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Resumen. El café Geisha de Panama es reconocido mundialmente por su sabor excepcional y altos precios en subastas, y es uno
de los granos mas valorados a nivel internacional. Su calidad depende de una cosecha precisa y del manejo 6ptimo de factores como
la humedad del suelo y la madurez del fruto. Frente a estos desafios, se propuso el disefio, desarrollo y validacion de un prototipo
automatizado para optimizar la cosecha del café Geisha en Panama. El sistema combina sensores ambientales y de humedad del
suelo conectados a un microcontrolador ESP32, con un modelo de vision artificial YOLOv8n que identifica el estado de madurez de
las cerezas de café. Se elaboraron diagramas de arquitectura de la aplicacion y del sistema general, los cuales permitieron estructurar
el funcionamiento del prototipo. Las pruebas de funcionamiento confirmaron lecturas estables y transmision en tiempo real, con un
retardo promedio inferior a 2 segundos y conectividad Wi-Fi superior al 95 %. Por su parte, el modelo de deteccion alcanzo un
mAP@0.5 de 87.3 % y un mAP@0.5:0.95 de 62.7 %, evidenciando un desempefio robusto y competitivo en tareas de clasificacion
de madurez. Las principales ventajas incluyen operacion en tiempo real, reduccion de la dependencia de inspeccion manual, la
generacion de datos para decisiones informadas hacia una produccion mas eficiente, una cosecha mas homogénea y la promocion
del uso de tecnologias accesibles y sostenibles en la agricultura.

Palabras clave. Café Geisha, cosecha, optimizacion, sensor de humedad, vision 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. Introduccion

El café Geisha, originario de Etiopia y cultivado con éxito
en Panama, se ha consolidado como una de las variedades mas
valoradas del mundo gracias a su perfil sensorial caracteristico,
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 6ptimo puede
afectar negativamente atributos fundamentales como el dulzor,
el aroma y la complejidad del café [1]. A pesar de su
importancia, muchos caficultores continian utilizando
métodos tradicionales basados en la observacion visual del
color del fruto, lo cual puede generar inconsistencias y pérdida
de calidad [2].

Ante esta situacion, el avance de las tecnologias digitales
ha abierto nuevas oportunidades para mejorar la precision y
sostenibilidad de los procesos agricolas. La vision artificial,
por ejemplo, se ha aplicado con éxito en la identificacion del
estado de madurez del café mediante el analisis de color y
textura de los frutos [3]. Estas soluciones permiten automatizar
la clasificacion del grano, reducir el margen de error humano y
facilitar una cosecha mas homogénea [4]. Ademas, la
integracion de inteligencia artificial en sistemas agricolas
permite correlacionar variables ambientales, fisiologicas y
productivas para optimizar decisiones en tiempo real [5].

En los ultimos afios, se han desarrollado herramientas
especializadas como Cromacafé® [2], disefiadas para
identificar visualmente los estados de maduracion del café de
fruto rojo, demostrando la aplicabilidad practica de la vision
artificial en contextos reales de produccion. Asimismo,
algunos estudios han documentado la evolucion de las
tecnologias digitales en la industria cafetalera, sefialando que
su incorporacion progresiva ha mejorado significativamente la
trazabilidad, calidad y rendimiento de la produccion [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 energia en fincas cafeteras.
Ademas, la integracion de monitoreo inteligente y analisis de
procesos puede mejorar la eficiencia de forma medible [6].
Paralelamente, se han desarrollado ontologias 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 panamefio, la aplicacion de vision artificial
ha comenzado a implementarse en diversas areas agricolas,
incluyendo la deteccion automatizada de plagas, el
reconocimiento de especies, la determinacion del estado de
madurez de frutos y la clasificacion de productos para
exportacion, lo que valida su potencial de expansion en la
caficultura nacional [8], [9], [10], [11].
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Sin embargo, el avance de estas tecnologias no esta exento
de desafios tales como la implementacion de la inteligencia
artificial de manera ética y responsable, especialmente en
zonas rurales donde el acceso a infraestructura digital puede
ser limitado [12]. La formacion técnica, la accesibilidad y la
apropiacion social de estas herramientas son factores clave
para garantizar su adopcion exitosa. En esta linea, es necesario
disefiar soluciones que consideren tanto los beneficios
productivos como los riesgos asociados a la automatizacion en
el agro [13]. La incorporacion de tecnologia 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 dependera en gran parte de su adaptacion
al contexto local y de su integracion como complemento al
conocimiento tradicional del productor [15]. La combinacion
de algoritmos inteligentes, sistemas de recomendacion 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 diseflar y validar un prototipo automatizado que
combine sensores de humedad del suelo y vision artificial para
identificar el punto 6ptimo de cosecha del café Geisha en
Panama.

1.1 Justificacion 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 Panama,
reconocido mundialmente por su calidad y perfil sensorial
unico, depende en gran medida del momento exacto de cosecha
para preservar sus propiedades. Sin embargo, los métodos
tradicionales, basados en la observacion del color y la
experiencia de los caficultores, pueden generar inconsistencias
y afectar el producto final.

En otras regiones cafetaleras, la incorporacion de sensores
de humedad y analisis avanzado de datos ha permitido mejorar
la gestion de cultivos y optimizar la recoleccion.
Investigaciones demuestran que el contenido de humedad del
café influye directamente en su actividad de agua y, por ende,
en su conservacion y calidad [17]. Ademas, la tecnologia
aplicada a la cosecha ha mostrado resultados significativos en
eficiencia y reduccion del trabajo fisico, como evidencian
estudios sobre vibradores portatiles en cultivos de café [18].

Tecnologias como la vision artificial han demostrado ser
efectivas en cultivos agricolas al automatizar el analisis del
estado de madurez de los frutos. Estas herramientas permiten
detectar con mayor precision las caracteristicas fisicas del
grano, facilitando una cosecha mas homogénea, eficiente y
sostenible [19]. Aplicar estas estrategias en la produccion de
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café Geisha permitird mejorar la precision en la recoleccion,
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 mas 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, Innovacion e Infraestructura”
mediante la promociéon de tecnologias innovadoras, y el
ODS 12 “Produccién y Consumo Responsables” al optimizar
el uso de recursos y reducir desperdicios [20].

2. Metodologia

Esta seccion describe el enfoque experimental adoptado,
también se detalla la red neuronal convolucional (CNN)
empleada, los componentes de hardware y software utilizados,
asi como la arquitectura general del sistema.

2.1 Diseiio y tipo de investigacion

Se utilizé un enfoque aplicado y experimental, ya que se
busca diseflar y validar un prototipo automatizado para
optimizar la cosecha del café Geisha. Se utiliza una
metodologia cuantitativa para recolectar, procesar y analizar
datos obtenidos en tiempo real, complementada con el
entrenamiento y la validacion de un modelo de CNN para la
clasificacion automatica del estado de madurez.

2.2 CNN y vision artificial

Las redes neuronales convolucionales son ampliamente
utilizadas en tareas de clasificacion de imagenes debido a su
capacidad para aprender patrones espaciales. Se emple6 una
CNN basada en la arquitectura YOLOv8n, la cual ha
demostrado ser efectiva en tareas de deteccion de objetos [21].
Esta arquitectura fue seleccionada por su equilibrio entre
precision y eficiencia computacional, lo que la hace adecuada
para implementaciones en dispositivos con recursos limitados
como el ESP32.

2.3 Dispositivos y tecnologias utilizadas
Para el desarrollo del prototipo se seleccionaron
componentes de hardware y software que aseguran su
funcionalidad y viabilidad técnica.
A continuacion, los componentes de hardware:
e Microcontrolador ESP32 con conectividad Wi-Fi
e Sensor DHT11 para medicion de temperatura y humedad
ambiental.
e Sensor capacitivo para medicion de humedad del suelo.
A continuacion, los componentes de software:
e Arduino IDE para programacion del microcontrolador [22].
e Arduino IoT Cloud para visualizacion de datos en tiempo
real [23].
e Python con OpenCV para procesamiento de imagenes.
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e PyTorch para entrenamiento del modelo YOLOv8n [24].

e Django como framework web para el desarrollo de la
plataforma [25].

e Tailwind CSS para el disefio de la interfaz de usuario [26].
También se utilizé un conjunto de 821 imdgenes de cerezas

de café Geisha en distintos estados de madurez, recolectadas

en condiciones variadas. El dataset combin6 imagenes propias

con otras publicas de Roboflow [27], y se dividid en 88% para

entrenamiento (726 imagenes), 8% para  validacion

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

2.4 Diagrama conceptual del sistema

En la figura 1 se presenta el sistema que se compone de dos
modulos 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 [oT Cloud y luego los
visualiza en un dashboard. El segundo moddulo captura
imagenes de las cerezas de café, las procesa mediante un
modelo CNN YOLOVS8n y envia los resultados de clasificacion
a la plataforma. Esta integracion permite un monitoreo
unificado y en tiempo real de las variables criticas del cultivo.

Sensores
y ESP32

-
Wi-Fi Arduino loT Cloud

N0

INMADURO Dashboard

OO @O

Captura Imagen

<,
Clasificacién 4
Pagina Web
-
i o
& » it i ,—J

CNN YOLOvENn

Figura 1. Esquema general del sistema con integraciéon de sensores, vision
artificial y plataforma web.

2.5 Diagrama de arquitectura del sistema

La figura 2 muestra ¢l flujo de trabajo del sistema de vision
artificial utilizado para clasificar el estado de madurez de las
cerezas de café. Incluye la carga y preprocesamiento de
imagenes con OpenCV, seguidos del entrenamiento e
inferencia del modelo YOLOV8n desarrollado en PyTorch. El
resultado es una clasificacion automatica con su respectivo
porcentaje de confianza, que apoya la toma de decisiones sobre
el momento optimo para la cosecha.
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Figura 2. Arquitectura del modulo de vision artificial.
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3. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos
durante las pruebas del prototipo en condiciones reales de
campo, evaluando el desempefio tanto del modulo de sensores
como del sistema de vision artificial.

3.1 Médulo de sensores del prototipo

El prototipo automatizado se evalué en un entorno
controlado y en pruebas preliminares de campo para verificar
la lectura de wvariables ambientales y de suelo. El
microcontrolador ESP32, junto con el sensor DHT11 y el
sensor capacitivo de humedad, permitio la captura de datos en
tiempo real y su transmision a Arduino IoT Cloud mediante
una conexion Wi-Fi estable.

3.1.1Lectura 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 climaticas de zonas
cafetaleras de Panamd. El sensor DHT11 demostré una
respuesta adecuada para el monitoreo agricola, con mediciones
estables que reflejan las variaciones del microclima en
plantaciones de café Geisha, coincidiendo con los rangos
reportados para condiciones optimas de esta variedad [28].
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3.1.2 Lectura de humedad del suelo

El sensor capacitivo demostré buena estabilidad y
repetibilidad durante las pruebas. La lectura se obtuvo como
valor analégico y se transform6 en porcentaje de humedad del
suelo usando una escala calibrada entre 2000, correspondiente
a suelo completamente hiimedo, y 3344, correspondiente a
suelo completamente seco. La conversion se realizé mediante
la ecuacion 1.

Hs _ Rmax—Rsoil X 100 (1)

B Rmax—Rmin

Donde H; es el porcentaje de humedad del suelo en
porcentaje (%), Rmax representa el valor maximo del sensor
para suelo seco, Rmin es el valor minimo para suelo
completamente humedo y R es la lectura analdgica actual.

Los valores tipicos se ubicaron entre 35% y 70%,
permitiendo interpretar la condicion del suelo de acuerdo con
los rangos definidos en la tabla 1.

Tabla 1. Rangos de interpretacion del porcentaje de humedad del suelo
Porcentaje de humedad

(%) Interpretacion
()
- 80% Exceso de humedad / posible
? encharcamiento
Muy humedo, monitorear
o/ 0, B
60% —79% drenaje

Humedad ideal para
plantones de Geisha
Ligeramente seco, pronto a
regar

<25% Criticamente seco

40% — 59%

25% —39%%

3.1.3 Visualizacién 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 simultdneamente la
temperatura, humedad ambiental y porcentaje de humedad del
suelo (figura 3). La plataforma proporciond una interfaz
intuitiva para el monitoreo continuo, permitiendo la creacion
de dashboards personalizados que facilitan la interpretacion de
los datos por parte de los caficultores. La capacidad de
almacenamiento histérico resultd especialmente util para
identificar patrones de comportamiento y establecer
correlaciones entre las condiciones ambientales y del suelo con
los ciclos de riego.
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Humedad del suclo Estado de la humedad del suelo Temperatura

Muy himedo, monitorear drenaje
vy
59 Muy himedo, monitorear drenaje
T Humedad ideal para plantones de Geisha 28 2
% .

Muy hamedo, monitarear drenaje 0 50

% Humedad ideal para plantones de Geisha

Humedad del suelo Humedad del Ambiente

15D 7D D 1+

85.599

0 00

Figura 3. Panel de monitoreo en tiempo real del sistema.

3.2 Mddulo de vision artificial

El modulo de vision artificial, implementado con
YOLOVS8n entrenado en PyTorch, fue evaluado utilizando el
conjunto de prueba del dataset de cerezas de café Geisha. Se
aplicaron métricas estandar de deteccion de objetos,

incluyendo precision, recall y mAP, para verificar la capacidad

del modelo de identificar automaticamente los cuatro estados
de madurez definidos.

3.2.1Resultados del modelo

Los resultados del modelo en el conjunto de validacion
demostraron un desempefio robusto del modelo YOLOv8&n
para la tarea de clasificacion de madurez en cerezas de café.
Como se observa en la tabla 2, el modelo alcanzé un mAP@0.5
general de 87.30% y un mAP@0.5:0.95 de 62.73%, indicando
una alta capacidad de deteccion y localizacion precisa de los
objetos de interés.

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

Clase Precision | 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
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El analisis por clases revel6 variaciones en el rendimiento
segun el estado de madurez. La clase “sobremaduro” presentd
la mayor precision con 96.1%, mientras que “maduro” obtuvo
el mejor mAP@0.5 con 92.9%. El modelo demostré alta
precision en la identificacion de frutos individuales incluso
bajo variaciones de luz.

3.2.2 Analisis de rendimiento

Para un andlisis mas profundo del rendimiento, se
generaron graficos clave que resumen la capacidad de
clasificacion del modelo, incluyendo matrices de confusion y
curvas de precision-recall que permiten evaluar el
comportamiento del sistema en diferentes escenarios.

La matriz de confusion mostrada en la figura 4 muestra que
el modelo identific6 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.

Confusion Matrix

sobremaduro - 23 4 200
175
maduro - 5 163 16 23 150
- 125
3
S semi-maduro - 21 97 6 43
g - 100
a
-75
inmaduro - 1 15 218
- 50
background - 9 6 7 24 -2
' ' ' ' ' -0
o o o o °
S 3 5 5 =
° o ° ° 2
© © © © -4
£ £ £ £ 9
o o = S
5 £ 8
7] 1

True

Figura 4. Matriz de confusion con recuentos absolutos de las detecciones del
modelo.
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La matriz normalizada de la figura 5 muestra que el modelo
logro un Recall del 85% para “maduro” y 88% para
“inmaduro”, indicando alta capacidad de deteccion para estas
categorias.

Confusion Matrix Normalized

0.8
sobremaduro 0.02
0.7
06
maduro — 0.14
05
°
2
S semi-maduro — 013 0.25
2 -04
[N
-03
inmaduro — 0.08 0.19
-0.2
background — 0.24 0.02 0.05 0.12 -01
e e 6 : 2 00
5 S 5 E] g
o © b=l b= 2
@ E © g S
5 E £ S
8 [ @
3 g =

True

Figura 5. Matriz de confusion normalizada mostrando las proporciones de
clasificacion 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 optimizacion, lo que se alinea con sus mAP@0.5
ligeramente inferiores.

Precision-Recall Curve
|

~—— sobremaduro 0.896
madure 0,929

— semi-madure 0,808

— Inmaduro D86

m— 3ll classes 0.B73 mAP@O0.5

Precision

0.0
0.0 0.2 (X 0.6 0.8 10
Recall

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

En una segunda etapa del proyecto, se desarrolld6 una
plataforma web utilizando Django como framework backend y
Tailwind CSS para el disefio de la interfaz, centralizando las
funcionalidades del prototipo para visualizar datos de sensores
en tiempo real y ejecutar el modelo de vision artificial. Esta
solucion facilita la interpretacion de los resultados, mejora la
toma de decisiones y puede ser escalada para incluir nuevos
modulos, como deteccion de plagas, enfermedades o estrés
hidrico. Entre sus principales funcionalidades, se destacan:

3.3.1 Analisis por imagen

El andlisis por imagen permite cargar fotografias de
plantaciones para obtener diagnostico 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 segin su
madurez, como se observa en la Figura 7, complementado con
estadisticas de conteo y porcentajes por categoria.
Adicionalmente, la plataforma incluye funcionalidad de
camara en vivo que permite analisis instantaneos utilizando la
camara del dispositivo directamente en campo, procesando
frames en tiempo real con detecciones superpuestas
dinamicamente.

Resultados del Andlisis

X Diagnéstico:
I 4 Desconocido (0%)

Probabilidades:
Maduro 7 detectados
Semimaduro 3 detectados
Inmaduro 2 detectados
Sobremaduro 0 detectados
Recomendaciones:
« Coseche los frutos maduros para obtener mejor
calidad

* Evite mezclar frutos inmaduros o sobremaduros

* Monitoree el

stado de maduracion
peribdicamente

Figura 7. Resultados del analisis de madurez con bounding boxes coloreados
por categoria y panel estadistico.

3.3.2Dashboard de sensores

Visualiza en tiempo real las condiciones ambientales del
cultivo mediante tres widgets principales, incluyendo
indicadores de rango dptimo. Como se observa en la Figura 8,
la interfaz incluye graficos de tendencia de 24 horas y estado
de conectividad de sensores, proporcionando una herramienta
integral para el monitoreo continuo.
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Monitoreo de Variables Ambientales

Temperatura Ambiente [J Humedod Ambiente HuMedod el Susto

23.5°C 65% 42% ol

Suslo
° °

Bajo

Temperatura Ambiente (Gitimos 24 horas) Humedod Amblents (Gitimas 24 horas)

A A A

Figura 8. Dashboard mostrando monitoreo en tiempo real de variables
ambientales.

4. Discusion

Los resultados experimentales del modulo de sensores
muestran que el sistema logré mantener una transmision 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 transmision
establecida de cada 30 segundos demuestra que la integracion
de hardware y software es robusta y adecuada para su uso en
campo.

El mddulo de vision artificial, basado en la arquitectura
YOLOVS8n, alcanz6 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 sitian dentro de los rangos considerados de alto
desempefio en la literatura de deteccion de objetos [29].
Comparado con benchmarks reconocidos como COCO [29],
donde un mAP@Q0.5 superior a 70% ya se considera excelente,
los resultados confirman que el modelo propuesto es efectivo
para la clasificacion automatica 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 clasificacion bajo
condiciones de campo variables, superando las métricas de
desempefio establecidas para este estudio. Las principales
ventajas incluyen operacion en tiempo real, reduccion de la
dependencia de inspeccion manual y generacion de datos para
decisiones informadas hacia una cosecha mas 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 ttiles para investigadores y
productores interesados en la digitalizacion 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
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modelo con nuevas imagenes de campo y ampliar la deteccion
hacia reconocimiento de plagas, enfermedades o estrés hidrico,
aumentando significativamente el valor agronémico de la
solucion.
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