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Abstract– The objective was to implement a non-invasive 
classification system for green coffee beans by using near-infrared 
spectroscopy (NIR) and multivariate data analysis. For this, 4 types 
of coffee were analyzed, according to variety and geographical 
location. The samples were repeated 5 times. The observed NIR 
spectrum was absorbance in the range of 1100 and 2500 nm.  In 
order to reduce the data, the analysis of main components was used 
by testing 24 classification models, from which the one that reached 
the highest level of precision was the Linear Support Vector 
Machine (SVM) algorithm, reaching 98.8%, achieving fairly 
satisfactory discrimination with values of PC1 (97.9%), PC2 (1.9%) 
and PC3 (0.1%), reaching a total cumulative variation of the 
contribution of the first 3 PCs of 99.9%.  These values 
demonstrated that NIR spectroscopy is a valid alternative for 
classification by geographical origin and variety of green coffee 
beans.  

Keywords- Green coffee beans, NIR spectroscopy, 
Geographical origin 

Resumen–El objetivo fue implementar un sistema de 
clasificación no invasivo de granos de café verde haciendo uso de 
la espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR) y el análisis de datos 
multivariados. Para ello se analizó 4 clases de café, de acuerdo a 
variedad y ubicación geográfica. Las muestras fueron repetidas 5 
veces. El espectro NIR observado fue la absorbancia en el rango de 
1100 y 2500 nm. Para poder reducir los datos se usó el análisis de 
componentes principales probando 24 modelos de clasificación, del 
cual el que alcanzó el mayor nivel de precisión fue el algoritmo tipo 
Support vector machine (SVM) del tipo lineal, alcanzado un 98.8%, 
logrando una discriminación bastante satisfactoria con valores de 
PC1 (97,9%), PC2 (1,9%) y PC3 (0,1%), alcanzando una variación 
total acumulada de la contribución de los primeros 3 PC del 99,9%. 
Estos valores demostraron que la espectroscopia NIR es una 
alternativa válida para clasificación por origen geográfico y 
variedad de granos de café verde  

Palabras clave- Granos de café verde, Espectroscopia NIR, 
Origen geográfico 

I.  INTRODUCCIÓN 

El café es uno de los cultivos básicos tropicales por los 
que la creciente demanda mundial está motivando a los 
caficultores a expandir la tierra cultivada [1], actualmente, el 

café se ha convertido en el principal producto agrícola de 
exportación en Perú y representa el 6% del área agrícola 
peruana, las plantaciones de café están instaladas en 17 
regiones, 67 provincias y 338 distritos y un tercio del empleo 
agrícola está relacionado al mercado del café [2]   

Perú produce casi exclusivamente café Arábica, del cual 
más del 70% es de la variedad Typica, seguido de Caturra 
(20%) y otras (10%) [3], junto con ello se han determinado 
cambios debido a nuevas zonas geográficas de cultivo y de 
gestión en la biodiversidad que han mejorado la adaptación y 
la sostenibilidad de la producción de café en pequeña 
escala[4], estos cambios son relacionados a la composición 
química de los granos de café crudo que, a su vez, está muy 
relacionada con sus regiones geográficas de cultivo [5] 

En el mercado del café existe una relación entre el precio 
de venta y la calidad, siendo este uno de los criterios clave que 
pueden ayudar a los productores a ganar mayor posición en el 
mercado mundial del café [6]; la forma de medir la calidad 
siempre se ha dado de manera química siendo los compuestos 
más usuales de medición la cafeína,  ácidos clorogénicos, 
sacarosa y la trigonelina [7] 

Se han realizado ensayos de clasificación de calidad en 
granos de café verde y tostado[8], [9], sin embargo tal como 
menciona Barboza [10] los parámetros agronómicos como las 
condiciones edafoclimáticas y la genética del café impactan en 
la composición de los granos de café verde y, en 
consecuencia, en la calidad del café resultante.  

Debido a las diferencias en términos de precio y calidad, 
la disponibilidad de instrumentos efectivos para discriminar 
entre café Arábica y Robusta es extremadamente importante 
[11], por ello es imprescindible generar estudios de métodos 
que puedan diferenciar rápidamente la calidad y origen del 
producto, los métodos químicos y bioquímicos son costosos, 
complejos de usar y consumen mucho tiempo [12], por ello 
observar la viabilidad de usas técnicas espectroscópicas 
alternativas, como la espectroscopia infrarroja cercana, 
brindan una solución válida para superar algunos de los 
inconvenientes antes mencionados, ya que permiten realizar 
análisis verdes, simples, rápidos y no invasivos [13]. 

Las herramientas espectroscópicas usadas y aplicadas en 
productos agrarios es diversa como las imágenes 
hiperespectrales [14], espectroscopia del Dominio del tiempo 
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[15], espectroscopia dieléctricas [16], en particular, la 
espectroscopia del Infrarrojo cercano a sido  utilizada para 
discriminar café [11].  La espectroscopia de infrarrojo cercano 
(NIR) es una técnica de análisis rápida y no destructiva con 
buena reproducibilidad, ha sido ampliamente aplicada para la 
detección rápida de composiciones de alimentos y evaluación 
de calidad en productos alimenticios [17]. 

Junto con el análisis espectral es necesario generar 
análisis multivariado como el análisis de componentes 
principales (PCA), que es una técnica multivariante que se usa 
para describir la relación entre varias variables de respuesta y 
para explicar la variación total en los datos, este tipo de 
análisis es muy útil cuando las variables en estudio están 
altamente correlacionadas (positiva o negativamente) o 
cuando el número de variables independientes es grande [18].  

El objetivo buscado en la investigación es evaluar el 
potencial de la espectroscopia del infrarrojo cercano (NIR) y 
proponer una metodología para poder diferenciar 2 variedades 
de café de 2 zonas geográficas distintas en Perú usando un 
enfoque cualitativo y cuantitativo junto con un análisis 
multivariado. 
 

II. MATERIALES Y METODOS 

A. Muestras de café 
En el presente estudio se utilizaron 4 muestras de café, 

que se clasificaron en 4 clases de acuerdo a la variedad y 
origen geográfico como se muestra en la Figura 1 y tabla 1. 
 

 
 

Fig. 1 Ubicación geográfica de muestras  
 

TABLA I 
CLASIFICACION DE MUESTRAS 

 
Muestras de 

café 
Variedades Origen 

Geográfico 
Clase 1. Caturra Jaén 
Clase 2. Caturra San Ignacio 
Clase 3. Typica Jaén 
Clase 4. Typica San Ignacio 

 
Luego del lavado de frutos de cereza y secado, se tomaron 

las muestras por triplicado de tal manera que de cada muestra 

se divida en 20 submuestras de 70g para luego ser  puesta en 
un espectrómetro infrarrojo cercano.  

 
B. Toma de datos NIR 
Cada muestra de 70g se mezcló siempre cuidadosamente 

para cada una de las tres repeticiones. En la investigación se 
utilizó un espectrómetro infrarrojo cercano Unity Scientific 
NIRS (SpectraStar 2500XL, EE.UU.) equipada con lámpara 
halógena de tungsteno como fuente de luz y detector InGaAs 
(Indio – Galio – Arsénico) en el rango de 1100 y 2500 nm, 
con una resolución de de 3 nm y 467 longitudes de onda. 

 
C. Pretratamiento de perfiles espectrales 
Se aplicó mejoras espectrales como filtrado espectral, 

suavizado, normalización, centrado medio y auto escalado, 
esto de acuerdo a ElMasry [19] es necesario para mejorar los 
perfiles espectrales extraídos ya que contienen ruido y 
variabilidad. 

 
D. Analisis multivariante 

Se usará el método de Análisis de Componentes Principales 
(PCA) como un método de reconocimiento común sin 
supervisión, se aplicó en primer lugar para la exploración 
inicial para visualizar el marco de datos e identificar 
observaciones confusas o valores atípicos. PCA se ha 
convertido en una de las herramientas más amplias para 
explorar similitudes y patrones ocultos entre muestras donde 
la relación en los datos y la agrupación son hasta poco 
claras[20]. En la presente investigación se usó para reducir las 
dimensiones de la matriz de datos de las muestras y se extrajo 
la información principal registrados para obtener una visión 
general utilizando PCA.  

III. RESULTADOS 

A. Determinación de características espectrales 
los espectros NIR se muestran en la figura 2, donde se 

graficó con valores de la Reflectancia, los picos mostrados en 
la figura son similares a los reportados en trabajos de café 
verde [21]. El gráfico ha sido pretratado ya que debido a que 
la longitud de onda en la radiación electromagnética NIR es 
comparable al tamaño de partícula en muestras biológicas, el 
espectro NIR registrado puede verse afectado por efectos de 
dispersión no deseados[22], eso paso es necesario para el 
modelado posterior. 
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Fig. 2 Espectro NIR promedio de muestras de café  

 

 
B. Análisis exploratorio de datos 
El análisis de componentes principales solo se puede 

utilizar como un método de reconocimiento de patrones no 
supervisado, este procedimiento puede indicar la tendencia de 
los datos de forma gráfica, por ello se aplicó a todo el conjunto 
de datos NIR para evaluar si se podía clasificar 
adecuadamente a las muestras de café de acuerdo a su origen 
geográfico y variedad.  

La precisión del entrenamiento de los modelos utilizados 
se evaluó mediante el indicador de precisión (%). Todos los 
modelos utilizaron una validación cruzada (15 pliegues). Se 
probó 24 modelos para el análisis, se muestra en la tabla I los 
tres modelos con mejor precisión de clasificación. Los tipos de 
modelos que se probaron incluyen modelos del tipo: decision 
trees, discriminant analysis, support vector machines, logistic 
regression, nearest neighbors, naive Bayes, and ensemble 
classification. Además, se tuvo en cuenta el sobreajuste del 
modelo, para lo cual todos los modelos usaron una validación 
cruzada. 

TABLA II 
MODELOS CON MEJOR PRECISIÓN 
Modelo Precisión 

Linear SVM 98.8 % 
Quadratic SVM 97.5 % 
Ensemble of subspace discriminant 96.3 % 

 
Tal como se observa el mejor modelo lo plantea el 

algoritmo tipo Support vector machine (SVM) del tipo lineal, 
el cual se usará en los análisis posteriores. 

Se presenta el modelo para PCA no supervisado para las 
variedades y orígenes del café. El modelo de PCA se 
presentan como modelos de múltiples clases, es decir, cada 
muestra de café se presenta por separado como una 
clase. Como PCA es un algoritmo no supervisado, la 
información de la clase no afectará al modelo, ya que crea una 
separación de las muestras basada solo en los datos 

espectrales[23], con el objetivo de encontrar el número 
adecuado de Componente principales (PC), se analizó el que 
alcanzara un nivel de explicación d el varianza de más de 
99%, este se observa en la figura 3, donde con 3 PC se logra 
este objetivo. 

 

 
Fig. 3. Varianza explicada por PC 

 
El modelo de PCA aplicado llegó a una discriminación 

bastante satisfactoria, PC1 dio una explicación del 97,9% de la 
varianza, PC2 dio una explicación del 1,9% de la varianza y 
PC3 dio una explicación del 0,1% de la varianza. La tasa de 
variación total acumulada de la contribución de los primeros 3 
PC fue del 99,9%. Como el modelo de PCA sin supervisión 
indicó una buena separación entre las clases, esto podría 
mejorarse aún más con el uso de un algoritmo supervisado, 
con la adición de información de clase conocida[24] 

Para visualizar la tendencia de agrupamiento de estas 
muestras, se trazó un gráfico de dispersión con los primeros 3 
componentes principales (PC) emitidos desde PCA (es decir, 
PC1, PC2, PC3), que se muestran en la figura 4. 
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Fig. 4. Resultados de PCA 

 
 
El gráfico de puntuación de PCA demuestra la posibilidad 

de separar las muestras de acuerdo a su origen geográfico esto 
ya que los granos de café dan como resultado cambios en sus 
espectros. Dado que es posible determinar el origen geográfico 
de los granos de acfé mediante NIRS, cabe señalar que todas 
las muestras se han recolectado en la misma temporada. Sin 
embargo, las diferencias estacionales podrían tener más 
influencia en los espectros que las diferencias regionales [25].  

 
C. Modelo de clasificación 
La clasificación es un tipo de aprendizaje automático 

supervisado en el que un algoritmo "aprende" a clasificar 
nuevas observaciones a partir de ejemplos de datos 
etiquetados, ebido a que la variabilidad siguió un perfil lineal, 
el modelo de clasificación denominado Support Vector 
Machines (SVM), fuel que arrojo la mejor precisión, la 
literatura muestra que este modelo de regresión obtenidos con 
espectros NIR dan muy buenos resultados[26]. SVM tiene un 
rendimiento relativamente bueno y fácil accesibilidad, siendo 
su mayor ventaja la capacidad para modelar relaciones no 
lineales [27] 

Support Vector Machines dio un nivel de precisión de 
75.0% para la discriminación por origen geográfico y variedad 
en cafés verdes, para ello se calculó la matriz de confusión 
para cada clase, como se muestra en la Figura 5. 

 
Fig. 5. Matriz de Confusión para modelo SVM 

 
A partir de la matriz de confusión, se puede observar que 

aún hay clases que no se pueden predecir adecuadamente, lo 
cual se podría mejorar utilizando tratamientos de pre-
procesamiento de datos para obtener un mayor nivel de 
discriminación entre clase del café verde. 

Con el objetivo de mejorar el nivel de precisión se 
optimizó el algoritmo de clasificación SVM usando el 
algoritmo de error de clasificación mínimo [28] obteniéndose 
un nivel de precisión de 98.8 %, en la figura 6 se muestra el 
gráfico de error de clasificación mínimo. 

 

 
Fig. 6. Gráfico de error de clasificación mínimo 
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Este tipo de optimización bayesiana prueba una 
combinación diferente de valores de hiperparámetros y 
actualiza el gráfico con el error mínimo de clasificación de 
validación observado hasta esa iteración, indicado en azul 
oscuro. Cuando la aplicación completa el proceso de 
optimización, selecciona el conjunto de hiperparámetros 
optimizados, indicado por un cuadrado rojo. 

La figura 7 muestra las 4 clases en un gráfico de caja y 
bigote, donde los valores en color azul muestran los datos 
reales y los de color amarillo los datos generados por el mejor 
modelo de ajuste, en este caso SVM. 

 

 
Fig. 7. Comparación de datos reales versus Modelo SVM 

 
 

IV. CONCLUSIONES 

Se ha demostrado la viabilidad de diferenciación por clase 
debido a origen geográfico y a variedad del tipo de café de la 
zona de Cajamarca en Perú usando espectros del Infrarrojo 
cercano (NIR), sumado a métodos de análisis multivariado 
donde se analizó los diversos algoritmos para el mejor 
reconocimiento de los patrones a identificar. De acuerdo al 
estudio se llegó a la conclusión que los métodos usados en el 
análisis de los datos son factibles de ser automatizados, con lo 
cual los resultados pasan a ser un punto inicial para poder 
ayudar a la clasificación rápida, no destructiva y fiable en los 
centros de acopio y exportación de este tipo de producto, 
convirtiéndose en una herramienta poderosa para detectar 
posibles adulteraciones por mezclas de café. 
Dado que el método desarrollado tiene una buena capacidad 
para identificar el origen geográfico y variedad de muestras de 
café pelado, sería muy interesarte observar si existe la misma 
relación cuando el café aun no llega esta etapa, esto puede 
considerarse como una perspectiva para estudios futuros, 
además de incluir otras variedades o lugares de producción de 
una zona mucho más amplia en Perú. 
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