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Resumen: Este estudio analiza como la evaluacion y clasificacion del café son procesos clave para asegurar la
calidad y el valor comercial del producto; sin embargo, los métodos tradicionales basados en inspeccion humana
presentan limitaciones de subjetividad, tiempo y consistencia. En los ultimos afios, la inteligencia artificial ha
mostrado un crecimiento significativo en aplicaciones orientadas a automatizar estos procesos, especialmente
mediante vision por computadora y aprendizaje automatico. Ante la rapida expansion y dispersion de estos
estudios, este trabajo tiene como motivacion principal analizar y sintetizar de manera sistematica los avances en
el uso de inteligencia artificial para la evaluacion y clasificacion del café. Para ello, se realizé una revision
sistematica siguiendo el protocolo PRISMA, considerando estudios originales publicados entre 2021 y 2025 en
bases de datos cientificas, periodo seleccionado por concentrar desarrollos recientes y consolidados. Se incluyeron
30 articulos, en los que predominan aplicaciones enfocadas en el control de calidad del grano, como clasificacion,
deteccion de defectos y autenticidad, empleando imagenes RGB y espectros NIR/UV-VIS junto con algoritmos
como redes neuronales, SVM, Random Forest y XGBoost, con precisiones superiores al 90%. A pesar de estos
resultados, persisten desafios relacionados con la disponibilidad de datos, la generalizacion de modelos y costos
computacionales.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Vision por Computadora, Café, Clasificacion de Calidad, Deteccion de
Defectos.

Abstract: This study analyzes how the evaluation and classification of coffee are key processes to ensure the
quality and commercial value of the product; However, traditional methods based on human inspection present
limitations of subjectivity, time and consistency. In recent years, artificial intelligence has shown significant
growth in applications aimed at automating these processes, especially through computer vision and machine
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learning. Given the rapid expansion and dispersion of these studies, the main motivation of this work is to
systematically analyze and synthesize the advances in the use of artificial intelligence for the evaluation and
classification of coffee. To this end, a systematic review was carried out following the PRISMA protocol,
considering original studies published between 2021 and 2025 in scientific databases, a period selected to
concentrate recent and consolidated developments. 30 articles were included, in which applications focused on
grain quality control predominate, such as classification, defect detection and authenticity, using RGB images and
NIR/UV-VIS spectra together with algorithms such as neural networks, SVM, Random Forest and XGBoost, with
accuracies greater than 90%. Despite these results, challenges related to data availability, model generalization,
and computational costs persist.

Keywords: Artificial Intelligence, Computer Vision, Coffee, Quality Classification, Defect Detection.

1. Introduccion

El café es una de las bebidas mas consumidas a nivel mundial y se distingue por su sabor y aroma; desde el punto
de vista econdmico, constituye el segundo producto agricola mas importante después del petrdleo[1]. Asimismo,
las caracteristicas de calidad sensorial de la bebida final dependen no solo de la recoleccion, sino también de las
etapas de postcosecha, como el secado, el almacenamiento y otros procesos de transformacion [2]. En este
contexto, la calidad del grano adquiere un rol central, ya que el tamafio y la apariencia del café verde influyen
directamente en su valor comercial; por ello, la evaluacion adecuada del grano y la deteccion oportuna de defectos
representan etapas criticas del control de calidad [3]. No obstante, de forma tradicional esta inspeccion se realiza
mediante evaluacion visual humana, un proceso que requiere experiencia consume tiempo y es susceptible a
errores derivados de la fatiga o la distraccion del evaluador [4].

En los paises desarrollados ya se emplean maquinas clasificadoras automaticas que separan los granos de
café por tamafio y eliminan aquellos defectuosos, como los negros, agrios o rotos [5]. En este sentido diversos
investigadores han estudiado métodos para clasificar automaticamente la calidad de los granos de café crudos
utilizaron analisis de textura e informacion de color RGB para extraer las caracteristicas de los granos de café, y
entrenaron una red neuronal para la clasificacion utilizando los datos [6]. Cabe destacar que el aprendizaje
profundo estd logrando grandes avances en la resolucion de problemas que han resistido los mejores intentos de
la comunidad de inteligencia artificial durante muchos afios [7].

A nivel Latinoamericano, gran parte de la agroindustria cafetera atn clasifica los granos manualmente,
aunque algunos sectores ya usan maquinarias semiautomaticas que optimizan la etapa previa al tostado al clasificar
los granos por forma y tamafio [8]. En el caso de Colombia, donde el café es vital para la economia, se desarrollo
HumiCafé, una app movil de bajo costo basada en aprendizaje supervisado y vision por computador, que tecnifica
el secado del grano y garantiza una humedad 6ptima del 10% al 12%, superando los métodos tradicionales [9].

Por otro lado, la inteligencia artificial (IA) ha demostrado ser una herramienta de gran valor en el sector
agricola, donde se aplica para optimizar la eficiencia, la productividad y la calidad de los procesos, ademas de
ofrecer soluciones a problemas complejos que tradicionalmente dependian de la intervencion humana [10]. En
particular, el uso de técnicas de procesamiento de imagenes y aprendizaje automatico, como las redes neuronales
convolucionales (CNN), las maquinas de vectores de soporte (SVM) y el algoritmo de los k£ vecinos mas cercanos
(KNN), ha permitido el desarrollo de sistemas capaces de analizar y clasificar cultivos con alta precision [5]. Estos
algoritmos se emplean principalmente en tareas como la deteccion de plagas, el monitoreo del crecimiento vegetal,
la clasificacion de frutos y granos, y la evaluacion de la calidad de los productos agricolas, mediante el
reconocimiento de patrones visuales y estructurales en las imagenes capturadas [11].

Asimismo, como la mayor parte del mundo depende del café, los productores, tostadores e inversores estan
cada vez mas comprometidos a mantener al minimo la deforestacion provocada por el café en Vietnam a través de
la Inteligencia Artificial y la teledeteccion, la Alianza y sus socios estan brindando informacion y oportunidades
para cerrar brechas en el monitoreo de la pérdida de bosques debido a la produccion de café [12]. Hoy en dia, el
gobierno, el sector privado y las organizaciones de investigacion estan haciendo uso de la tecnologia y la
inteligencia artificial (IA) en muchos escenarios y diferentes industrias para desarrollar soluciones innovadoras y
sostenibles a algunos de los desafios que enfrentan hoy los agricultores y productores [12].
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2.Teorias

Por consiguiente, en cuanto a las teorias, se tiene que el reconocimiento de patrones (pattern recognition) surgiod
a finales de la década de 1950 con los aportes de Rosenblatt y Block sobre el Perceptron, junto con colegas del
M.I.[13] Esta teoria explica como las maquinas aprenden a identificar regularidades en los datos y clasificarlas
mediante descriptores estructurados llamados patrones, en el ambito de la teledeteccion, este enfoque ha sido
fundamental para mejorar la clasificacion de imagenes geograficas, superando las limitaciones de los métodos
basados solo en datos espectrales de pixeles [14]. Asimismo, la Teoria del Aprendizaje Estadistico (Statistical
Learning Theory), introducida por Vapnik a finales de los sesenta, constituye la base estadistica del aprendizaje
automatico, al centrarse en maximizar la precision predictiva de los modelos y evitar el sobreajuste mediante
métodos de regresion aplicados a grandes volumenes de datos [15]. Esta teoria representa la base estadistica del
aprendizaje automatico, al emplear métodos analiticos que maximizan la precision predictiva y evitan el
sobreajuste en problemas de big data mediante algoritmos de regresion [16].

Por su parte, la percepcion computacional puede entenderse desde el enfoque de la vision propuesto por
Poggio [17], quien planted que “ver” es esencialmente una tarea de procesamiento de informacion orientada a
representar de forma 1til los aspectos del entorno para la accion. Esta teoria explica el proceso de detectar,
organizar ¢ interpretar la informacion visual para comprender el entorno, lo que ha inspirado modelos
computacionales de gran complejidad y diversidad, sustentados en la ciencia cognitiva, la informacion y la
inteligencia artificial [18]. En este contexto, la vision por computadora se aplica en la evaluacion automatica de
cultivos, como en la deteccion, clasificacion y mapeo de frutos de café segiin su madurez durante la cosecha
mecanizada [19]. Ademas, la deteccion de objetos tarea esencial en vision por computadora permite identificar y
localizar elementos dentro de una imagen; las caracteristicas locales capturan detalles como bordes y texturas,
mientras que las globales describen la estructura general y las relaciones espaciales [20].

Finalmente, este estudio plantea como objetivo general analizar y sintetizar la literatura cientifica relacionada
con las aplicaciones de la inteligencia artificial en la evaluacion y clasificacion del café, con el propdsito de
reconocer las principales técnicas, metodologias, resultados, desafios y tendencias de investigacion en este ambito.
Para alcanzar dicho propdsito, se han formulado los siguientes objetivos especificos: en primer lugar, identificar
y clasificar los diferentes usos de la inteligencia artificial en la determinacion de la calidad, la deteccion de
defectos, el analisis sensorial y la estandarizacion de procesos; en segundo lugar, examinar las técnicas, algoritmos
y modelos empleados en la clasificacion de granos de café, destacando su precision y eficiencia; y, finalmente,
evaluar los resultados, limitaciones y retos que presenta la implementacion de estas tecnologias en los procesos de
evaluacion y comercializacion del café.

3. Materiales y Métodos

La naturaleza del tema abordado requiri6 de la realizacion de un estudio de investigacion documental con un
enfoque descriptivo, siguiendo las pautas establecidas en el protocolo PRISMA el cual consiste en una guia basada
en evidencia para realizar revisiones sistematicas y metaanalisis y cuyo objetivo principal es asegurar la
transparencia y precision en la presentacion de los resultados de estas investigaciones [21]. Las revisiones
sistematicas cumplen muchas funciones criticas, pueden proporcionar sintesis del estado del conocimiento en un
campo, a partir del cual se pueden identificar futuras prioridades de investigacion; pueden abordar preguntas que
de otro modo no podrian responderse mediante estudios individuales; pueden identificar problemas en la
investigacion primaria que deberian rectificarse en estudios futuros; y pueden generar o evaluar teorias sobre como
o por qué ocurren los fendmenos [22].

3.1. Elaboracion de la cadena de buisqueda

Para la identificacion de los estudios se disefio y aplico una estrategia de busqueda sistematica, cuya cadena de
términos se presenta en la Tabla 1. Dicha estrategia fue ejecutada en las bases de datos Scopus, ScienceDirect,
IEEE Xplore y Springer Nature Link, seleccionadas por su amplia cobertura en investigaciones cientificas y
tecnologicas. Posteriormente, los registros recuperados fueron sometidos a un proceso de seleccion mediante la
aplicacion de criterios de inclusion y exclusion definidos previamente (Tabla 2), con el fin de depurar los resultados
y asegurar que unicamente se consideraran aquellos estudios que cumplian con los objetivos y el alcance
establecidos en la presente revision sistematica.
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Tabla 1. Ecuacion de busqueda.

Toépico

Términos buscados

Tematica/ IA

(“artificial intelligence” OR “AI” OR “machine learning” OR “deep learning” OR “aprendizaje

Aprendizaje automatico” OR “aprendizaje profundo” OR “redes neuronales” OR “neural networks” OR

Automatico “convolutional neural networks” OR “CNN”)

Aplicacién (“coffee” OR “Coffea” OR “Arabica” OR “Robusta” OR “coffee beans” OR “coffee cherries”
OR “coffee leaves” OR “coffee plant” OR “café” OR “granos de café” OR “cerezas de café” OR
“fruta del café” OR “café¢ verde” OR “café tostado™)

Contexto (“quality assessment” OR “defect detection” OR “coffee grading” OR “classification” OR

objetivo “evaluacion de calidad” OR “deteccion de defectos” OR “clasificacion de café” OR “calidad del

de evaluacion

café”)

Tecnologia

(“computer vision” OR “machine vision” OR “artificial vision” OR “image processing” OR
“pattern recognition” OR “image segmentation” OR “object detection” OR “automated
classification” OR “image analysis” OR “vision por computadora” OR “vision artificial” OR
“procesamiento de imagenes” OR “segmentacion de imagenes” OR “clasificacion automatica™)

Fuente: Elaboracion propia.

3.2. Criterios de inclusion y exclusion de los estudios
El disefio de los términos de busqueda, asi como la definicion de los criterios de inclusion y exclusion, se
establecieron siguiendo las recomendaciones metodoldgicas propuestas en [21] y [22]. Estos criterios permiten

determinar los elementos que un articulo debe presentar para ser considerado elegible dentro de la revision de la
literatura, asi como aquellos aspectos que pueden descalificar un estudio para su inclusion, segun los criterios de
la Tabla 2, se consideraron estudios publicados entre 2021 y 2025, con el fin de incorporar los avances mas
recientes en el uso del reconocimiento facial en educacion. Se priorizaron articulos en idioma inglés para asegurar
la calidad y relevancia cientifica de las investigaciones analizadas.

Tabla 2. Criterios de inclusién y exclusion.

Criterio de inclusion Criterio de exclusién
Publicaciones entre 2021 y 2025 Publicaciones anteriores a 2020
Escritas en inglés y espaiiol Escritas en otros idiomas diferentes

Indexadas en Scopus, ScienceDirect, IEEE explore, Springer Bases no Indexadas a dichas revistas

Nature Link

Estudios relacionados con la aplicacion de inteligencia artificial, Estudios no relacionados con café o que no
machine learning o deep learning en la evaluacion, clasificacion, apliquen técnicas de IA en el andlisis,
calidad o defectos del café clasificacion o evaluacion del café.

Investigaciones empiricas, experimentales o estudios de aplicacion Revisiones tedricas sin evidencia empirica o
tecnolégica (ej. clasificacion de granos, deteccion de defectos, estudios generales de IA sin aplicacion en
control de calidad, madurez, enfermedades) café

Acceso abierto

Sin acceso disponible o restringido

Fuente: Elaboracion propia.

3.3. Bases de datos y estrategia de busqueda

Asimismo, en esta revision se destaca la utilizacion de la base de datos Scopus reconocida en el mundo de
la investigacion académica, como una de las plataformas més importantes para acceder a literatura cientifica de
alta calidad, esta base de datos, desarrollada por Elsevier, es reconocida por su amplia cobertura de publicaciones
y su capacidad para proporcionar analisis detallados sobre el impacto de la investigacion [23]. Esta plataforma,
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junto con ScienceDirect, IEEE Xplore y Springer Nature Link, asegur6 la recuperacion de literatura relevante y
confiable, permitiendo establecer un corpus de estudios so6lidos y representativos para el desarrollo de la revision.

Scopus= 701 Science Direct = 4255 IEEE = 3554 SpringerNatureLink = 1695

Seleccion

Articulos identificados = 10205

Articulos Duplicados = 365

Articulosencontrados = 9840
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Figura 1. Diagrama de flujo PRISMA del estudio. Fuente: Elaboracion propia

En la revision sistematica realizada en la Figura 1, se identificaron inicialmente 10,205 articulos, registrados en
las cuatro bases de datos ya mencionadas, tras eliminar 365 duplicados quedaron 9,840 registros para cribado, de
los que se excluyeron 6,223 por estar fuera del periodo (Scopus: 193; ScienceDirect: 2,893; IEEE Xplore: 1,980;
Springer Nature: 1,157), quedando 3,617 articulos para evaluacion de idoneidad; en esta fase se descartaron 2 575
por no ser investigaciones originales (Scopus: 545; ScienceDirect: 302; IEEE Xplore: 994; Springer Nature: 734),
762 por no estar en acceso abierto (Scopus: 50; ScienceDirect: 376; IEEE Xplore: 95; Springer Nature: 241) y 250
por no estar directamente relacionados con el objetivo del estudio, de modo que 30 articulos cumplieron todos los
criterios y fueron finalmente incluidos para el analisis.

4. Resultados
La presente seccion expone los resultados obtenidos a partir del proceso de btisqueda, seleccion y analisis de los
articulos incluidos en la revision sistematica, el proposito fue identificar la cantidad y procedencia de los estudios
que cumplen con los criterios de inclusion definidos, asi como mostrar de forma estructurada las etapas de
depuracion seguidas durante el proceso de revision. Durante la blisqueda sistematica, se consultaron distintas bases
de datos cientificas con el objetivo de recopilar estudios relacionados con la aplicacion de inteligencia artificial en
la evaluacion y clasificacion del café. En total, se identificaron 30 articulos distribuidos entre las bases Scopus,
ScienceDirect, IEEE Xplore y Springer Nature Link.

Tal y como se muestra en la Tabla 3, los resultados muestran que Scopus concentrd la mayor cantidad de
articulos (50%), seguida de Springer Nature Link con un 20%, ScienceDirect con un 16.67% y IEEE Xplore con
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un 13.33%. Esta distribucion evidencia que las bases de datos con mayor cobertura en éareas cientificas y
tecnoldgicas, como Scopus, reinen un volumen mas amplio de investigaciones relevantes sobre la aplicacion de
inteligencia artificial en el sector cafetalero.

Tabla 3. Cantidad de articulos incluidos segun base de datos.

Base de datos Cantidad de articulos %
IEE Xplore 4 13.33%
ScienceDirect 5 16.67%
Scopus 15 50%
Springer Nature Link 6 20%
Total 30 100%

Fuente: Elaboracion propia.

En la distribucion de los estudios por afio se aprecia un aumento gradual de la produccion cientifica entre 2021 y
2025. Segtin la Tabla 4, en 2021 se publicaron 3 articulos (10%), lo que evidencia un interés inicial en el uso de
inteligencia artificial en este campo. En 2022 las publicaciones crecieron a 7 (23.33%), mientras que en 2023
descendieron a 3 (10%), posiblemente por ajustes en los enfoques de investigacion. Posteriormente, 2024 y 2025
registraron 8 (26.67%) y 9 (30%) estudios, respectivamente, consolidando una tendencia de crecimiento sostenido.
En conjunto, estos datos muestran la progresiva maduracion del campo y la consolidacion de la inteligencia
artificial como herramienta clave para la evaluacion y mejora de la calidad del café.

Tabla 4. Articulos incluidos segtin afio de publicacion.

Aio Cantidad de articulos %
2021 3 10%
2022 7 23.33%
2023 3 10.00%
2024 8 26.67%
2025 9 30%
Total 30 100%

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 5 resume la procedencia de los 30 estudios incluidos, organizados por pais o region. La distribucion es
amplia y confirma el caracter global del uso de algoritmos de inteligencia artificial y aprendizaje automatico en la
evaluacion y clasificacion del café. Indonesia concentra el mayor ntimero de trabajos (16.13%), seguida de Pert y
China (9.68% cada uno). En un segundo grupo se sittian India, Tailandia, Colombia e India/Corea, con 6.45% por
pais. Ademas, colaboraciones entre Japon/Bangladés, Turquia/Bulgaria, Espaia/Colombia y consorcios que
integran Pakistan, Corea, Jordania, Iraq e India representan 3.23% cada uno. En conjunto, los datos evidencian un
esfuerzo de investigacion en expansion, sustentado en la cooperacion internacional y el interés de los paises
productores.

Tabla 5. Distribucion de estudios por pais.

Pais Cantidad de articulos %

India 2 6.45%
Indonesia 5 16.13%
Pert 3 9.68%
China 3 9.68%
Tailandia 2 6.45%
Taiwan 1 3.23%
Japon/ Banglares 1 3.23%
India/Corea 2 6.45%
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Republica de Corea 1 3.23%
Pakistan / Corea / Jordania / Iraq/ india 1 3.23%
Colombia 2 6.45%
Turquia/Bulgaria 1 3.23%
Espafia/Colombia 1 3.23%
Irén 1 3.23%
Australia 1 3.23%
Bangladesh/Japon 1 3.23%
Italia 1 3.23%
Brasil 1 3.23%
Vietnam 1 3.23%
Total 30 100%

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 6 muestra que se identificaron seis aplicaciones de IA en café: clasificacion de calidad/grado con diez
estudios (33.3%), deteccion de defectos y autenticidad con cinco cada una (16.7%), enfermedades en planta y
granulometria de molienda con cuatro cada una (13.3%), y prediccion de rendimiento con dos (6.7 %). El foco se
concentra en grano verde con veinte estudios (66.7 %), seguido de en planta y molienda con cuatro cada uno (13.3
%), y cultivo/produccion con dos (6.7 %). Predominan entradas RGB, UV-Vis/NIR, [oT y SIG, con salidas en
clase o localizacion bbox, evaluadas con accuracy, F1, mAP, precision/recall, R?, RMSE y AUC. En suma,
prevalecen las tareas de clasificacion del grano, mientras que las orientadas a campo y prediccion productiva

siguen siendo incipientes.

Tabla 6. Sistema de Clasificacion de usos de IA en café.

Uso de la IA Datos de Salida del Segmento Métricas Frecue Articulos
entrada tipicos modelo del café habituales ncia
Clasificacion ~ Imagen RGB de  Clase de grado, Grano Accuracy, 10 [24], [25], [1],
de grano/tostado;  Optimo/sobre/inf verde F1. [26], [2], [27],
calidad/grado color. erior. [27]
Deteccion de Imagen RGB;  Localizacion/cla Grano mAP, 5 [281,[5], [7],
defectos vision por se de defecto verde precision/rec 291, [8], [30],
comp. (bbox o all. [31], [32],
etiqueta). [33], [34].
Deteccion de Imagen de Enfermedad Cultivo/ Accuracy, 4 [39], [40]
enfermedades  planta/hoja/cere  presente/ausente  produccion F1.
za.
Granulometria Imagen de Clase de En planta Accuracy. 4 [41], [42],
de molienda molido y granulometria. [42], [43
textura.
Prediccion de Variables SIG/clima/suelo  Molienda R?, RMSE, 2 [6], [44], [45],
rendimiento/a  SIG/clima/suelo /area. AUC. [46],
ptitud /érea. Rendimiento/apt

itud (numérica o
clase).

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 7 muestra que el 50 % de los estudios aplica IA en grano verde deteccion de defectos, autenticacion y
clasificacion de calidad Cultivo/Produccion y tueste concentran 10 % cada uno; almacenamiento y planificacion
del cultivo, 6.7 % cada uno; y cosecha, secado, molienda, extraccion y enfoques metodolégicos, 3.3 % cada uno.
En sintesis, la IA se centra en el control de calidad del grano, con expansion gradual hacia etapas de cultivo y

postcosecha.
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Table 7. Estudios consolidados segun etapa del proceso del café.

Etapa del proceso Qué se evalua / aplicacion Frecuencia % Estudios
del café tipica

Grano verde control Deteccidén/ clasificacion de 15 50% [47], [28],[5], [39], [6],[25],

de calidad defectos, especie/origen, [29],[30], [33], [1], [45], [35],
calidad de grano crudo [371, [3], [24]

Cultivo / Sanidad vegetal y plagas en 3 10% [41],

producciéon plantas/hojas/cereza [42], [43]

Tueste Nivel de tueste y perfil 3 10% [8], [44], [31]
aromatico

Almacenamiento Isotermas de sorcion vy 2 6.7% [2], [38]
humedad

Cosecha / seleccion Madurez/seleccion por color 1 3.3% [34]

de frutos

Poscosecha — Mediciéon de humedad en 1 3.3% [9]

secado grano

Molienda / Clasificacion del tamano de 1 3.3% [32]

granulometria particula tras la molienda

Bebida / extraccion  Calidad de la bebida en tiempo 1 3.3% [36]

real (espresso)

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 8 muestra el desempefio y la frecuencia de uso de los algoritmos aplicados en la evaluacion del café. Las
redes neuronales convolucionales (CNN) son las mas empleadas, con una participacion del 37% y precisiones
entre 91 y 99.5%, seguidas por las redes neuronales artificiales (ANN), que representan el 17% y alcanzan
rendimientos cercanos al 99%. Los modelos de maquinas de vectores de soporte (SVM) y Random Forest (RF)
registran cerca del 10% de uso cada uno, con exactitudes alrededor del 96%. Por su parte, los enfoques estadisticos

o hibridos presentan menor presencia, aunque mantienen precisiones elevadas, entre 86.6 y 10 %.

Tabla 8. Modelos de evaluacion de granos de café.

Algoritmo/Modelo  Precision (%) Eficiencia Frecue Estudios
promedio ncia
Naive Bayes 94% mAP 0.5 =99.50 1 [39]
Redes  Neuronales 97-99 % 98.78-99.84 (CV); 88.63 (test 5 [34], [40], [1],
Artificiales (ANN) externo) [44], [26]
Transformers (Swin) 96.34 % mAP =98.51; F1 =96.35 1 [3]
Modelos estadisticos 86.6-100 %  Accuracy = 86.6—-100 %; R> > 2 [36], [37]
(PLS-DA) 0.95
XGBoost (Boosting) 98.56-99 % =0.97-0.99; RPD=11.19 1 [45]
Redes Neuronales 91-99.5 % 11 [8], [6], [25],
(CCO;‘I;O;““OHHIGS Accuracy = 96-99 %; F1 = 96 [[123]] [[32?] [[119]] \
[24], [47]

Random Forest 96 % Accuracy =96 %; F1 =95 3 [42], [38], [38]
Algoritmos de 93-99 % Accuracy = 98.56; F1 = 87.24 2 [41], [30]
emparejamiento
Support Vector 96-99 % Accuracy = 93.66-99 %; F1 = 3 [51, 121, [38]
Machines (SVM) 87-96

Fuente: Elaboracion propia.
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La Tabla 9 resume los modelos de inteligencia artificial con mejor rendimiento. Cerca del 40% de los estudios
empled redes neuronales convolucionales (CNN), con arquitecturas como YOLOv8 y MobileNetV3 que
alcanzaron valores de mean Average Precision (mAP) cercanos a 1.0 y exactitudes alrededor del 99%. En
aproximadamente el 20% de los trabajos se aplicaron enfoques espectroscopicos basados en analisis discriminante
por minimos cuadrados parciales (PLS-DA) y Extreme Gradient Boosting (XGBR), logrando precisiones de hasta
100% y coeficientes de determinacion (R?) mayores a 0.97. Otro 23% utilizé maquinas de vectores de soporte
(SVM), XGBoost y redes neuronales clasicas, con exactitudes entre 97 y 99%. En conjunto, las CNN dominan el
analisis visual del café¢, mientras que los modelos basados en arboles y regresion se consolidan para datos
espectrales.

Tabla 9. Mejores modelos por tipo de tarea (precision/eficiencia destacada).

Estudios Tarea Modelo / familia Métrica Valor
principal

[35] Deteccion de defectos YOLOVS (CNN) mAP 0.995
[28] Deteccion de localizacion MobileNetV3 Accuracy 98.78-99.84%
[3] Clasificacion de calidad Swin-HSSAM mAP /F1 98.51
[24] Defectos multiescala CNN-Inception Accuracy 96 %
[37] Autenticidad (especie/origen) PLS-DA (UV-VIS) Accuracy 100% - 88,96%
[45] Parametros quimicos XGBR (NIRS) R?/RPD 0.97-0.99
[49] Humedad / almacenamiento SVM R? >0.99
[42] Enfermedades en planta XGBoost + SHAP Accuracy 98.56%
[44] Perfil de tueste / aroma ANN + E-nose Accuracy 97-99%

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 10 muestra que siete de los treinta estudios (23%) emplearon multiples algoritmos de inteligencia
artificial para comparar su desempefio en la evaluacion y clasificacion del café. De estos, el 57% evaluo entre tres
y cuatro modelos, principalmente combinaciones de maquinas de vectores de soporte (SVM), Random Forest,
Naive Bayes, Decision Tree, regresion por minimos cuadrados parciales (PLSR) y Extreme Gradient Boosting
(XGBR). El 29% restante compard entre dos y tres algoritmos, destacando redes neuronales convolucionales
(CNN), k vecinos mas cercanos (kNN) y redes neuronales artificiales (ANN). En conjunto, los resultados
evidencian una tendencia creciente hacia la evaluacion comparativa y la seleccion del modelo mas adecuado segin
el tipo de dato y la tarea analizada.

Tabla 10. Estudios que emplean tipos de algoritmos mas utilizado

Estudio N.° de Algoritmos probados
algoritmos
[39] 4 MLP, Naive Bayes, SVM, Decision Tree
[49] 4 SVM, Random Forest, KNN, Regression Tree
[45] 4 XGBR, SVR, Ridge, PLSR
[42] 4 XGBoost, Random Forest, SVM
[5] 3 CNN, SVM, kNN
[2] 3 SVM, Random Forest, ANN
[30] 2 VGG-based + LGBM (hibrido)

[25] 2 AlexNet vs. CNN
Fuente: Elaboracion propia.
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La Tabla 11 resume la eficiencia computacional y la viabilidad de los modelos de inteligencia artificial aplicados
al café. De los 30 estudios revisados, solo una cuarta parte reporta métricas de eficiencia como tiempo de
inferencia, tamafio del modelo o hardware utilizado. Los modelos ligeros, como MobileNetV3 y CNN cuantizadas,
muestran buen desempefio en entornos de bajo costo, con tamafios cercanos a 5.6 MB y tiempos de inferencia del
orden de cientos de milisegundos por imagen. En contraste, arquitecturas mas complejas, como Swin-HSSAM o
VGGBM-Net, alcanzan mayores niveles de precision, pero dependen del uso de GPU, lo que limita su
implementacion en campo. En conjunto, los resultados evidencian la necesidad de optimizar los modelos mediante
técnicas como cuantizacion, poda o destilacion para equilibrar precision y eficiencia en aplicaciones agricolas
reales.

Tabla 11. Requisitos computacionales y viabilidad de despliegue de los modelos de IA en café.

Estudio  Entorno / hardware Viabilidad Consideraciones practicas

[5] Raspberry Pi 3 (edge)  Prototipo de campo SVM/KNN penalizan en edge; CNN
optimizada rinde mejor.

[28] Web app (CPU) 5.63 MB modelo cuantizado  Listo para mévil/edge; caida por cambio
de dominio

[29] App web/movil Despliegue ligero Precision afectada por iluminacion y
HW disponible.

[3] PC-GPU Tiempo real basico Swin-HSSAM,; no apto para

microcontrolador sin cuantizacion.

[30] PC-GPU Laboratorio Recomendable cuantizacion para edge.

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 12 sintetiza las principales limitaciones identificadas en la implementacion de algoritmos de inteligencia
artificial para la evaluacion del café. Predominan las restricciones asociadas al tamafio y calidad de los datasets y
al cambio de dominio, seguidas por los altos costos de hardware y la complejidad de los modelos avanzados.
Asimismo, se reportan dependencias en sensores y calibracion, confusion entre clases visualmente similares,
costos de etiquetado y falta de estandarizacion de métricas, lo que evidencia desafios técnicos y operativos para la
adopcion de estas tecnologias en entornos reales.

Tabla 12. Principales limitaciones identificadas en la implementacion de tecnologias.

Algoritmos /  Categoria de Descripcion breve Frecuencia %

Tecnologias limitacion

CNN, ANN, Tamafo/calidad del Conjuntos pequetios, 9 30%

YOLOvVS dataset desbalanceados o con ruido.

MobileNetV3, CNN, Cambio de dominio Caida en test externo o al cambiar 6 20%
iluminacion/equipo/escenario.

YOLOVS, HV-GNN  Costo de hardware Requiere GPU o no alcanza 4 13.3%
tiempo real en edge.

Swin  Transformer, Complejidad del Modelos pesados, dificiles de 3 10%

VGGBM-Net. modelo actualizar.

PLS-DA, NIRS Sensores y calibracion ~ Dependencia de preprocesado 3 10%
(NIR, UV-VIS).

CNN, Inception, Confusion entre clases Defectos visualmente parecidos 2 6.7%

ResNe similares generan errores.

YOLOVS, CNN Etiquetado costoso Anotacion  manual lenta o 1 3.3%
inconsistente.

CNN, Random Métricas Dificulta comparar (Accuracy, 1 3.3%

Forest, PLS-DA mAP, F1, R, RPD; CV vs test).

Fuente: Elaboracion propia.
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5. Discusion de Resultados

En la revision se observo que la mayoria de los estudios sobre IA en café se enfocan en la clasificacion de calidad
o grado, que retune el 33.3% de los trabajos y constituye el eje mas consolidado al definir valor comercial y
trazabilidad. La deteccion de defectos representa el 16.7%, donde las redes neuronales convolucionales (CNN)
destacan por precisiones superiores al 98% en la identificacion de imperfecciones [25]. Por otro lado, la
autenticidad de especie u origen ocupa una posicion relevante con 16.7 %, sustentada en técnicas espectroscopicas
y modelos estadisticos como PLS-DA y SVM, que logran exactitudes cercanas al 100% [37].

Por lo tanto, considerando los estudios consolidados seglin etapas del proceso se concentra en el control
temprano del grano, donde destacan los estudios de deteccion de defectos, autenticidad y clasificacion, porque
definen calidad y precio, donde resaltan dos frentes: cultivo/campo, con trabajos de diagnéstico en hojas/cereza,
y tueste, con modelos que buscan caracterizar el nivel y el perfil aromatico [3]. Finalmente, aparecen aportes
puntuales en almacenamiento (humedad y sorcion) y en planificacion con herramientas SIG/MCDM, el resto de
las etapas cosecha, postcosecha-secado, molienda, y enfoques transversales metodologicos se observa como lineas
todavia exploratorias, la evidencia perfila a la IA como filtro preventivo en las primeras etapas y apunta a
oportunidades para integrar lo sensorial y el proceso en las fases posteriores [45].

A partir de lo anterior, en los modelos de evaluacion de granos de caf€ las tareas visuales estan lideradas por
las CNN, con 11 estudios que reportan precisiones entre 91 y 99.5%, gracias a su capacidad para capturar texturas,
bordes y patrones multiescala propios de defectos y grado. De forma complementaria, MobileNetV3, como
variante ligera, alcanza 99.57 % de exactitud, lo que refuerza su viabilidad en dispositivos edge cuando se aplican
técnicas de compresion y cuantizacion[33]. Asimismo, los Transformers (Swin), al incorporar autoatencion
desplazada que modela dependencias de largo alcance en la imagen, reportan mAP 98.51 y F1 96.35, consolidando
su eficacia en deteccion de defectos cuando hay variabilidad de iluminacién o forma [28].

En paralelo, los modelos se organizan por tipo de dato: en vision, YOLOvVS, MobileNetV3 cuantizada, Swin-
HSSAM y CNN-/nception alcanzan precisiones y mAP/F1 en torno al 96-99 % en deteccion de defectos y
clasificacion de calidad, en datos espectrales o tabulares, PLS-DA (UV-VIS), XGBR sobre NIRS, SVM, XGBoost,
SHAP y ANN logran aciertos o R* muy altos en autenticidad, parametros quimicos, humedad, sanidad vegetal y
perfil de tueste [28]. En sintesis, CNN/Transformers dominan las tareas visuales, mientras que PLS-DA, SVM y
XGBoost son especialmente adecuados para espectros o variables tabulares, manteniendo alta precisiéon con
muestras moderadas [38].

Por consiguiente, en el estudio que emplean tipos de algoritmos mas utilizados se muestra que los estudios
comparan varios algoritmos en un mismo trabajo, configurando un benchmarks mixto: en visién destacan
CNN/AlexNet/VGG e incluso hibridos (VGG+LGBM) [29]. Mientras que en espectros/tabulares son recurrentes
SVM, Random Forest, kNN, arboles (Decision/Regresion Tree), y boosting (XGBoost/XGBR/LGBM). En
sintesis, SVM y Random Forest son los baselines mas repetidos, boosting aparece con fuerza, y la eleccion del
modelo estd guiada por el tipo de dato (imagen vs. Espectral tabular), lo que sugiere mantener métricas y
validaciones homogéneas para comparar resultados con rigor [9].

En el caso de viabilidad computacional, la evidencia sugiere una arquitectura dual: modelos ligeros para
cribado en edge (CNN compactas o variantes cuantizadas en hardware econdmico) y modelos mas pesados
(Transformers/GNN) para verificacion en estacion con GPU, reportando siempre latencia y tamafio del modelo
junto con la métrica de exactitud [8]. Por ultimo, para adopcion operativa, la combinacion de explicabilidad (Grad-
CAM/SHAP) y protocolos de captura (fondo, distancia, iluminacion) reduce la dependencia de personal experto
y facilita el uso sostenido. En conjunto esto respalda datos bien curados, validacion externa, eleccion de modelo
por contexto (edge vs GPU), métricas técnicas y operativas; con ello, los beneficios reportados mejor deteccion,
clasificacion mas consistente y automatizacion de tareas criticas [42].

6. Conclusiones

Esta revision sistematica ofrece un mapa integral y actualizado del uso de la inteligencia artificial (IA) en la
evaluacion y clasificacion del café, articulando con claridad las aplicaciones, técnicas y métricas predominantes,
asi como los desafios de adopcion. En consecuencia, el corpus analizado permite sostener que el campo se
encuentra en una fase de consolidacion: existe masa critica de evidencia, se observan patrones metodologicos
consistentes y emergen lineas de investigacion con potencial de transferencia tecnologica. En sintesis, el aporte

O©RITI. CCBY-NC 28



Rios Salazar, V. R., et al. e-ISSN: 2387-0893

central del estudio es doble: una taxonomia operativa de usos a lo largo de la cadena de valor y una sintesis
comparativa de desempefio y eficiencia que sirve como referencia para decisiones técnicas y de gestion.

Asimismo, los hallazgos confirman una concentracion de la evidencia en tareas de clasificacion de
calidad/grado y deteccion de defectos, con énfasis en el grano verde y abordajes de vision por computadora y
espectroscopia. Por su parte, aplicaciones como autenticidad/origen presentan avances relevantes, mientras que
etapas como cultivo (diagnostico temprano de enfermedades) y fases finales (p. ej., bebida/andlisis sensorial
asistido) atin exhiben menor traccion. En conjunto, el objetivo se cumple al delimitar con precision donde la A
ya agrega valor (control de calidad y estandarizacion) y donde existen oportunidades nitidas para extender su
alcance (sensorial en campo, trazabilidad de extremo a extremo y fusiéon multimodal de datos).

Por otra parte, metodologicamente, las CNN y la familia de modelos de vision profunda lideran en tareas de
inspeccion y clasificacion, alcanzando métricas altas en escenarios controlados; no obstante, modelos clasicos
(SVM, Random Forest, PLS-DA, XGBoost) siguen siendo competitivos cuando existe ingenieria de atributos de
calidad o datos espectrales bien curados. Asimismo, la eficiencia computacional emerge como dimension critica:
técnicas de destilacion, cuantizacion y poda permiten reducir latencia y huella de memoria con pérdidas acotadas
de desempeiio, habilitando despliegues en edge/CPU. En consecuencia, el objetivo se cumple al demostrar que la
seleccion de técnica debe balancear capacidad predictiva, validez externa y restricciones de implementacion real.

Finalmente, si bien las precisiones internas son elevadas, persisten brechas de generalizacion asociadas al
cambio de dominio, la heterogeneidad de adquisicion y el tamafio/calidad de los conjuntos de datos; a esto se
suman restricciones de hardware/costo en entornos productivos. En efecto, estas limitaciones explican la caida
tipica entre validacion interna y pruebas externas y orientan una agenda clara: estandarizar protocolos de captura
y particion, promover datasets abiertos y representativos, reportar métricas comparables (Accuracy/F1/mAP y,
cuando corresponda, R?%/RPD) e incorporar practicas de MLOps (monitoreo de deriva, validacion cruzada entre
fincas/lotes). Por ende, con ello, la adopcion industrial de la IA en café es viable y escalable, con beneficios
directos en consistencia, trazabilidad y eficiencia operativa.

6.1. Trabajo futuro y limitaciones
A pesar del grado de madurez alcanzado por el campo, los diferentes enfoques presentan limitaciones especificas.
Los métodos basados en vision por computadora dependen fuertemente de condiciones controladas de
iluminacion, fondo y adquisicion, lo que afecta su robustez frente a cambios de dominio. En los enfoques
espectroscopicos, la necesidad de sensores especializados y procesos de calibracion introduce costos adicionales
y limita su adopcioén en contextos productivos de pequefia escala. Por su parte, los modelos de aprendizaje
profundo, si bien logran altos niveles de precision, requieren grandes volimenes de datos y recursos
computacionales, lo que restringe su despliegue directo en entornos de borde sin estrategias de optimizacion.
Como trabajo futuro, se identifica la necesidad de desarrollar conjuntos de datos mas amplios, balanceados
y representativos de escenarios reales, asi como de promover su apertura y estandarizacion. Asimismo, resulta
relevante avanzar hacia enfoques multimodales que integren informacion visual, espectral y contextual, y explorar
técnicas de aprendizaje transferido y adaptacion de dominio para mejorar la generalizacion. Finalmente, la
adopcion de protocolos de evaluacion homogéneos y practicas de MLOps permitira fortalecer la reproducibilidad
y facilitar la transferencia efectiva de estas soluciones hacia aplicaciones industriales en la cadena del café.
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