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Resumen

Esta investigacion presenta un modelo de clasificacién binaria para granos de café verde de la variedad ardbico procedentes de la
region de Loja, Ecuador, basado en la arquitectura Swin Transformer V2. Se emplearon dos fuentes de datos, el conjunto de datos
publico USK-Coffee, de origen indonesio, y un conjunto de datos propio capturado bajo condiciones controladas. Se evaluaron dos
estrategias de entrenamiento: transferencia secuencial y entrenamiento unificado, siendo este tltimo el que alcanzé una precisién de
validacién del 98,30 %. Tras la optimizacién de hiperpardmetros, el modelo logré una precisién del 100 % en un conjunto de prueba
de 150 imdgenes y del 93 % en un conjunto de generalizacién externo de 400 imagenes con condiciones variables de iluminacién y
fondo. La interpretabilidad del modelo se validé mediante Grad-CAM, evidenciando que la red enfoca su atencién en zonas
defectuosas reales. Un andlisis de ablacién mostré que la disminucién de rendimiento en escenarios no controlados se debe
principalmente a la sensibilidad al ruido y a la iluminacién extrema. Como principales aportes, se destaca la creacién de un conjunto
de datos especializado y un modelo eficiente para la clasificacién automdtica de café verde arabico.

Palabras clave: clasificacién de café, inteligencia artificial, Vision Transformer, Swin Transformer, visién por computadora,
aprendizaje por transferencia.

Abstract

This study presents a binary classification model for green coffee beans of the Arabica variety from the Loja region in Ecuador, based
on the Swin Transformer V2 architecture. Two datasets were used, the public USK-COFFEE dataset of Indonesian origin and a
proprietary dataset captured under controlled conditions. Two training strategies were evaluated: sequential transfer learning and
unified training, with the latter achieving a validation accuracy of 98.30%. After hyperparameter optimization, the model reached
100% accuracy on a test set of 150 images and 93% accuracy on an external generalization set of 400 images with varying lighting
conditions and backgrounds. Model interpretability was validated using Grad-CAM, demonstrating that the network focuses on
actual defective regions rather than background information. An ablation analysis revealed that performance degradation in
unconstrained scenarios is mainly due to sensitivity to noise and extreme lighting conditions. The main contributions of this work
include the creation of a specialized dataset for Arabica green coffee from Loja and the development of an efficient model for its
automatic classification.

KCyWOl‘dS: coffee classification, artificial intelligence, Vision Transformer, Swin Transformer, computer vision, transfer
learning.
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1. Introduccidn

El sector de producciéon de café, especificamente en la producciéon de café verde ardbico, estd
experimentando un crecimiento continuo [1]. De la misma forma, en la zona de Loja, Ecuador, la expansion de
este sector ha sido evidente [2]. Sin embargo, enfrenta retos significativos en cuanto a la clasificacion precisa de
los granos, un proceso esencial para asegurar la calidad del producto final y mantener su competitividad en el
mercado internacional [3]. Tradicionalmente, este proceso se ha realizado de manera manual, lo que ha dado
lugar a variabilidad en los resultados debido a la intervenciéon humana y a la fatiga del trabajo repetitivo [4]. En
este contexto, las tecnologfas que han aparecido en los ultimos afios, basadas en inteligencia artificial (IA),
especificamente en modelos de visién por computadora, han ofrecido una solucién innovadora y precisa para la
automatizacion de la tarea de clasificacién de granos de café [S5, 6]. Hasta el momento, las redes neuronales
convolucionales (CNN) han destacado por demostrar resultados muy favorables en la clasificacién [7, 8], [5].
Por otro lado, los modelos Vision Transformers (ViT), y mds recientemente el Swin Transformer, han
demostrado una superioridad al generalizar ciertas caracteristicas locales y globales de imdgenes complejas [9,
10].

En la actualidad, son variados los modelos que se presentan como soluciones a esta problematica, como en
[11] donde se alcanz una precision de 99.84 % en la deteccion de defectos de granos de café verde ardbico. En
el trabajo realizado en [12], se emplearon imdgenes multiespectrales y SVM (Support Vector Machine,
méquina de vectores de soporte) para clasificar entre clases especiales y comerciales de granos de café,
alcanzando 96 % de precisién. Asimismo, en [13] se us6 un enfoque de clasificacién multiclase y se reporté una
precisiéon de 84.75 % con su modelo Swin Transformer, al usar el conjunto de datos USK-Coffee. Estos
trabajos ilustran la capacidad que tienen las tecnologias de visidon por computadora para superar las
limitaciones humanas en la clasificacién de granos de café. De la misma manera, una limitacién importante
para el desarrollo de los modelos a nivel local es la inexistencia de un conjunto de datos propio de la zona de
Loja, lo cual restringe la capacidad de los modelos para generalizar y aprender las caracteristicas especificas del
café de produccion lojano.

Recientemente, los modelos de visién por computadora basados en Transformers han demostrado un gran
potencial [14, 15]. Los Vision Transformers procesan las imdgenes en parches, aplicando una atencién global y
local a los detalles de estas. En trabajos comparativos como en [16] donde se compararon modelos de ViT y
CNN en imdigenes de retina, se demostré que el modelo Swin Transformer obtuvo un rendimiento mayor que
las redes neuronales convolucionales con una precision del 97.3 %. Adicionalmente, el modelo Swin
Transformer V2 desarrollado por Liu et al. [17] ha escalado su arquitectura a 3 mil millones de pardmetros y
estableci6 récords de rendimiento al aumentar la capacidad y resolucién del modelo. Este avance en la versiéon
del modelo sugiere una mayor capacidad para la discriminacién de patrones visuales mas complejos, lo cual es
necesario para la deteccién de defectos pequenos en los granos de café. El presente trabajo propone el disefio y
evaluacion de un modelo de clasificacion binaria de granos de café verde arabico de la zona de Loja, Ecuador.

En consecuencia, para la realizacién de este estudio se emplearon conjuntos de datos publicos de imégenes
de café, complementados con un conjunto de imdgenes tomadas de granos de la zona de Loja, obtenidos
mediante una captura en condiciones controladas. El modelo fue entrenado y validado con los conjuntos de
datos antes descritos y evaluado con el conjunto de datos lojano. Este estudio evalué el rendimiento del
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modelo de Swin Transformer V2, preentrenado con ImageNet-1K, a través de la aplicacion de técnicas de
transfer learning y fine tuning. Por otro lado, esta investigacién contribuye al estado del arte un nuevo
conjunto de datos de café verde arabico de la provincia de Loja.

2. Materiales y métodos

En la presente seccion se describen los conjuntos de datos utilizados, la arquitectura del modelo Swin
Transformer V2 implementado, la estrategia de entrenamiento y las métricas de evaluacién empleadas para la
clasificacién de granos de café verde arabico, todo lo anterior resumido en 3 fases abarcadas por la metodologia
CRISP-ML(Q) [18], como lo son ingenierfa de datos, ingenierfa de modelos y evaluacién de modelos (Figura

1).
2.1. Conjuntos de datos utilizados

Para el desarrollo y evaluacién del modelo, se utilizaron dos conjuntos de datos principales, relacionados con
la clasificacion de granos de café verde (pelado y sin someter a tueste) de la variedad ardbica. A continuacidn, se
pueden ver los conjuntos de datos seleccionados para esta investigacion.

USK-Coffee: Un conjunto de datos publico que contiene 8000 imagenes de granos de café verde arédbico,
originalmente distribuidas en 4 clases (peaberry, longberry, premium, defect) [19]. Para este estudio, se
modificd el conjunto de datos original consolidando tres de sus clases (peaberry, longberry y premium) en una
categoria denominada “buenos”, mientras que la clase defect se mantuvo como “defectuosos”, formando asi
una clasificacién binaria. Especificamente, a la clase defectuosos” se le aplicaron técnicas de aumento de datos,
incluyendo: rotaciones aleatorias, volteos horizontales/ verticales, ajustes de brillo/contraste, con el fin de
balancear las clases manteniendo cierta variabilidad de los datos, para evitar un overfitting en el entrenamiento.
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Figura 1.
Diagrama de materiales y métodos. El flujo muestra: entrada de imagen de grano de café (HxWxC), particién en parches, embebido
lineal, bloques Transformer secuenciales y clasificacién binaria final (bueno/defectuoso).

M

Conjunto de datos lojano. Se construyé un conjunto de datos propio a partir de granos de café verde
ardbico recolectados en la zona de Gonzanamd, provincia de Loja, Ecuador. Para la recoleccidn, se
seleccionaron cinco libras de café de manera aleatoria, las cuales fueron descascaradas y trilladas.
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Posteriormente, un caficultor local realizé la clasificaciéon manual separando los granos en dos categorias:
bueno y defectuoso. Con el fin de capturar las imagenes bajo condiciones controladas, se dispusieron los granos
sobre una hoja A4 de papel bond blanco colocada encima de una cartulina A3 blanca. Cada fotografia incluyé
50 granos organizados en 5 columnas y 10 filas, con separaciones de 5 cm y 3 cm, respectivamente. La
iluminacién se aseguré mediante dos ldmparas LED blancas colocadas a 22 ¢m de altura y una tira LED RGB
en blanco alrededor de la hoja.

Las imagenes fueron tomadas con una camara Canon EOS R50 equipada con un lente de 20 mm, ubicada a
28 cm de la superficie. Los pardametros de captura se configuraron en: tiempo de obturacién de 1/5 s, apertura
F22, sensibilidad ISO 100 y disparo remoto con temporizador de 2 segundos. Cada fotografia se registré en
formatos JPG y RAW, con resolucién de 6000x4000 px (24 MP).

En total, se capturaron 10 fotografias de 50 granos cada una, las cuales fueron procesadas posteriormente
mediante un script en Python para recortar imdgenes individuales de 256x256 px en formato RGB,
manteniendo un fondo blanco. El resultado final fue un conjunto balanceado de 1000 imédgenes (500 por
clase) que conforman el conjunto de datos lojano.

Ambos conjuntos de datos fueron divididos aleatoriamente en subconjuntos de entrenamiento, validacién y
prueba. Para el conjunto de datos USK-Coffee modificado, se utilizé una proporcién de 80 % para
entrenamiento y 20 % para validacién. Para el conjunto de datos lojano, la divisién fue de 70 % para
entrenamiento, 15 % para validacién y 15 % para prueba (Figura 2).

DIVISION USK-COFFEE DIVISION DATASET LOJA

m Train = Val m Train mVal = Test

Figura 2.

Porcentajes de division de los conjuntos de datos USK-Coffee y lojano.

Para fomentar la reproducibilidad y la colaboracién en la comunidad cientifica, el conjunto de datos lojano
se ha puesto a disposiciéon publica en el repositorio Zenodo bajo una licencia CC BY-NC 4.0 (Creative
Commons Attribution No Derivatives 4.0 International), permitiendo su uso en investigacién sin fines de
lucro. El conjunto de datos puede ser accedido a través de su DOI [20].

2.2. Modelo Swin Transformer V2
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El modelo de aprendizaje profundo seleccionado fue un Swin Transformer V2. Esta arquitectura fue elegida
por su capacidad de extraer caracteristicas tanto locales como globales de las imdgenes, gracias a su disefio
jerarquico con mecanismos de autoatencion en ventanas desplazadas que permiten captar patrones a diferentes
escalas. Se exploraron tres variantes preentrenadas del Swin Transformer V2 (denominadas base, large y giant),
las cuales provienen de un entrenamiento previo en el conjunto de datos ImageNet-1K [17].

La variante seleccionada sirvié como punto de partida para realizar fine tuning en la tarea especifica de
clasificacién de granos de café lojano, ofreciendo diferentes capacidades de modelo para ser comparadas en los
experimentos. En general, el uso de pesos preentrenados aprovechd el conocimiento adquirido en la
clasificacién general de imégenes, lo que acelerd la convergencia del entrenamiento en el nuevo dominio. La
eleccién de esta arquitectura se decidié por las peculiaridades de Transformers en visién por computadora,
destacando en su capacidad para capturar dependencias globales en la imagen mediante mecanismos de
atencion, a diferencia de las CNN tradicionales enfocadas en regiones locales.

2.3. Métodos de entrenamiento

Se evaluaron dos métodos de entrenamiento del modelo con los datos seleccionados. El primer método
correspondio a una aplicacion secuencial de transfer learning, en la cual se ajusté el modelo en dos etapas, en la
primera, se realizé el fine tuning inicial utilizando unicamente el conjunto de datos USK-Coffee, y
posteriormente se llevé a cabo una segunda etapa de ajuste fino empleando las imagenes locales del café de
Loja; generalizando las caracteristicas del conjunto amplio antes de especializarse en las caracteristicas del
conjunto reducido. El segundo método consisti6 en un entrenamiento conjunto, combinando los dos
conjuntos de datos desde el inicio en una unica fase de entrenamiento. En este método, las imégenes de USK-
Coffee y de Loja se mezclaron durante el proceso de aprendizaje, de manera que el modelo aprendié
simultineamente de ambos conjuntos de datos. Estos dos enfoques permitieron comparar los resultados de
entrenar el modelo con el conjunto de datos global de manera secuencial e integrarlo de forma unificada
durante la optimizacién del modelo.

2.4. Configuracién experimental

Los experimentos se llevaron a cabo utilizando recursos de cémputo con soporte de GPU para acelerar el
entrenamiento. En particular, se empled una estacion de trabajo local (entorno Visual Studio Code) equipada
con GPU de 8 GB de VRAM y un servidor institucional con JupyterHub con capacidad de cémputo grifico
de 4 GPUs con 12 GB de VRAM cada una (48 GB de VRAM total).

En cuanto a la optimizacién de hiperpardmetros de entrenamiento, se generaron 7 modelos, probando
diferentes valores de tasa de aprendizaje, tamano de lote y dropout (Tabla 1). El ntimero de épocas de
entrenamiento se fij6 de antemano con base en experimentos preliminares [18], dando las iteraciones
suficientes para la convergencia del modelo sin llegar a un sobreajuste.
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Ep TL TA Dropout Opt. Acr.

25 106 0.5 Adam M1
25 1076 0.5 Adam M2
20 106 0.5 Adam M3
20 106 0.45 Adam M4
40 10~ 0.55 Adam M5
100 107 0.55 Adam M6
100 10~ 7 0.55 SGD M7

= = = DO DO DO B
Ctot W 1 Gl = W
X X X X X X X

Tabla 1.

Valores aplicados en la optimizacién de hiperpardmetros manual. Ep: Epocas, TL: Tamafio de lote (batch size), TA: Tasa de
aprendizaje (learning rate), Opt.: Optimizador, Acr.: Acrénimo del modelo.

En términos de complejidad computacional, el entrenamiento del modelo final (configuracién M4, ver
Tabla 1) requirié aproximadamente una hora utilizando el servidor institucional. Este tiempo de
entrenamiento relativamente corto, dado el tamano del conjunto de datos combinado, demuestra la eficiencia
del enfoque de transfer learning. Para una implementacién préctica en un entorno de produccién, como una
planta de procesamiento de café, se requerirfa una estacién de trabajo con una GPU dedicada de gama media o
alta para asegurar una clasificacién en tiempo real. Aunque esto implica una inversién inicial en hardware, el
costo es competitivo en comparacién con equipos de seleccién 6ptica especializados, ofreciendo una solucién
escalable y adaptable mediante software.

3. Resultados y discusion

3.1. Ingenieria de datos

Se consolidaron los conjuntos de datos necesarios y se aplicaron técnicas para mejorar su calidad.
Inicialmente, se selecciond el conjunto de datos USK-Coffee como base debido a su amplitud (8000 imagenes
de café verde ardbico). Dado que la tarea se planteé como una clasificacién binaria de granos “buenos” y
“defectuosos”, las clases originales (peaberry, longber remium) se unificaron en una sola categoria

g p ry. gberry y p g
denominada “bueno” y por su parte la clase “defect” se renombré como “defectuoso” (como se describe en la
seccion 2.1). Este conjunto de datos modificado dio como resultado un desbalance de 3000 imagenes de granos
buenos, frente a 2000 imdgenes de granos defectuosos. Para la correccidon del desequilibrio de clases, se realizé
un sobremuestreo con transformaciones (Figura 3), de la clase defectuoso hasta obtener 3000 imdgenes por
cada clase.

Adicionalmente, se construyé un conjunto de datos de café verde arabico recolectado y clasificado por

. . 4 <« » <« »
productores de Loja. Se capturaron 500 imdgenes por clase (“bueno” y “defectuoso”), aportando un contexto
local con las caracteristicas intrinsecas del café de la zona, complementando el conjunto de datos de Indonesia.
Los conjuntos de datos de Indonesia y Loja se dividieron aleatoriamente para el entrenamiento y validacién del
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modelo, y un 15 % del conjunto de datos de Loja se destiné para la prueba del desempeno del modelo, como se
describe en la seccién 2.1.

Contraste
(+-30%)

Brillo
(+-30%)

Rotacion

de imagen
(+-30°)

Giro en espejo

Figura 3.

Transformaciones para sobremuestreo de la clase minoritaria “defectuoso”.

3.2. Ingenieria de modelos
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Se decidi6 emplear la arquitectura Swin Transformer V2 preentrenada, ajustaindola mediante fine tuning
para la tarea especifica de clasificacién de granos de café verde ardbico. Entre las variantes disponibles, se
selecciond el modelo Swin V2 Large debido a que ofrece un equilibrio adecuado entre rendimiento y
complejidad: reporta un Top-1 Accuracy de 87.7 % en ImageNet [17] con un tamafio moderado de
pardmetros, evitando la sobrecarga computacional de la versidn gigante (90.2 % Top-1 pero mucho mas
pesada).

Se exploraron dos métodos de entrenamiento del modelo para aprovechar los datos disponibles. En el
Método 1, se entrend primero el modelo con €l conjunto de datos USK-COFFEE (Indonesia) y luego se
realizé un transfer learning adicional con el conjunto de datos de Loja, buscando que en una segunda fase el
modelo se especialice en las caracteristicas regionales. En el Método 2, en cambio, se combinaron ambos
conjuntos de datos desde el inicio en un solo entrenamiento unificado. Tras probar ambos enfoques, se
observé que el método de conjunto de datos unificado logré una mayor precision de validacion (98.30 %) que
el método por fases separado (97.33 %). Por ello, para las siguientes etapas se optd por entrenar el modelo con
los datos combinados, lo que sugiere que exponer conjuntamente al modelo al completo de datos permiti6é una
generalizacién inicial mejor.

Adicionalmente, se llevé a cabo una optimizacién manual de hiperpardmetros, ajustando iterativamente los
valores hasta maximizar la precisién de validacién, para refinar el desempefio del modelo. Se probaron 7
configuraciones distintas (modelos M1-M?7) variando pardmetros clave como ntimero de épocas, tamafio de
lote (batch), tasa de aprendizaje (learning rate), dropout y optimizador. Cada modelo fue entrenado bajo la
estrategia de datos unificados. En general, todos los modelos lograron converger a altas precisiones de
validacion sin diferencias drasticas entre la mayoria de las configuraciones. Este resultado indica que la eleccién
de hiperpardmetros dentro de rangos razonables no afecté radicalmente el desempeno, debido a la riqueza del
conjunto de datos y la robustez del modelo preentrenado. No obstante, para proceder con una evaluacién mds
detallada, se seleccionaron los cuatro modelos con mayor desempefio (M1, M4, M5 y M6), siendo M6 el que
mejor desempefio demostrd en el entrenamiento y validaciéon con 98.22 % de precisién global (Figura 4);
ademds, se descartaron los que presentaron un menor rendimiento (Tabla 2).

Modelo Precision validacion Pérdida validacion

M1 08.15 % 0.1242
M2 97.85 % 0.1009
M3 097.85 % 0.1401
M4 97.93 % 0.1031
M5 07.93 % 0.1749
M6 98.22 % 0.1527
M7 96.67 % 0.1235
Tabla 2.

Valores de precisién y pérdida en validacidn para cada modelo en la optimizacidn de hiperpardmetros.
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Progreso en el entrenamiento y validacién del modelo M6. a) Curva de pérdida, b) Curva de precisién
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3.3. Evaluacién de los modelos

Se analizé el rendimiento de los modelos seleccionados en el conjunto de prueba (test), tanto en un entorno
controlado (conjunto de pruebas) como en condiciones mas desafiantes, integrando las métricas de
clasificacién y su interpretacién a la luz del marco tedrico. Inicialmente, los cuatro modelos (M1, M4, M5,
M6) fueron evaluados sobre el conjunto de prueba local (imagenes de Loja no utilizadas en entrenamiento,
150 muestras). Todos lograron una precisién global del 100 % en esta prueba, clasificando correctamente cada
imagen como grano “bueno” o “defectuoso” (Figura 5). Consecuentemente, sus métricas por clase (precision,
recall —sensibilidad— y puntaje F1 media armonica entre precisién y recall) alcanzaron valores de 100 % en
ambas categorias, evidenciando una adaptacion sobresaliente a las caracteristicas particulares de los granos de
café lojano. Si bien un 100 % de acierto sugiere un desempefo excelente, es importante considerar que este
conjunto de prueba proviene del mismo dominio y condiciones controladas que el entrenamiento (mismas
variedades de grano, iluminacion similar, fondo uniforme). Desde una perspectiva critica, un resultado
perfecto en un entorno conocido puede indicar un sobreajuste del modelo a las condiciones especificas, por lo
que era necesaria una prueba mds exigente para evaluar la capacidad de generalizaciéon de los modelos.
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Matriz de confusién de los modelos con el conjunto de prueba.

Prueba de generalizacidn. Para una evaluacién mds rigurosa basada en la metodologia CRISP-ML(Q), se
sometié al modelo a un conjunto de pruebas de generalizacién compuesto por 400 imagenes adicionales con
mayores variaciones (condiciones de luz, fondo, dispositivo de captura, entre otras), simulando un entorno
real. Estas imdgenes fueron capturadas con dispositivos méviles bajo condiciones no controladas para evaluar la
robustez del modelo. En este escenario, se evidencié una degradacién marginal del desempeno; no obstante, el
rendimiento global del modelo se mantuvo elevado, el mejor de los modelos (configuracién M4, ver Tabla 1)
alcanzé una precisién global del 93 %, mientras que los demds rondaron el 92 %. La Figura 6 muestra la matriz
de confusién obtenida por el modelo M4 en esta prueba de generalizaciéon. En ella se observa que, de 200
imagenes reales de cada clase, el modelo identific6 correctamente 195 granos “buenos”y 176 “defectuosos”.

Se produjeron algunos errores con 5 falsos negativos y 24 falsos positivos. Estas cifras implican que, para la
clase “bueno”, se logré una sensibilidad (recall) del 97 % y un Fl-score (media armoénica entre precisién y
recall) del 93 %, mientras que para la clase “defectuoso” la sensibilidad fue menor con 88 % y un F1-score de 92
% debido principalmente a los falsos positivos. A pesar de esta leve disminucién de rendimiento en
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condiciones mas heterogéneas, el modelo mantiene un equilibrio aceptable entre precisién y recall en ambas
clases, evitando sesgarse completamente hacia una de ellas. Esto sugiere que la estrategia de balanceo de datos y

la incorporacién de variabilidad en el entrenamiento efectivamente contribuyeron a lograr una clasificacién
consistente en ambas categorias de granos.

Matriz de Confusion

175
bueno 150

125

- 100

Etiqueta real

- 75

defectuoso

- 25

(8] Q
& o’

"~ &

Etiqueta predicha

Figura 6.

Matriz de confusién de la prueba de generalizacion del modelo con la cuarta configuracién (M4).

Un andlisis més detallado de los errores en la prueba de generalizacidon ofrece informacién valiosa. Los 24
falsos positivos se atribuyen principalmente a las condiciones de captura no controladas. La iluminacion
variable en las imdgenes de prueba, tomadas con dispositivos moéviles bajo condiciones no controladas (a
diferencia del conjunto de entrenamiento), probablemente generd sombras que ocultaron defectos sutiles,
llevando al modelo a una clasificacién incorrecta. Por otro lado, los 5 falsos negativos pueden explicarse por
factores similares; sombras pronunciadas o manchas naturales en granos sanos pudieron ser malinterpretadas
como defectos por el modelo. Adicionalmente, la menor resolucién de las cdmaras de los dispositivos mdviles
pudo afectar la claridad de los detalles del grano, contribuyendo a estas confusiones.
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Para complementar estas métricas, el reporte de clasificacion del modelo M4 arrojé una precision
balanceada (macro avg —promedio de las métricas de cada clase-) del 93 %. Este valor, junto con los altos
puntajes de recall (97 % para “bueno” y 88 % para “defectuoso”), confirma que el modelo mantiene un
rendimiento equilibrado y no muestra un sesgo significativo hacia ninguna de las dos clases, abordando una de
las preocupaciones clave en tareas de clasificacion con clases desbalanceadas.

Finalmente, aunque el modelo M6 obtuvo la mayor precision en la validacion, el modelo M4 demostré una
mayor capacidad de generalizacién en un conjunto de datos mas desafiante y no visto, por presentar una
precision global superior (93 %), superando al resto de los modelos (Tabla 3). ademds, mostré métricas por
clase més uniformes, a diferencia de los otros modelos que, aunque tienen una precisién global similar,
evidenciaron pequenas brechas entre clases. El balance entre clases resulta fundamental en tareas de
clasificacién binaria desbalanceada, ya que evidencia que el modelo no prioriza la deteccién de una categoria
sobre la otra, sino que mantiene una capacidad de reconocimiento equilibrada y precisa para ambos tipos de
granos. Los hallazgos de la evaluacién indican que el modelo Swin Transformer V2 ajustado puede alcanzar
resultados perfectos bajo condiciones controladas; no obstante, en contextos mas heterogéneos su precision
puede disminuir, lo que sugiere oportunidades de mejora en la robustez del enfoque implementado.

Precision Precision
Modelo Precision ‘bueno’ ‘defectuoso’

M1 0.92 0.88 0.96
M4 0.93 0.89 0.97
M5 0.92 0.89 0.96
M6 0.82 0.88 0.96

Tabla 3.

Valores de precisién y pérdida en validacion para cada modelo en la optimizacion de hiperpardmetros.

Andlisis de ablacién. Adicionalmente, para explicar la divergencia de rendimiento entre el entorno
controlado (100 %) y la prucba de generalizacién (93 %), se realizé un estudio de ablacién cuantitativo
sometiendo al modelo a degradaciones ambientales sintéticas: variaciones de brillo, ruido y desenfoque (Figura
7). El andlisis revela que la arquitectura es altamente robusta al desenfoque (Blur), manteniendo un Fl-score
superior al 96 % incluso con nucleos de desenfoque grandes (Figura 7¢), lo que indica que la falta de nitidez en
fotos de moviles no es un factor critico. Sin embargo, el modelo mostré sensibilidad ante condiciones extremas
de iluminacién y ruido. Como se observa en la Figura 7a (Brightness), aunque el modelo tolera variaciones
moderadas, una sobreexposicién severa (factor > 2.5) provoca una caida dréstica del recall al 25 %, impidiendo
la deteccién de defectos. De igual forma, la inyeccidn de ruido (noise, Figura 7b) degrada linecalmente la
precisién; con una desviacién estandar de 0.6, el recall desciende a un 3 %, sugiriendo que el grano digital
generado por sensores méviles en baja luz afecta la capacidad del modelo para discernir texturas finas. Estos
hallazgos confirman que la caida del 7 % en la prueba de generalizacidn se atribuye principalmente a factores de
iluminacién no controlada y ruido de sensor, mas que a problemas de enfoque.

Pruebas de interpretabilidad. Para complementar el andlisis cuantitativo y asegurar la interpretabilidad del
modelo, se empled la técnica de visualizacion Grad-CAM [21]. Esta herramienta permite verificar si la red
neuronal fundamenta sus predicciones en las caracteristicas relevantes del grano o en artefactos espurios. En la
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Figura 8a se presenta la imagen original de un grano clasificado como defectuoso, donde se ha delimitado
mediante un recuadro rojo la ubicacién fisica real del defecto antes del procesamiento. Los resultados visuales
posteriores, mostrados en el mapa de calor (Figura 8b) y la superposicién Grad-CAM (Figura 8c), evidencian
que el modelo Swin Transformer concentra su maxima activacién (representada en tonos rojos) precisamente
dentro del drea del defecto sefialada. Esta coincidencia espacial entre el defecto real y la atencién de la red
valida empiricamente el proceso de toma de decisiones del modelo, confirmando que la clasificacién se basa en
la morfologia del dafo y no en el ruido de fondo.

Brillo Ruido Desenfoque
104 104 =@ Precision 1.0 F —— n
~— Recuperacién
e PuntuacionfF1
0.84 0.8 0.8
5069 5061 506
g i g
2 32 2
g [ g
204 304 04
0.24
—8— precision L 079 @ precién
=l Recuperacion =l Recuperacion
e Puntuscidn F1 i PuntuacénF1
[ e — e T A 0.0 0.0
0.0 0.5 10 15 20 25 30 0.0 01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0 5 10 15 20 25 30
Factor de brillo Nivel de ruido (desviacién estandar) Tamaiio del nideo
(a) (b) (c)

Figura 7.
Andlisis de ablacién frente a perturbaciones ambientales. a) Impacto de la variacién de brillo (brightness). b) Impacto del ruido
gaussiano (noise). c) Impacto del desenfoque (blur). Se observa una alta estabilidad ante el desenfoque, pero una degradacién
significativa del recall en condiciones de ruido extremo y sobreexposicion.

08
0.6
0.4
0.2

(a) Original b) Mapa de calor (¢) Grad-CAM Pred: Defectuoso (91,2 %)

Figura 8.
Andlisis de interpretabilidad mediante Grad- CAM. a) Imagen original con el defecto resaltado manualmente en un recuadro rojo. b)
Mapa de calor de atencién generado por el modelo. ¢) Superposicién (Grad-CAM) mostrando que la activacién del modelo coincide
con la zona del defecto.

3.4. Discusiéon

Los resultados obtenidos se contrastan a continuacién con estudios recientes sobre clasificacién de granos de
café verde mediante inteligencia artificial, especialmente aquellos basados en arquitecturas Vision Transformer
y CNN, para contextualizar el rendimiento de nuestro enfoque para café de Loja.

En primer lugar, el modelo Swin V2 adaptado alcanzé en validacién interna precisiones de 98 % y en
pruebas finales de generalizacién de hasta 93 % de acierto global. Este desempeno se alinea con la tendencia
reportada por trabajos recientes que exploran Transformers en visidn, como en [13] se logré un 84.75 % de
precisién utilizando una arquitectura basada en Transformer (Swin Transformer) en una clasificacion
multiclase con el mismo conjunto de datos USK-Coffee sin modificaciones. En el presente estudio, al
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simplificar el problema a una clasificacién binaria y reforzarlo con datos locales y fine tuning, se alcanzé
durante la fase de validacion un rendimiento de 98 % de precisién global. Del mismo modo, en [15] se propuso
un método de clasificacién de granos con Swin Transformer orientado a la gradacién de calidad, destacando
igualmente el potencial de esta arquitectura para capturar caracteristicas relevantes en café verde. Los hallazgos
obtenidos respaldan esas evidencias: los Vision Transformers, adecuadamente entrenados, pueden alcanzar una
precision muy elevada en esta tarea, incluso por encima de algunos modelos CNN tradicionales bajo escenarios
similares.

En entornos de prueba controlados, el modelo ViT entrenado en el presente estudio consiguié un 100 % de
acierto, superando las precisiones reportadas por CNN en tareas similares. En [6] se disend una CNN
optimizada para detecciéon de defectos en granos de café que alcanzé 95.2 % de precisién en su conjunto de
prueba. En contraste, el presente modelo obtuvo 100 % en pruebas locales y 93 % en pruebas de mayor
complejidad, demostrando la capacidad de los ViT para lograr un desempeno similar o superior a las CNN en
la clasificacién de granos. Sin embargo, es necesario contextualizar estos nimeros. En [5] se desarrollé una
CNN ligera y explicable (LDCNN) para deteccién de calidad de café verde, logrando 98.38 % de precision y
98.24 % de Fl-score en su conjunto de datos de prueba. Asimismo, Gope y Fukai [22] reportaron cerca de
98.19 % de precisién usando una CNN para clasificar granos tipo “peaberry” vs “normales”. Estas cifras
superan ligeramente el 93 % obtenido por el modelo en la prueba de generalizacidn; no obstante, cabe resaltar
que estos estudios realizaron pruebas en entornos controlados o con condiciones fijas.

Por otro lado, en [11] emplearon una arquitectura MobileNetV3 para clasificar defectos en café ardbigo
tailandés (tarea multiclase) y obtuvieron 88.63 % de precisién, valor inferior al 93 % alcanzado por el modelo
entrenado en un reto de generalizacién mds complejo. En conjunto, estos contrastes sugieren que el enfoque
usado en este trabajo basado en ViT, es similar con el estado del arte recabado, logrando resultados de métricas
favorables en contraste a muchos de los modelos previos de CNN, especialmente al simplificar la clasificacién a
dos clases y al sumar un nuevo conjunto de datos especializado en la zona de Loja. A su vez, el analisis de
robustez revela que, aunque el modelo supera a arquitecturas previas, existe un margen de mejora para
equiparar la tolerancia al ruido que algunas CNN han demostrado, sugiriendo la necesidad de incluir
aumentos de datos especificos de ruido e iluminacién en trabajos futuros.

4, Conclusiones

La creacién y evaluacién del modelo de Vision Transformer para la clasificacién de granos de café verde
arabico lojano ha demostrado una capacidad de discriminacién alta, alcanzando una precisién global de 100 %
en condiciones controladas y de 93 % en pruebas de generalizaciéon con condiciones variadas.

La adopcién de la metodologia CRISP-ML(Q), acompafada de la comparacién inicial de los métodos de
entrenamiento con los conjuntos de datos USKCoffee y el propio de Loja, permitié una convergencia mds
rapida y estable del modelo. Asimismo, la optimizacién manual de hiperpardmetros: épocas, tamano de lote
(batch size), tasa de aprendizaje (learning rate), dropout y optimizador resulté clave para refinar su desempeiio,
logrando precisiones de validacién superiores al 98 % sin grandes oscilaciones entre las configuraciones
evaluadas.

Estos hallazgos confirman el potencial de los Vision Transformers como herramienta de control de calidad
en la industria cafetalera de Loja. No obstante, la ligera disminucién de precisiéon bajo condiciones menos
ideales demuestra la existencia de un margen de mejora, donde se puede ampliar la diversidad del conjunto de
datos, incorporar nuevas técnicas de aumento de datos y explorar esquemas de optimizacién de
hiperpardmetros. En consecuencia, esto podria fortalecer la capacidad de generalizacién y asegurar resultados
igualmente robustos en escenarios menos controlados.
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