
 

 

 

  

 
ISSN-L: 2413-6786  

Revista de Iniciación Científica, Vol. 12, No. 2, pp. 63 – 70, julio – diciembre 2026 
Portal de revistas: http://revistas.utp.ac.pa 

 

Prototipo para la detección del punto óptimo de cosecha del café 

Geisha en Panamá mediante visión artificial 
 

Prototype for the detection of the optimal harvest point of Geisha coffee in Panama 

using computer vision 
 

Zairy Rodríguez1,2, José Monroy1, Valentín Rodríguez1,2, Giancarlo Ruiz1,2,Yuraisma Moreno1,2,* 
1Universidad Tecnológica de Panamá, Facultad de Ingeniería en Sistemas, Panamá 

2Universidad Tecnológica de Panamá, Centro Regional de Chiriquí, Grupo de investigación en ingeniería de software aplicada, 

Panamá 

 
*Autor de correspondencia: yuraisma.moreno@utp.ac.pa 

  Fecha de recepción: 10 de mayo de 2026. Fecha de aceptación: 1 de junio de 2026. 
 

 

Resumen. El café Geisha de Panamá es reconocido mundialmente por su sabor excepcional y altos precios en subastas, y es uno 

de los granos más valorados a nivel internacional. Su calidad depende de una cosecha precisa y del manejo óptimo de factores como 

la humedad del suelo y la madurez del fruto. Frente a estos desafíos, se propuso el diseño, desarrollo y validación de un prototipo 

automatizado para optimizar la cosecha del café Geisha en Panamá. El sistema combina sensores ambientales y de humedad del 

suelo conectados a un microcontrolador ESP32, con un modelo de visión artificial YOLOv8n que identifica el estado de madurez de 
las cerezas de café. Se elaboraron diagramas de arquitectura de la aplicación y del sistema general, los cuales permitieron estructurar 

el funcionamiento del prototipo. Las pruebas de funcionamiento confirmaron lecturas estables y transmisión en tiempo real, con un 

retardo promedio inferior a 2 segundos y conectividad Wi-Fi superior al 95 %. Por su parte, el modelo de detección alcanzó un 

mAP@0.5 de 87.3 % y un mAP@0.5:0.95 de 62.7 %, evidenciando un desempeño robusto y competitivo en tareas de clasificación 

de madurez. Las principales ventajas incluyen operación en tiempo real, reducción de la dependencia de inspección manual, la 

generación de datos para decisiones informadas hacia una producción más eficiente, una cosecha más homogénea y la promoción 

del uso de tecnologías accesibles y sostenibles en la agricultura. 

 

Palabras clave. Café Geisha, cosecha, optimización, sensor de humedad, visión artificial. 

 

Abstract. Panama Geisha coffee is globally renowned for its exceptional flavor and record-breaking auction prices, making it one 

of the most highly valued coffee beans in the world. Its quality relies on precise harvesting and optimal management of factors such 

as soil moisture and fruit ripeness. In response to these challenges, this project presents the design, development and validation of an 

automated prototype to optimize Geisha coffee harvesting in Panama. The system integrates environmental and soil moisture sensors 

connected to an ESP32 microcontroller, with a YOLOv8n computer vision model for identifying the ripeness stages of coffee 

cherries. Architecture diagrams of both the application and the overall system were developed to organize the prototype’s operation. 

Performance tests confirmed stable readings and real-time data transmission, with an average delay under 2 seconds and Wi-Fi 

connectivity above 95%. The detection model achieved a mAP@0.5 of 87.3% and a mAP@0.5:0.95 of 62.7%, demonstrating strong 

and competitive performance in ripeness classification tasks. Key benefits include real-time operation, reduced reliance on manual 

inspection, data generation for informed decisions leading to more efficient production, homogeneous harvesting, and promoting the 

use of affordable and sustainable technologies in agriculture. 

 

Keywords. Geisha coffee, harvesting, optimization, soil moisture sensor, computer vision. 
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1. Introducción 
El café Geisha, originario de Etiopía y cultivado con éxito 

en Panamá, se ha consolidado como una de las variedades más 

valoradas del mundo gracias a su perfil sensorial característico, 

que incluye notas florales, frutales, una acidez brillante y un 

cuerpo delicado. No obstante, la calidad final del grano 

depende en gran medida del momento preciso de la cosecha. 
Recolectar los frutos antes o después del punto óptimo puede 

afectar negativamente atributos fundamentales como el dulzor, 

el aroma y la complejidad del café [1]. A pesar de su 

importancia, muchos caficultores continúan utilizando 

métodos tradicionales basados en la observación visual del 

color del fruto, lo cual puede generar inconsistencias y pérdida 

de calidad [2]. 

Ante esta situación, el avance de las tecnologías digitales 

ha abierto nuevas oportunidades para mejorar la precisión y 

sostenibilidad de los procesos agrícolas. La visión artificial, 

por ejemplo, se ha aplicado con éxito en la identificación del 
estado de madurez del café mediante el análisis de color y 

textura de los frutos [3]. Estas soluciones permiten automatizar 

la clasificación del grano, reducir el margen de error humano y 

facilitar una cosecha más homogénea [4]. Además, la 

integración de inteligencia artificial en sistemas agrícolas 

permite correlacionar variables ambientales, fisiológicas y 

productivas para optimizar decisiones en tiempo real [5]. 

En los últimos años, se han desarrollado herramientas 

especializadas como Cromacafé® [2], diseñadas para 

identificar visualmente los estados de maduración del café de 

fruto rojo, demostrando la aplicabilidad práctica de la visión 

artificial en contextos reales de producción. Asimismo, 
algunos estudios han documentado la evolución de las 

tecnologías digitales en la industria cafetalera, señalando que 

su incorporación progresiva ha mejorado significativamente la 

trazabilidad, calidad y rendimiento de la producción [1]. 

Desde una perspectiva de sostenibilidad, el uso de sensores 

y modelos automatizados ha sido clave para optimizar el 

consumo de recursos como agua y energía en fincas cafeteras. 

Además, la integración de monitoreo inteligente y análisis de 

procesos puede mejorar la eficiencia de forma medible [6]. 

Paralelamente, se han desarrollado ontologías como RustOnt, 

capaces de predecir condiciones ambientales que favorecen 
enfermedades como la roya del café, lo que demuestra la 

utilidad de estas herramientas para anticipar riesgos y tomar 

medidas preventivas [7]. 

En el contexto panameño, la aplicación de visión artificial 

ha comenzado a implementarse en diversas áreas agrícolas, 

incluyendo la detección automatizada de plagas, el 

reconocimiento de especies, la determinación del estado de 

madurez de frutos y la clasificación de productos para 

exportación, lo que valida su potencial de expansión en la 

caficultura nacional [8], [9], [10], [11].  

Sin embargo, el avance de estas tecnologías no está exento 

de desafíos tales como la implementación de la inteligencia 

artificial de manera ética y responsable, especialmente en 

zonas rurales donde el acceso a infraestructura digital puede 

ser limitado [12]. La formación técnica, la accesibilidad y la 

apropiación social de estas herramientas son factores clave 
para garantizar su adopción exitosa. En esta línea, es necesario 

diseñar soluciones que consideren tanto los beneficios 

productivos como los riesgos asociados a la automatización en 

el agro [13].  La incorporación de tecnología avanzada no debe 

desplazar el conocimiento tradicional del agricultor, sino 

integrarse como una herramienta complementaria para mejorar 

la toma de decisiones [14]. El impacto positivo de la 

inteligencia artificial dependerá en gran parte de su adaptación 

al contexto local y de su integración como complemento al 

conocimiento tradicional del productor [15]. La combinación 

de algoritmos inteligentes, sistemas de recomendación y 
sensores de calidad del suelo puede empoderar a los 

agricultores y transformar radicalmente la eficiencia del 

cultivo de café [16]. 

Con base en este panorama, el presente estudio tiene como 

objetivo diseñar y validar un prototipo automatizado que 

combine sensores de humedad del suelo y visión artificial para 

identificar el punto óptimo de cosecha del café Geisha en 

Panamá.  

 

1.1 Justificación y antecedentes 

En un mundo que exige mejoras constantes en 

sostenibilidad y cuidado ambiental, es fundamental optimizar 
el uso de los recursos naturales. El café Geisha de Panamá, 

reconocido mundialmente por su calidad y perfil sensorial 

único, depende en gran medida del momento exacto de cosecha 

para preservar sus propiedades. Sin embargo, los métodos 

tradicionales, basados en la observación del color y la 

experiencia de los caficultores, pueden generar inconsistencias 

y afectar el producto final. 

En otras regiones cafetaleras, la incorporación de sensores 

de humedad y análisis avanzado de datos ha permitido mejorar 

la gestión de cultivos y optimizar la recolección. 

Investigaciones demuestran que el contenido de humedad del 
café influye directamente en su actividad de agua y, por ende, 

en su conservación y calidad [17]. Además, la tecnología 

aplicada a la cosecha ha mostrado resultados significativos en 

eficiencia y reducción del trabajo físico, como evidencian 

estudios sobre vibradores portátiles en cultivos de café [18]. 

Tecnologías como la visión artificial han demostrado ser 

efectivas en cultivos agrícolas al automatizar el análisis del 

estado de madurez de los frutos. Estas herramientas permiten 

detectar con mayor precisión las características físicas del 

grano, facilitando una cosecha más homogénea, eficiente y 

sostenible [19]. Aplicar estas estrategias en la producción de 
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café Geisha permitirá mejorar la precisión en la recolección, 

reducir desperdicios y garantizar una cosecha uniforme. 

Asimismo, al automatizar el monitoreo del cultivo, se evita 

someter a los trabajadores a tareas repetitivas que pueden ser 

realizadas de forma más eficiente por sistemas inteligentes. 
Este estudio contribuye a la eficiencia, calidad y sostenibilidad 

del sector cafetalero, apoyando los Objetivos de Desarrollo 

Sostenible (ODS) 9 “Industria, Innovación e Infraestructura” 

mediante la promoción de tecnologías innovadoras, y el 

ODS 12 “Producción y Consumo Responsables” al optimizar 

el uso de recursos y reducir desperdicios [20]. 

 

2. Metodología 
Esta sección describe el enfoque experimental adoptado, 

también se detalla la red neuronal convolucional (CNN) 

empleada, los componentes de hardware y software utilizados, 

así como la arquitectura general del sistema.   

 
2.1 Diseño y tipo de investigación  

Se utilizó un enfoque aplicado y experimental, ya que se 

busca diseñar y validar un prototipo automatizado para 

optimizar la cosecha del café Geisha.  Se utiliza una 

metodología cuantitativa para recolectar, procesar y analizar 

datos obtenidos en tiempo real, complementada con el 

entrenamiento y la validación de un modelo de CNN para la 

clasificación automática del estado de madurez. 

 

2.2 CNN y visión artificial 

Las redes neuronales convolucionales son ampliamente 

utilizadas en tareas de clasificación de imágenes debido a su 
capacidad para aprender patrones espaciales.  Se empleó una 

CNN basada en la arquitectura YOLOv8n, la cual ha 

demostrado ser efectiva en tareas de detección de objetos [21]. 

Esta arquitectura fue seleccionada por su equilibrio entre 

precisión y eficiencia computacional, lo que la hace adecuada 

para implementaciones en dispositivos con recursos limitados 

como el ESP32. 

 

2.3 Dispositivos y tecnologías utilizadas 

Para el desarrollo del prototipo se seleccionaron 

componentes de hardware y software que aseguran su 
funcionalidad y viabilidad técnica.  

A continuación, los componentes de hardware:  

• Microcontrolador ESP32 con conectividad Wi-Fi 

• Sensor DHT11 para medición de temperatura y humedad 

ambiental. 

• Sensor capacitivo para medición de humedad del suelo. 

A continuación, los componentes de software: 

• Arduino IDE para programación del microcontrolador [22]. 

• Arduino IoT Cloud para visualización de datos en tiempo 

real [23]. 

• Python con OpenCV para procesamiento de imágenes. 

• PyTorch para entrenamiento del modelo YOLOv8n [24]. 

• Django como framework web para el desarrollo de la 

plataforma [25]. 

• Tailwind CSS para el diseño de la interfaz de usuario [26]. 
También se utilizó un conjunto de 821 imágenes de cerezas 

de café Geisha en distintos estados de madurez, recolectadas 

en condiciones variadas. El dataset combinó imágenes propias 

con otras públicas de Roboflow [27], y se dividió en 88% para 

entrenamiento (726 imágenes), 8% para validación 

(66 imágenes) y 4% para prueba (29 imágenes). 

 

2.4 Diagrama conceptual del sistema  

En la figura 1 se presenta el sistema que se compone de dos 

módulos conectados a una plataforma web Django. El primero 

incluye un ESP32 con sensores ambientales y de humedad del 

suelo, que transmite los datos a Arduino IoT Cloud y luego los 
visualiza en un dashboard. El segundo módulo captura 

imágenes de las cerezas de café, las procesa mediante un 

modelo CNN YOLOv8n y envía los resultados de clasificación 

a la plataforma. Esta integración permite un monitoreo 

unificado y en tiempo real de las variables críticas del cultivo. 

 

 
Figura 1. Esquema general del sistema con integración de sensores, visión 

artificial y plataforma web. 

 

2.5 Diagrama de arquitectura del sistema 

La figura 2 muestra el flujo de trabajo del sistema de visión 

artificial utilizado para clasificar el estado de madurez de las 
cerezas de café. Incluye la carga y preprocesamiento de 

imágenes con OpenCV, seguidos del entrenamiento e 

inferencia del modelo YOLOv8n desarrollado en PyTorch. El 

resultado es una clasificación automática con su respectivo 

porcentaje de confianza, que apoya la toma de decisiones sobre 

el momento óptimo para la cosecha. 
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Figura 2. Arquitectura del módulo de visión artificial. 

 

3. Resultados 
En esta sección se presentan los resultados obtenidos 

durante las pruebas del prototipo en condiciones reales de 

campo, evaluando el desempeño tanto del módulo de sensores 

como del sistema de visión artificial. 

 
3.1 Módulo de sensores del prototipo 

El prototipo automatizado se evaluó en un entorno 

controlado y en pruebas preliminares de campo para verificar 

la lectura de variables ambientales y de suelo. El 

microcontrolador ESP32, junto con el sensor DHT11 y el 

sensor capacitivo de humedad, permitió la captura de datos en 

tiempo real y su transmisión a Arduino IoT Cloud mediante 

una conexión Wi-Fi estable. 

 

3.1.1 Lectura de temperatura y humedad ambiental 

Durante las pruebas se registraron temperaturas promedio 

entre 26°C y 30°C y niveles de humedad ambiental entre 65% 
y 78%, valores acordes con las condiciones climáticas de zonas 

cafetaleras de Panamá. El sensor DHT11 demostró una 

respuesta adecuada para el monitoreo agrícola, con mediciones 

estables que reflejan las variaciones del microclima en 

plantaciones de café Geisha, coincidiendo con los rangos 

reportados para condiciones óptimas de esta variedad [28]. 
 

 

 

 

 

 

3.1.2 Lectura de humedad del suelo 

El sensor capacitivo demostró buena estabilidad y 

repetibilidad durante las pruebas. La lectura se obtuvo como 

valor analógico y se transformó en porcentaje de humedad del 

suelo usando una escala calibrada entre 2000, correspondiente 
a suelo completamente húmedo, y 3344, correspondiente a 

suelo completamente seco. La conversión se realizó mediante 

la ecuación 1.  

𝐻𝑠 =
𝑅𝑚𝑎𝑥−𝑅𝑠𝑜𝑖𝑙

𝑅𝑚𝑎𝑥−𝑅𝑚𝑖𝑛
 × 100                      (1) 

Donde Hₛ es el porcentaje de humedad del suelo en 

porcentaje (%), Rₘₐₓ representa el valor máximo del sensor 

para suelo seco, Rₘᵢₙ es el valor mínimo para suelo 

completamente húmedo y Rₛₒᵢₗ es la lectura analógica actual. 

Los valores típicos se ubicaron entre 35% y 70%, 

permitiendo interpretar la condición del suelo de acuerdo con 

los rangos definidos en la tabla 1. 
 

Tabla 1. Rangos de interpretación del porcentaje de humedad del suelo 

Porcentaje de humedad 

(%) 
Interpretación 

> 80% 
Exceso de humedad / posible 

encharcamiento 

60% – 79% 
Muy húmedo, monitorear 

drenaje 

40% – 59% 
Humedad ideal para 

plantones de Geisha 

25% – 39% 
Ligeramente seco, pronto a 

regar 

< 25% Críticamente seco 

 

3.1.3 Visualización con Arduino IoT Cloud 

El sistema transmite todos los datos a Arduino IoT Cloud, 

donde se almacenan y visualizan en tiempo real mediante un 

dashboard integrado que muestra simultáneamente la 

temperatura, humedad ambiental y porcentaje de humedad del 

suelo (figura 3). La plataforma proporcionó una interfaz 

intuitiva para el monitoreo continuo, permitiendo la creación 

de dashboards personalizados que facilitan la interpretación de 

los datos por parte de los caficultores. La capacidad de 

almacenamiento histórico resultó especialmente útil para 

identificar patrones de comportamiento y establecer 

correlaciones entre las condiciones ambientales y del suelo con 
los ciclos de riego. 
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Figura 3. Panel de monitoreo en tiempo real del sistema. 

 

3.2 Módulo de visión artificial 

El módulo de visión artificial, implementado con 

YOLOv8n entrenado en PyTorch, fue evaluado utilizando el 

conjunto de prueba del dataset de cerezas de café Geisha. Se 

aplicaron métricas estándar de detección de objetos, 

incluyendo precisión, recall y mAP, para verificar la capacidad 

del modelo de identificar automáticamente los cuatro estados 

de madurez definidos. 

 

3.2.1 Resultados del modelo 

Los resultados del modelo en el conjunto de validación 

demostraron un desempeño robusto del modelo YOLOv8n 

para la tarea de clasificación de madurez en cerezas de café. 

Como se observa en la tabla 2, el modelo alcanzó un mAP@0.5 

general de 87.30% y un mAP@0.5:0.95 de 62.73%, indicando 

una alta capacidad de detección y localización precisa de los 

objetos de interés. 
 

Tabla 2. Resultados de rendimiento del modelo YOLOv8n por clase en el 

conjunto de validación 

Clase Precisión Recall mAP@0.5 

Sobremaduro 0.961 0.672 0.896 

Maduro 0.865 0.870 0.929 

Semi-maduro 0.700 0.761 0.808 

Inmaduro 0.717 0.843 0.860 

 

El análisis por clases reveló variaciones en el rendimiento 

según el estado de madurez. La clase “sobremaduro” presentó 

la mayor precisión con 96.1%, mientras que “maduro” obtuvo 

el mejor mAP@0.5 con 92.9%. El modelo demostró alta 

precisión en la identificación de frutos individuales incluso 
bajo variaciones de luz. 

 

3.2.2 Análisis de rendimiento 

Para un análisis más profundo del rendimiento, se 

generaron gráficos clave que resumen la capacidad de 

clasificación del modelo, incluyendo matrices de confusión y 

curvas de precisión-recall que permiten evaluar el 

comportamiento del sistema en diferentes escenarios. 

La matriz de confusión mostrada en la figura 4 muestra que 

el modelo identificó correctamente 23 instancias de 

“sobremaduro”, 163 de “maduro”, 97 de “semi-maduro” y 218 
de “inmaduro”. Los valores fuera de la diagonal revelan las 

confusiones del modelo. 
 

 
Figura 4. Matriz de confusión con recuentos absolutos de las detecciones del 

modelo. 
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La matriz normalizada de la figura 5 muestra que el modelo 

logró un Recall del 85% para “maduro” y 88% para 

“inmaduro”, indicando alta capacidad de detección para estas 

categorías. 

 

 
Figura 5. Matriz de confusión normalizada mostrando las proporciones de 

clasificación por clase. 

 
La figura 6 muestra la Curva Precision-Recall (PR) del 

modelo. Se observa que la clase “maduro” presenta una curva 

PR consistentemente alta, reflejando su excelente mAP@0.5 

de 0.929. Por otro lado, clases como “semi-maduro” e 

“inmaduro” muestran un rendimiento respetable, pero con un 

margen para optimización, lo que se alinea con sus mAP@0.5 

ligeramente inferiores. 

 

 
Figura 6. Curvas Precision-Recall por clase del modelo YOLOv8n. 

 

 

3.3 Aplicación web 

En una segunda etapa del proyecto, se desarrolló una 

plataforma web utilizando Django como framework backend y 

Tailwind CSS para el diseño de la interfaz, centralizando las 

funcionalidades del prototipo para visualizar datos de sensores 
en tiempo real y ejecutar el modelo de visión artificial.  Esta 

solución facilita la interpretación de los resultados, mejora la 

toma de decisiones y puede ser escalada para incluir nuevos 

módulos, como detección de plagas, enfermedades o estrés 

hídrico. Entre sus principales funcionalidades, se destacan:  

 

3.3.1 Análisis por imagen 

El análisis por imagen permite cargar fotografías de 

plantaciones para obtener diagnóstico automatizado del estado 

de madurez mediante una interfaz intuitiva. El sistema muestra 

los resultados del modelo YOLOv8n, donde cada cereza se 
presenta con un bounding box de color distintivo según su 

madurez, como se observa en la Figura 7, complementado con 

estadísticas de conteo y porcentajes por categoría. 

Adicionalmente, la plataforma incluye funcionalidad de 

cámara en vivo que permite análisis instantáneos utilizando la 

cámara del dispositivo directamente en campo, procesando 

frames en tiempo real con detecciones superpuestas 

dinámicamente. 

 

 
Figura 7. Resultados del análisis de madurez con bounding boxes coloreados 

por categoría y panel estadístico. 
 

3.3.2 Dashboard de sensores 

Visualiza en tiempo real las condiciones ambientales del 

cultivo mediante tres widgets principales, incluyendo 

indicadores de rango óptimo. Como se observa en la Figura 8, 

la interfaz incluye gráficos de tendencia de 24 horas y estado 

de conectividad de sensores, proporcionando una herramienta 

integral para el monitoreo continuo. 
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Figura 8. Dashboard mostrando monitoreo en tiempo real de variables 

ambientales. 

 

4. Discusión 
Los resultados experimentales del módulo de sensores 

muestran que el sistema logró mantener una transmisión de 

datos estable con un retardo promedio inferior a 2 segundos y 

una conectividad Wi-Fi superior al 95% durante sesiones 

prolongadas de monitoreo. La frecuencia de transmisión 

establecida de cada 30 segundos demuestra que la integración 
de hardware y software es robusta y adecuada para su uso en 

campo. 

El módulo de visión artificial, basado en la arquitectura 

YOLOv8n, alcanzó un rendimiento competitivo al obtener un 

mAP@0.5 de 87.30% y un mAP@0.5:0.95 de 62.73%, cifras 

que se sitúan dentro de los rangos considerados de alto 

desempeño en la literatura de detección de objetos [29]. 

Comparado con benchmarks reconocidos como COCO [29], 

donde un mAP@0.5 superior a 70% ya se considera excelente, 

los resultados confirman que el modelo propuesto es efectivo 

para la clasificación automática del estado de madurez de las 

cerezas de café. 
 

5. Conclusiones 
Los resultados confirman la estabilidad del sistema de 

monitoreo y la efectividad del modelo de clasificación bajo 

condiciones de campo variables, superando las métricas de 

desempeño establecidas para este estudio. Las principales 

ventajas incluyen operación en tiempo real, reducción de la 
dependencia de inspección manual y generación de datos para 

decisiones informadas hacia una cosecha más uniforme y 

sostenible. Las limitaciones identificadas se relacionan con la 

necesidad de infraestructura de red estable y dependencia de 

bases de datos representativas para el entrenamiento del 

modelo. Los resultados son útiles para investigadores y 

productores interesados en la digitalización de la caficultura, 

sirviendo como base para futuras implementaciones a mayor 

escala o adaptaciones a otros cultivos. Para trabajos futuros, se 

recomienda incorporar aprendizaje continuo para actualizar el 

modelo con nuevas imágenes de campo y ampliar la detección 

hacia reconocimiento de plagas, enfermedades o estrés hídrico, 

aumentando significativamente el valor agronómico de la 

solución. 
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