose and color
Neuro-fuzzy model based on digital | (Virgen, Herrera, | 400 a 700 nm Modelo Neuro- | Aunque el modelo es bueno, se podria obtener un mejor resultado mediante el
images for the monitoring of coffee | Corona, Arriola, & | RGB fuzzy, ANN acoplamiento de algoritmos genéticos, o una versién hibrida, al modelo para determinar
bean color during roasting in a | Guatemala, 2016) si hay funciones de pertenencia que describan mejor los cambios de color durante el
spouted bed tostado.
Near infrared spectroscopy: An | (Alessandrini, Romani, | 800 a los 1250 | PCAy PLS Se demuestra la idoneidad de la espectroscopia NIR para construir modelos de
analytical tool to predict coffee | Pinnavaia, & | nm regresion PLS robustos y confiables. Se predijeron diferentes grados de tostién con
roasting degree DallaRosa, 2008) NIR alta precisién demostrando que esta técnica sirve para respaldar los andlisis de tostado

convencionales.
Simultaneous determination by NIR | (Bertonea, 1970 a 2242.66 | PCAyPLS Se pudo demostrar que el NIR es una técnica de deteccion PLS2 rapida y confiable
spectroscopy of the roasting degree | Venturelloa, Giraudoa, | nm, 1820 a para evaluar las caracteristicas del café utilizando enfoque multiparamétrico, aunque
and Arabica/Robusta ratio in roasted | Pellegrino, & Geo, | 1889.64 nm vy se requiere de un conjunto de datos mas amplio que el usado en el estudio para
and ground coffee 2016) 1581 a 1751 nm. mejorar su desempefio.

NIR

Monitoring coffee roasting cracks and | ( Yergenson & Aston, | 1000 a 2500 nm PCAyPLS La espectroscopia NIR in situ proporciona una técnica de medicién razonablemente
predicting with in situ near-infrared | 2019) NIR precisa para la estimacion del color, aunque se requiere trabajo adicional par apara
spectroscopy comparar con métodos comunes como la escala AGTRON
Use of Near-Infrared Spectroscopy | (Pizarro, Isabel , | 1100 a 2500 nm PCR, PCA vy | La aplicaciéon de un pretratamiento espectral como la primera derivaciéon mostré un
and Feature Selection Techniques for | Gonzales, & Forina, | NIR PLS éxito relativo en corregir, al menos parcialmente, la variacion sistematica que surge de
Predicting the Caffeine Content and | 2007) la dispersion o los cambios de la linea de base, porque, para casi todas las
Roasting Color in Roasted Coffees. calibraciones métodos evaluados, su uso anterior proporcion6 mejores resultados en

comparacion con el desarrollo directo de modelos de regresion sobre espectros de

absorbancia
Recognition of coffee roasting degree | (Samid, Alves, | 400 a 700 nm | Modelo Los resultados muestran que el desarrollo de modelos de regresion permite un analisis

using a computer vision system

Groenner , Meira , &
Fonseca, 2019)

RGB

polinomial, ANN

preciso y objetivo del grado de tostado de granos enteros y molidos en base al espacio
de color o escala de grises CIE L * a * b *. Se observoé que la estimacién del grado de
tostado en granos enteros es mas dificil que la estimacién en granos molidos, siendo
necesario el uso de ANN para el primer caso mientras que los modelos polinomiales
cuadraticos fueron suficientes para el segundo

Tabla 1. Principales investigaciones del uso de técnicas Opticas para la determinacién del color del café tostado.
Fuente autor




4 METODOLOGIA

Las unidades experimentales en esta investigacion fueron muestras de café tostado
de 50g, en diferentes grados de tostion. El proceso de tostion se llevd a cabo en
una tostadora de lecho fluido. Se tomaron 10 muestras por cada grado de tostion
(ligero, medio-ligero, medio, medio-alto y oscuro) para un total de 50 muestras de
café tostado. Para cada muestra se tomé su huella espectral, a través de medidas
de reflectancia de luz del grano molido, con un espectrometro Ocean Optics STS-
VIS de rango espectral 350 — 800 nm y de resolucion espectral 1.5nm, figura 8.
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Figura 8. Diagrama de medicién de la huella espectral de café tostado. Fuente
autor



4.1VARIABLES DE RESPUESTA

Las variables de respuesta que se propusieron paran el andlisis de la informacion
son: la escala Agtron (indica el color definido por el protocolo SCAA), la reflectancia
espectral (permite determinar el color medido por el espectrometro optico) y la firma
espectral para la clasificacion del color, ver tabla 2.

Variable Descripcion

Escala Agtron Sistema de puntos para clasificar el
grado - el color - de diferentes tipos de
tostado

Reflectancia espectral Es la fraccion de radiacion reflejada en

cada zona del espectro
electromagnético.

Firma espectral Se conoce como la radiacion reflejada
en funcion de la longitud de onda

Tabla 2. Variables de respuesta. Fuente autor

4.2MATERIALES
4.2.1 Colorimetro digital QUANTIK IR-800

Con el objetivo de medir el nivel de tostion del café molido usando el protocolo
SCAA, se uso el colorimetro EI IR-800, Figura 9. Este es un colorimetro digital que
posee una fuente de emision de radiacion infrarroja que incide sobre la superficie
de la muestra de café, donde es absorbida cierta cantidad, y la radiacién que es
reflejada, es cuantificada por el instrumento, en una escala relativa, definida por
elementos de referencia (INDUSTRIAS QUANTIK, S.L., 2021).

Figura 9. colorimetro digital QUANTIK IR-800. Fuente autor.



Para la escala Agtron la equivalencia correspondiente con el colorimetro IR-800 se
presenta en la tabla 3 (Jimenez , Correa, & Diezma, 2011).

Descripcion QUANTIK Agtron
Muy oscuro 100 25
Oscuro 139 35
Medio Alto 173 45
Medio 202 55
Medio Ligero 228 65
Ligero 269 75
Muy ligero 330 85

Tabla 3. Equivalencia colorimetro IR-800 QUANTIK y escala Agtron. (Jimenez
, Correa, & Diezma, 2011).

4.2.2 Espectrometro Ocean Optics STS-VIS

Para la realizacion del estudio, se utilizé un espectrometro Ocean Optics STS-VIS
de la empresa “Ocean Optics”, Figura 10.

Figura 10. Ocean Optics STS-VIS. Fuente (oceaninsight, 2021).

El Ocean Optics STS-VIS es un espectrometro Optico calibrado radiométricamente
con corrector de coseno, de conexion directa, versatil para aplicaciones que van
desde mediciones de reflectancia, absorbancia de baja concentracion y
caracterizacion con laser de alta intensidad, con un rango espectral que va desde
350 nm hasta los 800 nm y resolucién espectral de 1.5 nm (oceaninsight, 2021). Las
caracteristicas del Ocean Optics STS-VIS se presentan en la tabla 4.



Espectroscopia

Rango de onda

350nm-800nm

Resolucién 6ptica

1.5nm,12.0nm,3.0nm,6.0nm

Tiempo de integracién

10ps-10s

Ruido oscuro

<3 cuentas RMS

Gama dinamica

5x109 (sistema de integracion
méxima 10s)4600 adquisicion
Unica

Conector de fibra de

entrada

SMA 905

Relacién sefial/ruido

>1500:1(sefal completa)

Luz extraviada

<0.25%

Detector

CMOS

Detector Hendidura de entrada 10pm, 100um, 200pm, 25y, 50pum
Lente de coleccion del | No
detector

Fisico Dimensiones 40mmx42mmx24mm
Peso ~60g

Tabla 4. Caracteristicas Ocean Optics STS-VIS. Fuente (oceaninsight, 2021).

4.2.3 Sonda de reflexion VIS-NIR

La sonda de reflexién VIS-NIR, Figura 11, es una sonda de alta calidad disefiada
para trabajos exigentes, tiene aplicaciones de uso industrial y de campo. Su material
es acero inoxidable y mide 25 cm de largo, su temperatura de funcionamiento esta
entre los -20°C y los 80°C, captura la luz de reflexion en el mismo angulo que se
ilumina y se utiliza para mediciones de reflexion difusa o especular (Caldentey,

2017).

Figura 11. sonda de reflexién VIS-NIR. Fuente autor




4.2.4 Panel de reflectancia de calibracién

El panel de reflectancia calibrada (CRP) que se muestra en la, Figura 12, ayuda a
la calibracion del espectrometro, pues cada CRP tiene una curva de calibracion
asociada en todo el espectro visible e infrarrojo cercano. Los datos de calibracion
son proporcionados como reflectancia absoluta (un valor entre 0.0 y 1.0) en el rango
de 400 nm a 850 nm (en incrementos de 1 nm) (MilcaSense, 2021).

Figura 12. Panel de reflectancia calibrado (CRP). Fuente autor.

4.3HERRAMIENTAS INFORMATICAS

Las herramientas informéticas son softwares moviles o de escritorio, para este
estudio se usaron las siguientes herramientas informéaticas.

e SolidWorks: es un software CAD (disefio asistido por computadora) para
ordenador, en el que se hace modelado mecéanico de piezas y ensamble
tanto en 2D como en 3D, SolidWorks cuenta con paquetes de simulacién
de esfuerzos mecanicos o estudios de movimiento en ensambles
(SOLIDWORKS® , 2021).

e Ocean View: es un software de espectroscopia basado en Java, capaz de
controlar cualquier espectrometro de la marca Ocean Optics y compatible
con Windows, Mac OS o Linux, tiene base de comunicacion USB
(oceaninsight, 2021).

e ParLeS: es un software compartido que fue desarrollado para docencia e
investigacion tanto en quimiometria como en espectroscopia, con miras en



un software capaz de procesar espectros en tiempo real, entre las
principales funciones de ParLeS se encuentra fusionar archivos
espectroscopicos, realizar transformaciones espectroscopicas, cuenta con
una amplia gama de preprocesamiento de datos, efectia analisis de
componentes principales (PCA), realiza regresion de minimos cuadrados
(PLSR), entre otros (Viscarra, 2007).

e Python: es un lenguaje de programacion potente y de f4cil aprendizaje, con
eficaces estructuras de datos de alto nivel, ofrece una solucion de
programacion orientada a objetos simple pero eficaz, lenguaje ideal para
scripts y desarrollo rapido de aplicaciones (Drake, 2000).

4.4ARTICULACION DEL SISTEMA DE CAPTURA

El proceso de articulacion del sistema de captura, Figura 13, para la adquisicion de
los espectros consta de 4 pasos.

Paso 1: ensamble de la sonda y el espectrémetro

Paso 2: conexién de espectrometro y PC

Paso 3: integracion del espectrémetro en la caja de captura
Paso 4: Calibracién del blanco y oscuro de referencia

= ; ‘ .ki
L - ,

Figura 13. Sistema fisico acoplado. Fuente autor

4.5PREPARACION DE LA MUESTRA

Para la preparacién de la muestra se uso la caja de nivelacion del colorimetro
Quantik IR-800, Figura 14, donde se vierten aproximadamente 50g de café molido
en una placa de Petri, posteriormente se pasa suavemente las cuchillas de la caja
de nivelacidon para obtener una superficie homogénea.



Figura 14. Caja de nivelacion. Fuente autor
4.6 SISTEMA DE CLASIFICACION
4.6.1 Base de datos

Para la base de datos se tomaron 1500 espectros divididos en 5 grados de tostion
de café (ligero, medio-ligero, medio, medio-alto y oscuro), cada grado de tostion
aporto 300 espectros al dataset. Se uso el programa de captura (Ocean View) para
almacenar los espectros en archivos de texto individuales. Luego se unieron los 300
espectros de cada grado de tostion en un solo archivo de texto con la ayuda del
software ParLeS 3.1.

4.6.2 Dataset

Para la construccion del dataset se concatenaron los 5 archivos de texto de cada
grado de tostion con los 300 espectros dando como resultado un solo dataset de
1501 filas por 1041 columnas, Figura 15. Las filas en el dataset representan cada
huella espectral, y las columnas representan los valores de reflectancia para el
rango de longitudes de onda de 338.239 nm a 822.296nm, y la etiqueta de cada
muestra, es decir el grado de tostion
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Para la construccion del sistema de clasificacion se dividio el dataset, asignando un
80% de los datos para entrenamiento y un 20 % para prueba. Se tomé como variable
dependiente la columna 1039 del conjunto de datos que corresponde a una
asignacion numeérica para cada grado de tostién, de la siguiente manera (ligero=1,
medio-ligero=2, medio=3, medio-alto=4 y oscuro=5), ver Figura 12, y como variable

e 1 2 3 4

@ 2.0 0.9 ©8.0 6.0 821
8 b.0 0.9 ©.8 0.9 66
8 b.0 0.9 ©.8 0.9 57
@ 2.0 0.9 ©8.0 6.0 35
8 b.0 0.9 ©.8 0.9 58.
@ 2.0 0.9 ©8.0 6.0 47
@ 0.6 0.6 0.0 0.0 30.
8 b.0 0.9 ©.8 0.9 a7
@ 2.0 0.9 ©8.0 6.0 47
@ 0.6 0.6 0.0 0.0 39

1836

.318574
.669598
.139599
. 789599

alelelelals)

. 830082

430000

.830082
. 830082
.138ee1

821.
94.
a4,
6l.
Bl.

21.
26.
15.
42.
31.

1837 1838 Y
804016 822.296821 1
446082 bb.669998 1
439595 58.8200080 1
1leeal 88.2399988 1
11861 78.5899%6 1
849595  40.910688 5
3200080 22.730080 5
796000  49.910688 5
1leeal 27.270080 5
580088  45.450081 5

Figura 15. Dataset. Fuente autor
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independiente los valores de reflectancia de cada uno de los grados de tostion.

4.6.3 Implementacion de los sistemas de clasificacion

Se implementaron los sistemas de clasificacion descritos en la Tabla 5, con el
objetivo de evaluar su rendimiento y encontrar el mejor modelo, que permita luego

a partir de un espectro de reflectancia inferir el grado de tostion del café molido.

Sistema de clasificacion

Parametros usados en el

entrenamiento

de hiperparametros
(Auto-sklearn)

1 Redes neuronales Batch size, hidden_layer_sizes,
(MLP) solver, max_iter, epochs
2 Arboles de decision n_estimator,criterion,
(Random forest) min_sample
3 Maquinas de soporte vectorial Kernel, C
(SVM)
4 Seleccionador de algoritmos y ajuste time_left_for_this_task,

include_estimators

Tabla 5. Sistemas de clasificacién implementados. Fuente(autor)




4.7METRICAS DE DESEMPENO

Las métricas de desempefio utilizadas para la evaluacion de los modelos de
clasificacion implementados, fueron la matriz de confusion, recall, accuracy y f1-
score.

La matriz de confusion, es una tabla con filas y columnas, que contabiliza las
predicciones comparadas con los valores reales, es util para mostrar de manera
explicita cuando una clase es clasificada correctamente o no. En la Tabla 6 se puede
ver una matriz de confusion para un clasificador binario (Torres, 2020).

Prediccion
Positivos negativos
Observaciones Positivos Verdaderos Verdaderos
positivos (VP) negativos (VN)
negativos Falsos positivos Verdaderos
(FP) negativos (VN)
Tabla 6. Matriz de confusion para una clasificacion binaria. Fuente (Torres,

2020)

En una matriz de confusion se identifican los siguientes elementos:

e VP es la cantidad de positivos que fueron clasificados correctamente como
positivo por el modelo.

¢ VN es la cantidad de negativos que fueron clasificados correctamente como
negativos por el modelo.

e FN es la cantidad de positivos que fueron clasificados incorrectamente como
negativos

o FP esla cantidad de negativos que fueron clasificados incorrectamente como
positivos

Con esta matriz de confusion, se puede calcular el accuracy sumando los valores
de la diagonal y dividiendo por el total, (Torres, 2020):

VP + NV

aceuracy = Yp+FP+ VN + FN (8)

El recall indica qué también el modelo evita los falsos negativos, (Torres, 2020)



VP

Recall = wo——1N (9)

La métrica de desempeiio fl-score, como menciona Borja, et al (2020), es una
métrica que combina las dos anteriores siendo la media armoénica entre accuracy y
recall:

accuracy * Recall

F1 =
score accuracy + Recall (20)



5 RESULTADOS Y DISCUSION

5.1 SISTEMA DE CAPTURA

Se realiz6 la captura de imagenes espectrales de los diferentes grados de tostion
utilizando el equipo de espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR). Para esto se
disefié y construy6 una caja de madera de 50x50x50 cm, Figura 16, este enclosure
experimental fue parte del trabajo de investigaciéon del Ph.D (c) Diego Campo
Ceballos en su estudio sobre el color y matiz del café tostado Campo, et al (2018),
Para el disefio se uso el software SolidWorks, la caja tiene como objetivo evitar la
incidencia de luz externa sobre la muestra, y asi poder asegurar un mejor
procedimiento y validez de los resultados.

Figura 16. Disefio en SolidWorks de la caja. Fuente autor

Con la caja de madera (7), se estructurd el sistema de captura, ver Figura 17,
conformado por: espectrometro o6ptico (3), equipo de cémputo (1), panel de
calibracion (5), sonda de reflexion (4), fuente de luz (6) y colorimetro (2).




5.2 TOMA DE DATOS CON COLORIMETRO IR 800

Con el colorimetro IR-800 y su escala de color pre-establecida se clasifico cada
grado de tostion de las muestras de café, ver Figura 18. Se obtuvieron 5 grados de
tostion y de cada grado de tostion 10 muestras. Se hicieron 100 capturas por cada
grado de tostion con el colorimetro IR-800, Figura 19, donde se obtuvieron 500
registros en total.

ey L9 =
Figura 18. Muestras de café clasificado por grado

=y

Figura 19. Toma de muestras con colorimetro IR-800. Fuente autor

Con el objetivo de hallar los datos atipicos de cada grado de tostién en el conjunto
de datos tomados por el colorimetro se calculd, para cada grado de tostion, los
valores de los primeros y terceros cuartiles, el rango intercuartilico, valores minimos,
valores maximos, bigote inferior y superior, ver Tabla 7.



Grado de
tostion

Ligero

Medio-
Ligero

Medio

Medio-
Alto
Oscuro

Primer
cuartil

272.75

231.75

209.75

175.75

148.75

Tercer
cuartil

321

265

220

190

160

Rango
intercuartilico

48.25

33.25

10.25
14.25

11.25

Valor
minimo

268

225

190

170

129

Valor Bigote
méaximo inferior
335 200.375
272 181.875
236 194.375
209 154.375
174 131.875

Bigote
superior

393.375

314.875

235.375
211.375

176.875

Valores
atipicos

0

0

2

Tabla 7. Datos estadisticos tomados con colorimetro IR-800. Fuente autor

Se hallaron un total de cuatro datos atipicos que se presentan graficamente en la
Figura 20, dos para el grado de tostiéon medio cuyos valores son 236 y 190, y dos
para el grado de tostion oscuro con valores 129 y 130. Los datos de cada grado de
tostibn muestran una distribucion normal por lo que estos valores atipicos son
esperables, y ya que no estan presentes en todas las medidas de la muestra no se
considera necesario excluirla.

Grados de tostion

T

300
L T
250
(=]
- ;
200 1
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Iigéro medidligero medio medioalto  oscuro

Figura 20. Diagramas de caja y alambre datos colorimetro IR-800. Fuente autor

En la Figura 17, se presenta el diagrama de cajas y alambres para cada grado de
tostidén. Los valores obtenidos usando el colorimetro, son proporcionales al grado
de tostion.



Los grados de tostion ligero y medio-ligero son los de mayor dispersion, esto debido
a gue su rango es mas amplio. La medida de dispersion del grado de tostion medio
fue la menor, aunque se presentaron datos atipicos. Aunque los valores medios
para cada grado de tostion, se muestran claramente diferenciables, la distribucion
de los datos en cada rango presenta solapamiento con los grados de tostion

vecinos.

5.3PREPROCESAMIENTO

El pre-procesado de los espectros se hizo en el software ParLeS 3.1, ver Figura 21.
Se aplico para cada huella espectral de cada grado de tostion el filtro de Savitzky-
Golay para suavizado de los datos y correccion de dispersiéon multiplicativa (MSC)
con el fin de corregir las variaciones de escala.
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Figura 21. Pre-procesado con ParLeS 3.1. Fuente autor

El pre-procesamiento de los datos en el software ParLeS mostro que al aplicar el
filtro de Savitzky-Golay se produjo un suavizado para las variaciones de alta
frecuencia. La correccion de dispersion multiplicativa (MSC), al efectuarse usando
un espectro ideal, que regularmente es el espectro medio del conjunto de muestras,
modifico el espectro desplazandolo ligeramente de su posicion original. Los
resultados mostraron que, en las huellas espectrales del café tostado, se
presentaban mayores valores de reflectancia a longitudes de onda mas cercanas al
NIR. Estos resultados concuerdan con investigaciones como la presentada en
(Fiore, Romaniello, Severini, & Peri, 2006), donde a partir de la observacion de la
reflectancia relativa del color de café, durante el proceso de tostion determinaron
gque a medida que la tostion se hacia mas oscura la reflectancia disminuia,
sugiriendo que a menor longitud de onda menor reflectancia.



5.4FORMACION DE LA BASE DE DATOS

Para la creacién de la base de datos se tomaron 1500 espectros de los 5 grados de
tostion (ligero, medio-ligero, medio, medio-alto y oscuro) con el software Ocean
View. Estos se guardaron individualmente en un archivo de texto, luego fue
necesario unirlos usando el software de pre-procesamiento ParLeS 3.1, ver Figura
22. La primera fila representa la longitud de onda y las filas siguientes representan
la reflectancia de cada espectro, el numero de filas del documento, corresponde con
el nimero de muestras totales tomadas. Se crearon dos bases de datos, una con
los espectros pre-procesados y otro con los datos crudos, con el objetivo de evaluar
cual obtenia el mejor desempefio en los modelos de clasificacion.

Para analizar la tendencia de la huella espectral de cada grado de tostion, se graficé
un espectro de cada uno, ver Figura 23. Se encontré que a pesar que en las
longitudes de onda mas bajas se hace dificil diferenciar entre los espectros, en las
longitudes de onda mas altas se pueden diferenciar levemente.

35 36 37 38 39 ... 999 leee leel
347.316010 347.769989 348.223999 348.678986 349.132996 ... 803.112000 803.603027 804.093994
-25.000000 0.000000  16.670000 0.000000 0.000000 ... 38.889999 60.869999 ©66.669998

33.330002 100.000000 0.000000 -200.000000 60.000000 .. 46.669998 47.619999 38.889999
-66.669998 400.000000 133.330002 400.000000 40.000000 .. 46.669998 71.430000 77.779999
0.000000 500.000000 133.330002 400.000000 40.000000 .. 60.000000 57.139999  33.330002

Figura 22. Unién de espectros en un solo archivo. Fuente autor
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Figura 23. Espectros de cada grado de tostion. Fuente autor



5.5MODELOS DE CLASIFICACION

Los modelos de clasificacidn que se tuvieron en cuenta para este estudio fueron,
redes neuronales (MLP), arboles de decisibn (Random Forest), maquinas de
soporte vectorial (SVM) y la técnica de automl (Autosklearn). Las métricas de
desempeiio consideradas para evaluar cada modelo fueron: recall, fl-score,
precisiobn y accuracy, siendo esta Ultima la métrica seleccionada para elegir el
modelo final, ya que todos los grados de tostion tienen igual prioridad en el proceso
de clasificacion. Ademas, el accuracy permite evaluar el desempefo general del
modelo, considerando todas las clases. Se usO el fl-score para evaluar el
rendimiento en cada grado de tostiobn ya que permite combinar las medidas de
precision y recall en un promedio armonico, a partir de los falsos positivos y
negativos, presentados en la matriz de confusién de cada modelo.

Para la clasificacion se tuvieron en cuenta los datos crudos y pre-procesados,
dividiendo cada base de datos en 20% para datos de prueba (300 espectros) y 80
% para datos de entrenamiento (1200 espectros).

Se probaron los modelos para tener una vision general del desempefio de cada uno.
Para cada modelo se uso el dataset de entrenamiento para su ajuste, y se usé el
dataset de prueba para la evaluacion de su desempefio. También se integré la
técnica de AutoML para encontrar modelos de mejor desempefio. El modelo de
AutoML se llevd a cabo en dos etapas, para un tiempo de 120 y 300 minutos con
los clasificadores SVM, MLP y Random forest. EI modelo ejecutado durante 120
minutos obtuvo el mejor desempefio con un clasificador SVM (accuracy =0.95). Para
el modelo final se utilizé el mejor clasificador del modelo de 120 minutos realizando
una sintonizacion fina consiguiendo un mejor desempefio (accuracy=0.96).

55.1 Redes Neuronales

Para el modelo de redes neuronales se utiliz6 una red perceptron multicapa (MLP),
de la biblioteca de aprendizaje automatico Scikit-learn, se implementé con los
parametros mostrados a continuacion:

Una capa oculta con 100 neuronas

Funcion de activacion "ReLu”

Optimizador "Adam” (optimizador estocastico)
Tasa de aprendizaje de 0.001

Batch size igual a 200

200 épocas.

En la Tabla 8, se presentan las métricas de rendimiento obtenidas por el modelo
construido a partir del algoritmo de redes neuronales, usando los espectros del
conjunto de datos de test. En la Figura 24, se puede ver representado el rendimiento
del modelo en la matriz para los datos crudos y pre-procesados.



Datos crudos Datos pre-procesados
Grado de recall fl-score Precisién recall fl-score Precisién
tostion
Ligero 0.83 0.77 0.71 0.73 0.78 0.83
Medio-Ligero 0.55 0.57 0.60 0.57 0.56 0.55
Medio 0.58 0.58 0.57 0.62 0.62 0.62
Medio-Alto 0.98 0.93 0.88 0.97 0.91 0.87
Oscuro 0.63 0.71 0.81 0.68 0.69 0.71
Accuracy Modelo redes neuronales datos crudos 0.72
Accuracy Modelo redes neuronales datos pre- 0.71
procesados

Tabla 8. Métricas de modelo de redes neuronales. Fuente autor
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Figura 24. Matriz de confusion para redes neuronales. Fuente autor

Para el modelo construido a partir de los datos crudos, el grado de tostién de mejor
rendimiento fue el Medio-Alto (fl1-score=0.93), teniendo un total de 1 error,
confundiéndose con el grado de tostion oscuro. El grado de tostion de peor
rendimiento fue el Medio-Ligero (fl-score=0.57) con un total de 27 errores
confundiéndose en 13 ocasiones con el grado ligero, en 10 ocasiones con el medio
y en 4 ocasiones con el grado oscuro.

Para el modelo construido a partir de datos pre-procesados, el grado de tostién de
mejor rendimiento fue el Medio-Alto (f1-score=0.91), teniendo un total de 2 errores,
confundiéndose en 1 ocasion con el grado de tostion Medio-Ligero y en 1 ocasion
con el grado de tostién Oscuro. El grado de tostion de peor rendimiento fue el Medio-
Ligero (f1-score=0.56) con un total de 26 errores confundiéndose en 7 ocasiones



con el grado Ligero, en 13 ocasiones con el Medio, en 1 ocasién con el Medio-Alto
y en 5 ocasiones con el grado oscuro.

El modelo de mejor rendimiento para redes neuronales fue el construido a partir de
los datos crudos (accuracy =0.72), comparado con el modelo construido a partir de
datos pre-procesados (accuracy =0.71).

5.5.2 Random forest

Para el modelo Random forest se uso el algoritmo de aprendizaje supervisado de la
biblioteca de aprendizaje automético Scikit-learn, se utilizé con sus parametros por
defecto, de estos los parametros mas importantes son:

e n_estimators=100
e criterion="mse'

e min_samples_split=2
e min_samples_leaf=1

En la Tabla 9, se pueden ver representadas las métricas de rendimiento
conseguidas por el modelo construido a partir del algoritmo de Random forest,
usando los espectros del conjunto de datos de test. En la Figura 25 se presenta el
rendimiento del modelo en la matriz de confusién para los datos crudos y pre-
procesados.

Datos crudos Datos pre-procesados
Grado de recall fl-score Precision recall fl-score Precision
tostion
Ligero 0.92 0.93 0.95 0.97 0.92 0.88
Medio-Ligero 0.83 0.83 0.82 0.78 0.78 0.77
Medio 0.78 0.82 0.87 0.68 0.75 0.84
Medio-Alto 0.98 0.98 0.98 0.97 0.97 0.97
Oscuro 0.98 0.93 0.88 0.92 0.89 0.86
Accuracy Modelo Random forest datos crudos 0.90
Accuracy Modelo Random forest datos pre- 0.86
procesados

Tabla 9. Métricas de modelo de Random forest. Fuente autor.



Datos Crudos Datos Pre-procesados
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Figura 25. Matriz de confusion para Random forest. Fuente autor.

Para el modelo construido a partir de los datos crudos, el grado de tostién de mejor
rendimiento fue el Medio-Alto (fl1-score=0.98), teniendo un total de 1 error,
confundiéndose con el grado de tostibn oscuro. El grado de tostibn de peor
rendimiento fue el Medio (f1-score=0.82) con un total de 13 errores confundiéndose
en 6 ocasiones con el grado Medio-Ligero y en 7 ocasiones con el grado oscuro.

Para el modelo construido a partir de datos pre-procesados, el grado de tostion de
mejor rendimiento fue el Medio-Alto (f1-score=0.97), teniendo un total de 2 errores,
confundiéndose en 2 ocasiones con el grado de tostiébn Oscuro. El grado de tostién
de peor rendimiento fue el Medio (fl1-score=0.75) con un total de 19 errores
confundiéndose en 12 ocasiones con el grado Medio-Ligero y en 7 ocasiones con
el grado Oscuro.

El modelo de mejor rendimiento para Random forest fue el construido a partir de los
datos crudos (accuracy =0.90), comparado con el modelo construido a partir de
datos pre-procesados (accuracy =0.86).

5.5.3 MAaquinas de soporte vectorial (SVM)

Para el modelo de maquinas de soporte vectorial (SVM) se usoé el algoritmo de
clasificacion de vectores SVM de la biblioteca de aprendizaje automatico Scikit-
learn, se utilizé con los siguientes parametros para el entrenamiento:

e kernel='linear
e C=100

En la Tabla 10, se presentan las métricas de rendimiento obtenidas por el modelo
construido a partir del algoritmo SVM, usando los espectros del conjunto de datos



de test. En la Figura 26, se puede ver el rendimiento del modelo en la matriz de
confusion para los datos crudos y pre-procesados.

Datos crudos Datos pre-procesados
Grado de recall fl-score Precision recall fl-score Precisién
tostién
Ligero 0.93 0.91 0.89 0.98 0.93 0.88
Medio-Ligero 0.80 0.83 0.86 0.82 0.85 0.89
Medio 0.90 0.91 0.92 0.77 0.79 0.82
Medio-Alto 0.98 0.97 0.95 1.00 0.94 0.90
Oscuro 0.98 0.98 0.98 0.82 0.85 0.89
Accuracy Modelo SVM datos crudos 0.92
Accuracy Modelo SVM datos pre-procesados 0.87

Tabla 10. Métricas de modelo SVM. Fuente autor.
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Figura 26. Matriz de confusion para SVM. Fuente autor

Para el modelo construido a partir de los datos crudos, el grado de tostion de mejor
rendimiento fue el Oscuro (fl-score=0.98), teniendo un total de 1 error,
confundiéndose con el grado de tostion Medio-Alto. El grado de tostion de peor
rendimiento fue el Medio-Ligero (fl-score=0.83) con un total de 12 errores
confundiéndose en 7 ocasiones con el grado Ligero y en 5 ocasiones con el grado
Medio.

Para el modelo construido a partir de datos pre-procesados, el grado de tostién de
mejor rendimiento fue el Medio-Alto (f1-score=0.94), teniendo un total de O errores.
El grado de tostién de peor rendimiento fue el Medio (f1-score=0.79) con un total de



14 errores confundiéndose en 5 ocasiones con el grado Medio-Ligero, en 3
ocasiones con el Medio-Alto y en 6 ocasiones con el grado Oscuro.

El modelo de mejor rendimiento para el SVM fue el construido a partir de los datos
crudos (accuracy =0.92), comparado con el modelo construido a partir de datos pre-
procesados (accuracy =0.87).

5.5.4 Auto-sklearn 120 minutos

Para este modelo de Auto-sklearn se utilizé un tiempo de 120 minutos y el kit de
aprendizaje automatico de la biblioteca de Scikit-learn, se utilizd con los siguientes
pardmetros para el entrenamiento:

e time_left for_this_task=120*60
e include_estimators=[ “libsvm_svc","mlp","random_forest”]

Este entrenamiento se realiz6 teniendo en cuenta los modelos MLP, SVM y Random
forest. EI modelo que mejor desempefio tuvo para los datos crudos fue el SVM
(accuracy =0.95), seguido del modelo Random forest (accuracy =0.87), y el de peor
desemperio de los tres modelos fue el MLP (accuracy =0.73). Para los datos pre-
procesados el modelo que mejor desempeiio tuvo fue el SVM (accuracy =0.86),
seguido del modelo Random forest (accuracy =0.83), y el de peor desempefio fue
el MLP (accuracy =0.67)

En la Tabla 11, se presentan las métricas de rendimiento obtenidas por el modelo
de mejor desempefio (SVM), usando los espectros del conjunto de datos de test. En
la Figura 27, se puede ver representado el rendimiento del modelo en la matriz de
confusién para los datos crudos y pre-procesados.

Datos crudos Datos pre-procesados
Grado de recall fl-score Precisién recall fl-score Precision
tostion
Ligero 0.98 0.98 0.98 0.98 0.92 0.87
Medio-Ligero 0.95 0.93 0.90 0.68 0.75 0.82
Medio 0.90 0.92 0.95 0.78 0.79 0.80
Medio-Alto 0.98 0.97 0.95 0.98 0.94 0.89
Oscuro 0.95 0.97 0.98 0.90 0.92 0.95
Accuracy Modelo Auto-sklearn 120 minutos 0.95
datos crudos
Accuracy Modelo Auto-sklearn 120 minutos 0.86
datos pre-procesados

Tabla 11. Métricas de modelo Auto-sklearn 120 minutos. Fuente autor.
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Figura 27. Matriz de confusion para Auto-sklearn 120 minutos. Fuente autor

Para el modelo construido a partir de los datos crudos, el grado de tostiébn de mejor
rendimiento fue el Ligero (fl1-score=0.98), teniendo un total de 1 error,
confundiéndose con el grado de tostion Medio-Ligero. El grado de tostion de peor
rendimiento fue el Medio (f1-score=0.92) con un total de 6 errores, confundiéndose
en 4 ocasiones con el grado Medio-Ligero, en 1 ocasiéon con el grado Medio-Alto y
en 1 ocasion con el grado Oscuro.

Para el modelo construido a partir de datos pre-procesados, el grado de tostion de
mejor rendimiento fue el Medio-Alto (f1-score=0.94), teniendo un total de 1 error,
confundiéndose con el grado de tostion Medio. El grado de tostion de peor
rendimiento fue el Medio-Ligero (fl-score=0.75) con un total de 19 errores
confundiéndose en 9 ocasiones con el grado Ligero y en 10 ocasiones con el grado
Medio.

El modelo de mejor rendimiento para el Auto-sklearn 120 minutos fue el construido
a partir de los datos crudos (accuracy =0.95), comparado con el modelo construido
a partir de datos pre-procesados (accuracy =0.86).



5.5.5 Auto-sklearn 300 minutos

Para este modelo de Auto-sklearn se utilizd un tiempo de 300 minutos y el kit de
aprendizaje automatico de la biblioteca de Scikit-learn, se utilizé con los siguientes
parametros para el entrenamiento:

e time_left for_this task=300*60

e include_estimators=["libsvm_svc","mlp","random_forest"]

Este entrenamiento se realiz6 teniendo en cuenta los modelos MLP, SVM y Random
forest. EI modelo que mejor desempefio tuvo para los datos crudos fue el SVM
(accuracy =0.94), seguido del modelo Random forest (accuracy =0.89), y el de peor
desempeiio de los tres modelos fue el MLP (accuracy =0.74). Para los datos pre-
procesados el modelo que mejor desempeiio tuvo fue el SVM (accuracy =0.88),
seguido del modelo Random forest (accuracy =0.75), y el de peor desempefio fue
el MLP (accuracy =0.69),

En la Tabla 12, se presentan las métricas de rendimiento obtenidas por el modelo
de mejor desempeiio (SVM), usando los espectros del conjunto de datos de test. En
la Figura 28, se puede ver representado el rendimiento del modelo en la matriz de
confusion para los datos crudos y pre-procesados.

Datos crudos Datos pre-procesados
Grado de recall fl-score Precisién recall fl-score Precisién
tostion
Ligero 0.95 0.97 0.98 0.97 0.91 0.87
Medio-Ligero 0.95 0.93 0.90 0.80 0.84 0.89
Medio 0.90 0.92 0.93 0.75 0.80 0.85
Medio-Alto 0.98 0.97 0.95 0.98 0.95 0.92
Oscuro 0.93 0.94 0.95 0.92 0.90 0.89
Accuracy Modelo Auto-sklearn 300 minutos 0.94
datos crudos
Accuracy Modelo Auto-sklearn 300 minutos 0.88
datos pre-procesados

Tabla 12. Métricas de modelo Auto-sklearn 300 minutos. Fuente autor.
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Figura 28. Matriz de confusion para Auto-sklearn 300 minutos. Fuente autor

Para el modelo construido a partir de los datos crudos, el grado de tostién de mejor
rendimiento fue el Medio-Alto (fl1-score=0.97), teniendo un total de 1 error,
confundiéndose con el grado de tostibn Oscuro. El grado de tostion de peor
rendimiento fue el Medio (f1-score=0.92) con un total de 6 errores confundiéndose
en 3 ocasiones con el grado Medio-Ligero, en 1 ocasién con el Medio-Alto y en 2
ocasiones con el grado Oscuro.

Para el modelo construido a partir de datos pre-procesados, el grado de tostién de
mejor rendimiento fue el Medio-Alto (f1-score=0.95), teniendo un total de 1 error,
confundiéndose con el grado de tostibn Medio. ElI grado de tostibn de peor
rendimiento fue el Medio (f1-score=0.80) con un total de 15 errores confundiéndose
en 7 ocasiones con el grado Oscuro, en 3 ocasiones con el Medio-Alto, en 4
ocasiones con el grado Medio-Ligero y en 1 ocasion con el grado Ligero.

El modelo de mejor rendimiento para el Auto sklearn 300 minutos fue el construido
a partir de los datos crudos (accuracy =0.94), comparado con el modelo construido
a partir de datos pre-procesados (accuracy =0.88).

5.5.6 Maquinas de soporte vectorial con sintonizacién fina

Para el modelo de maquinas de soporte vectorial (SVM) se usé el framework Scikit-
learn, utilizando el modelo de mejor rendimiento para los algoritmos de Auto sklearn,
gue fue el modelo de 120 minutos. Solo los datos crudos se tuvieron en cuenta para
la sintonizacién fina, debido a que fueron los que presentaron mejor rendimiento
para todos los modelos anteriores.



Los hiperparametros utilizados fueron los siguientes:

e kernel="rbf'
e (C=68.608

En la Tabla 13, se presentan las métricas de rendimiento obtenidas por el modelo
construido a partir del algoritmo SVM con sintonizacion fina. En la Figura 29, se
presenta el rendimiento del modelo en la matriz de confusion.

Grado de tostion recall fl-score Precision
Ligero 0.97 0.97 0.97
Medio-Ligero 0.95 0.93 0.92
Medio 0.90 0.94 0.98
Medio-Alto 0.98 0.97 0.95
Oscuro 0.98 0.98 0.97
Accuracy Modelo SVM con sintonizacion fina 0.96

Tabla 13. Métricas de modelo SVM con sintonizacién fina. Fuente autor
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Figura 29. Matriz de confusién para SVM con sintonizacion fina. Fuente autor

ligero medicligero

Para este modelo el grado de tostion de mejor rendimiento fue el Oscuro (fl1-
score=0.98), teniendo un total de 1 error, confundiéndose con el grado de tostion
Medio-Alto. El grado de tostion de peor rendimiento fue el Medio-Ligero (fl1-
score=0.93) con un total de 3 errores confundiéndose en 2 ocasiones con el grado
Ligero, y en 1 ocasion con el grado Medio.



5.5.7 Comparacion de los modelos

En la tabla 14, se presenta la comparacion de los accuracy de los modelos tanto
para datos crudos como pre-procesados.

Modelo Accuracy datos Accuracy datos

crudos pre-procesados
Redes neuronales 0.72 0.71
Random forest 0.90 0.86
Maquinas de soporte vectorial 0.92 0.87
Auto-sklearn 120 minutos 0.95 0.86
Auto-sklearn 300 minutos 0.94 0.88

SVM con sintonizacion fina 0.96 -

Tabla 14. Comparacién de modelos implementados. Fuente autor.

Los modelos entrenados con los datos crudos obtuvieron buenos resultados.
Unicamente el modelo usando MLP obtuvo un accuracy menor a 0.90 (accuracy
=0.72). Para los demas modelos se obtuvo un accuracy entre 0.92 y 0.96. Los
modelos realizados con datos pre-procesados, a pesar de que obtuvieron accuracy
entre 0.71 y 0.88, fueron ligeramente inferiores a los modelos entrenados con los
datos crudos.

El modelo de mejor rendimiento fue el modelo SVM con sintonizacion fina, siendo
el modelo con menor cantidad de falsos positivos (FP=13) y mayor cantidad de
aciertos o verdaderos positivos (TP=287). También con el mayor accuracy de todos
los modelos (accuracy=0.96), por lo que se hizo la eleccién de éste como modelo
final.

En la Tabla 15, se presenta el desempefio de los modelos en relacién a su
capacidad de clasificar cada grado de tostion. Se muestran los grados de tostién
con mejor y peor rendimiento para cada modelo empleado.



Datos crudos Datos pre-procesados
Modelo Mejor rendimiento Peor rendimiento Mejor rendimiento Peor rendimiento
Grado de f1- Grado de fl-score | Grado de f1- Grado de f1-
tostion score tostiéon tostién score tostion score
Redes Medio-Alto | 0.93 Medio-Ligero 0.57 Medio-Alto 0.91 Medio- 0.53
neuronales Ligero
Random Medio-Alto | 0.98 Medio 0.82 Medio-Alto 0.97 Medio 0.75
forest
SVM Oscuro 0.98 Medio-Ligero 0.83 Medio-Alto 0.94 Medio 0.79
Auto sklearn Ligero 0.98 Medio 0.92 Medio-Alto 0.94 Medio- 0.75
120 minutos Ligero
Auto sklearn | Medio-Alto | 0.97 Medio 0.92 Medio-Alto 0.95 Medio 0.80
300 minutos
SVM con Oscuro 0.98 Medio-Ligero 0.93 - - - -
sintonizacion
fina

Tabla 15. Desempenio individual de cada grado de tostion. Fuente autor.

El grado de tostion que mejor desempefio individual tuvo, fue el Medio-Alto, siendo
el de mejor fl-score, para los modelos entrenados con los datos crudos y pre-
procesados. Este grado de tostion es particularmente especial considerando, como
se menciona en Marin, et al. (2017), que la alta tostion hace parte de los 5
segmentos principales que agrupa los cafés especiales de la Asociacion Americana
de Cafés Especiales (SCAA). Ademas, para la region del Sur-occidente supone
también especial importancia, considerando los programas de cafés especiales
como Café Nespresso AAA (Comité de Cafeteros del Cauca, 2014), donde se
resalta este mismo segmento como uno de los principales segmentos de cafés
especiales.

El peor desemperio individual para los grados de tostion, de los modelos entrenados
con los datos crudos y pre-procesados, lo obtuvieron el grado de tostién Medio y
Medio-Ligero.



5.6 PUESTA EN PRODUCCION EN SERVIDOR LOCAL

Con el objetivo de hacer accesible el modelo de machine learning al consumidor se
monté en servidor local con el framework Streamlit y el modelo SVM con
sintonizacion fina. Se realiz6 una interfaz gréfica de usuario para garantizar mayor
comodidad en el consumo del modelo, ver Figura 30.

SISTEMA DE PREDICCION DEL GRADO
DE TOSTION DE CAFE MOLIDO

ingrase la direccion dal archivo:

D:\tesis\espectros individuales\ligero\lgl (1).txt

500 550 600 650 700 750 800

EL GRADO DE TOSTION ES: Ligero

Figura 30. interfaz con Streamlit. Fuente autor

El aplicativo desplegado en el servidor permite al usuario cargar una huella espectral
de datos crudos y obtener la prediccion sobre el grado de tostibn mas probable del
café tostado relacionado con esa firma espectral. El sistema internamente realiza la
inferencia usando el modelo SVM con sintonizacion fina entrenado y presentado en
la seccidon anterior. Teniendo en cuenta la necesidad creciente de métodos para
medir los rasgos de la calidad del café de forma objetiva, la puesta en produccion
del modelo aqui presentado es especialmente relevante, pues cualquier persona
gue cuente con un espectrometro optico de caracteristicas similares a las del usado
en este estudio, tiene la facilidad de solo capturando el espectro tener la estimacion
del grado de tostién de su muestra de café. Para utilizar la interfaz basta con copiar



la direccion del archivo en la caja de texto y presionar el boton “Prediccion”, de esta
manera se obtiene como resultado la prediccion acompafada de su gréfica.

Los hallazgos presentados en este trabajo de investigacion muestran que la
reflectancia de la luz en el rango VIS-NIR (huellas espectrales) con muestras de
café tostado, y el uso de técnicas de Machine Learning, son una herramienta valiosa
para la estimacion del grado de tostién. Considerando la importancia de los sistemas
end to end (e2e), en este trabajo se abord6 la adquisiciéon de datos, su pre-
procesamiento, procesamiento, ajuste de modelos de IA, sintonizacién automatica,
sintonizacion fina, evaluacién de modelos de IA y puesta en produccion en servidor
local. Asi entonces, se ha propuesto una solucion tecnoldgica integral que
potencialmente puede impactar los procesos productivos de la region mediante un
proceso de transferencia tecnoldgica, que, por el momento, esta fuera del alcance
de los objetivos de esta investigacion, pero que se considera viable a corto plazo.



CONCLUSIONES

En este trabajo de investigacion se desarrolld un sistema de clasificacion para el
grado de tostion de café molido a partir de huellas espectrales en el rango de 400
nm a 800 nm de manera satisfactoria con resultados de accuracy entre (0.71y 0.96)
que demuestran la idoneidad de este método como sistema de clasificacion. Las
huellas espectrales del café tostado contienen informacion que permitieron a los
sistemas de IA estimar el grado de tostion en condiciones de iluminacion
controladas.

En el proceso de entrenamiento de los modelos de clasificacion basados en
machine learning se determind, que los modelos entrenados a partir de los datos
crudos fueron los modelos de mejor rendimiento, esto debido a que los modelos
entrenados con los datos sometidos a preprocesamiento modifican el espectro
original desfavoreciendo el entrenamiento. El modelo de mejor desemperio fue la
SVM con sintonizacion fina, dando como resultado un sistema de clasificacion con
un Accuracy de 0.96. Otro modelo destacado con Accuracy por encima de 0.9 fue
el Random forest, demostrando la capacidad que tienen los sistemas de
clasificacion basados en machine learning para predecir el grado de tostion de café
molido. El grado de tostion que mejor desempefio obtuvo en la mayoria de los
sistemas de clasificacion fue el medio alto, resultado importante, dada la relacion de
este grado de tostién con los programas de cafés especiales del Cauca, pues la
tostidn alta es uno de los segmentos importantes de los cafés especiales.

Se pudo evidenciar la importancia de la importancia de automl en el desarrollo del
trabajo, dando la posibilidad de evaluar multiples sistemas de clasificacion a la vez,
y seleccionar el mas idéneo para clasificar café tostado molido, también dando la
posibilidad de conocer los parametros mas determinantes para cada modelo,
permitiendo minimizar los tiempos de produccion de sistemas de clasificacion.

El modelo final fue puesto en produccion en servidor local con el framework
streamlit, parte muy importante de este trabajo, pues permite que el modelo pueda
llegar a un usuario final con una interfaz sencilla, y permitiendo a cualquier persona
gue cuente con un equipo para la captura de espectros compatible con las
caracteristicas del modelo, evaluar de manera satisfactoria el grado de tostion del
café molido.



TRABAJOS FUTUROS

Para trabajos futuros se sugiere incluir experimentos con mas grados de tostion,
donde se pueda trabajar con los ocho grados establecidos por la Asociacion
Americana de Cafés Especiales (SCAA), abarcando asi el rango completo de
clasificacion y consolidando un sistema de para la estimacion de grado de tostion
completo.

Un aspecto muy importante a tener en cuenta en trabajos futuros, es la inclusién de
otras variables, como el tipo de café y su procedencia, permitiendo hacer el sistema
de clasificacion mas robusto.

En la produccion como trabajo futuro se sugiere la implementacion del modelo no
solo en servidor local si no también implementacion de forma remota, con una
aplicacidon que permita a cualquier persona que cuente con los equipos indicados y
acceso a internet hacer uso de las bondades del aplicativo.
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