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Resumen

La calidad del grano de cacao constituye un factor determinante en la industria
alimentaria, al incidir directamente en atributos organolépticos como el sabor, aroma y
textura de los productos derivados. Tradicionalmente, la evaluacion de esta calidad ha estado
sujeta a procesos manuales y subjetivos, dependientes de la experiencia de catadores, lo cual
genera variaciones significativas en los resultados y limita la eficiencia en la cadena de valor.
Frente a este reto, el presente trabajo propone un sistema inteligente de evaluacion de la
calidad del grano de cacao basado en algoritmos de inteligencia artificial, con el fin de
garantizar mayor objetividad, precision y escalabilidad en el proceso de clasificacion. El
sistema se estructura en cuatro fases principales: 1) obtencion de muestras de cacao seco y
tostado, 2) adquisicion de datos mediante sensores que capturan atributos fisicos y quimicos
relevantes, 3) entrenamiento y clasificacion de modelos de machine learning en MATLAB).
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Abstract

The quality of cocoa beans is a determining factor in the food industry, as it directly
influences organoleptic attributes such as flavor, aroma, and texture of derived products.
Traditionally, the evaluation of cocoa quality has relied on manual and subjective processes,
dependent on the expertise of tasters, which often leads to significant variations in results and
limits efficiency along the value chain. To address this challenge, the present work proposes
an intelligent system for evaluating cocoa bean quality based on artificial intelligence
algorithms, aiming to ensure greater objectivity, accuracy, and scalability in the classification
process. The system is structured into four main phases: (1) collection of dry and roasted
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cocoa samples, (2) data acquisition through sensors that capture relevant physical and
chemical attributes, (3) training and classification of machine learning models in MATLAB).

Keywords: Cocoa, quality, artificial intelligence, neural networks, electronic nose,
classification.

1. Introduccion

La calidad del cacao es un factor crucial en la industria alimentaria, ya que influye
directamente en las propiedades organolépticas, como el sabor, el aroma y la textura, de los
productos derivados del cacao. Tradicionalmente, la evaluacion de la calidad del cacao ha
sido un proceso manual, subjetivo y dependiente de la experiencia de los expertos, lo que
puede resultar en variaciones significativas en los resultados. En respuesta a esta necesidad
de mayor precision y consistencia, el uso de algoritmos de inteligencia artificial (IA) se
presenta como una solucion innovadora y eficiente para automatizar y mejorar este proceso.

El presente proyecto, titulado "Sistema de clasificacion de granos de cacao mediante
inteligencia artificial y andlisis sensorial electronico", tiene como objetivo desarrollar un
sistema basado en IA que permita evaluar los atributos de calidad del cacao mediante la
adquisicion de datos y la posterior clasificacion utilizando técnicas de machine learning en
MATLAB. El sistema propuesto se divide en varias etapas clave:

1. Muestra de cacao: esta etapa consiste en la obtencion de muestras de cacao seco y
tostado que seran evaluadas para determinar sus atributos de calidad, tales como el
contenido de humedad, el color y otros parametros fisico-quimicos relevantes.

2. Sistema de adquisicion de datos: un sistema de sensores capturard las propiedades
clave de las muestras, generando un conjunto de datos que sera utilizado en las fases
de entrenamiento y clasificacion del sistema.

3. Entrenamiento y clasificacion con MATLAB y machine learning: los datos adquiridos
seran procesados y utilizados para entrenar modelos de clasificacion mediante
algoritmos de machine learning en MATLAB. Este modelo permitird predecir la
calidad del cacao basandose en las caracteristicas extraidas de las muestras.

Este enfoque busca no solo mejorar la precision en la evaluacion de la calidad del cacao,
sino también reducir el tiempo y los costos asociados al proceso, brindando a la industria una
herramienta poderosa para garantizar la consistencia y el control de calidad en la produccion
de cacao y sus derivados.

2. Metodologia

En el proceso poscosecha del cacao, existen tres etapas criticas que definen la
organoléptica del grano, estas son: la fermentacion, el secado y el tostado, los cuales
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desempefian un papel crucial en el sabor tinico del chocolate, lo que permite la diferenciacion
entre productos a granel y especiales (Santander Mufioz ef al., 2020).

La evaluacion organoléptica del grano de cacao en el proceso de poscosecha se refiere a
la evaluacion sensorial que se realiza para determinar las caracteristicas fisicas y sensoriales
del cacao después de la cosecha y durante las etapas posteriores de procesamiento. Esta
evaluacion se centra en los aspectos que se pueden percibir a través de los sentidos, como el
color, el aroma, el sabor y la textura del grano de cacao.

La evaluacion organoléptica es fundamental para determinar la calidad del cacao y
guiar las decisiones durante el proceso de poscosecha. La Figura 1, ilustra la organoléptica
del cacao.

Aroma: Se evalla el aroma
caracteristico del cacao.

Organoleptica del cacao en el
proceso de poscosecha:

Color: Se evalua el color de los
granos de cacao.

Textura: Se evalla la textura de los

granos de cacao, buscando que
sean firmes y crujientes.

Figura 1. Organoléptica del cacao en el proceso de poscosecha. Fuente: autores.

La transformacion de los granos de cacao en barras de chocolate implica
fermentacion, secado y tostado, lo que reduce el amargor y la astringencia y al mismo tiempo
preserva compuestos volatiles como los polifenoles para obtener un sabor completo a
chocolate (Walters, 2021).

Optimizar el proceso de tostado (temperatura y tiempo) en un rango de 90 a 110 °C
es crucial para producir granos de cacao y chocolate de alta calidad, lo que da como resultado
componentes de aroma y sabor deseables (Youssef & Taiseer, 2019).
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En la actualidad se est4d avanzando en la implementacion de procesos automatizados que
permitan garantizar el control de calidad del grano de cacao en el proceso poscosecha y se
estan empleando nuevos métodos no destructivos, como la espectroscopia y el analisis
cromatografico, para controlar la calidad y autenticidad del cacao, satisfaciendo las crecientes
demandas y reduciendo el fraude (Quelal-Vasconez et al., 2020).

Otro método no invasivo en el andlisis de la calidad de alimentos es la implementacion
de narices electronicas que pueden determinar con precision la frescura e identificar
contaminantes en diversos alimentos y bebidas, lo que ayuda en el control de calidad.
Generalmente las narices electronicas estdn conformadas por un arreglo o matriz conformado
por sensores de 6xido metalico (Berna, 2010).

En este contexto, se estd lleva a cabo el proyecto de investigacion que se centra en la
socializacion del disefio de una nariz electronica destinada al control de calidad del cacao.
Este desarrollo tiene como objetivo capitalizar los avances tecnoldgicos recientes para
mejorar tanto la eficiencia como la precision en la evaluacion del cacao durante el crucial
proceso de poscosecha.

Cémara de

B[] comarece medita | [+ |
racid Bomba
’4_’ D Ambiente
de pases J

Sistema PC-Softwarg]
Muestras adquisicion monitoreo

Muesiras de datos y control
Muesitras
Quemado/Seco Data

Figura 2. Diagrama de bloques sistema de olfato electronico. Fuente: autores.

A continuacion, se describen los bloques:
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Muestras: se almacenan 20 gramos de granos de cacao en viales de vidrio de forma
hermética, con el propdsito de preparar las muestras y proceder a extraer con el uso de una
jeringa de 20 ml el espacio de cabeza, para ser inyectado en la cdmara de concentracion de
gases.

El espacio de cabeza en un vial de vidrio se refiere al espacio vacio que queda entre
el contenido del vial y el tapon o la parte superior del vial.

Un vial es un recipiente pequefio, generalmente de forma cilindrica o conica, hecho
de vidrio transparente o ambar. Estos recipientes se utilizan para contener las muestras de
cacao seco y tostado de forma segura y hermética.

Camara de concentracion de gases: la concentracion de gases o de compuestos volatiles
es crucial en el funcionamiento de la nariz electronica, ya que aumenta la sensibilidad de los
sensores hacia estos compuestos. Al concentrar los gases, se incrementa la probabilidad de
deteccion de sustancias presentes en cantidades muy pequefias, mejorando la precision y la
capacidad de deteccion del dispositivo. La Figura 3, ilustra el compartimiento de la cdmara
de concentracion de gases.
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Figura 3. Camara de concentracion de gases y medida del sistema de olfato electronico
(Albarracin, 2021).

Camara de medida: la funcion principal es analizar los compuestos volatiles emitidos
por las muestras de granos de cacao concentrados previamente por la camara de
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concentracion de gases. Una vez que los compuestos volatiles han sido recolectados y
concentrados, la camara de medida los somete a andlisis para identificar y cuantificar los
diferentes componentes presentes en la muestra. La camara de medida esta conformada por
una matriz multisensorial de sensores de gases del fabricante MQ, las referencias que
integran la matriz son: MQ-2, MQ-3, MQ-6, MQ-7, MQ-9 y MQ-135.

La Figura 4, ilustra la matriz de multisensores asociados que hacen parte de la cdmara de
medida.
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Figura 4. Partes que conforman el sistema de olfato electronico o nariz electronica. Fuente:

autores.

Sistema de adquisicion de datos. 1a funcion principal es recopilar y procesar los datos
obtenidos por los sensores MQ, durante el andlisis de las muestras, las sefiales son
convertidas en informacion digital para ser procesada y analizada con el uso de software.

Conversion analogico-digital (ADC): el sistema de adquisicion implementado en
Arduino, internamente convierte las sefiales analogicas de los sensores en sefiales digitales
comprensibles por el software de procesamiento.

Software: la nariz electronica es operada mediante el disefio de una interfaz grafica
de usuario, implementada en LabView, posteriormente se realiza el almacenamiento de datos
adquiridos antes de ser procesados, permitiendo la posterior revision y andlisis de estos.
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Analisis de datos: es el proceso de examinar y procesar la informacion recopilada por el
dispositivo. Este andlisis se realiza para preparar la data, se inicia con un preprocesamiento,
seguido del procesamiento y clasificacion.

Algoritmo IA4: para el desarrollo del articulo se aplican técnicas de inteligencia artificial
implementando redes neuronales artificiales, lo que influye en la capacidad de adaptarse a
diferentes tipos de muestras, ajustar los parametros de analisis en funcion de las condiciones
ambientales o de operacion, y optimizar la precision y la velocidad del andlisis. Las redes
neuronales son modelos computacionales inspirados en la estructura y el funcionamiento del
cerebro humano.

Huella digital olfativa: 1a huella olfativa genera un patron caracteristico de respuestas
sensoriales generado por el dispositivo, en respuesta a los diferentes compuestos quimicos
presentes en una muestra, es fundamental para la identificacion y el andlisis de las
caracteristicas olfativas y quimicas de dicha muestra.

3. Resultados

Algunas investigaciones han utilizado la nariz electronica con sensores de gas MQ para
clasificar olores en diez categorias basicas, como fragante, dulce y picante, mediante una red
neuronal artificial como algoritmo de reconocimiento de patrones. Los resultados
preliminares muestran que cuatro categorias son detectables con los sensores actuales,
mientras que las restantes estan en desarrollo. No obstante, el estudio confirma el potencial
de la nariz electrénica para modelar el sistema olfativo humano, lo que sugiere prometedoras
aplicaciones en areas como el andlisis de la composicion del gas y el control de calidad
(Macasaet ef al., 2021).

Diferentes estudios implementan sistemas E-nose, que utilizan una red neuronal
competitiva, logrando una clasificacion eficaz de los olores de té y café con una precision del
96 % para cuatro tipos de t€ y del 89 % para cinco tipos de café (Omatu & Yano, 2016).

La Figura 5, ilustra la nariz electronica disefiada en el desarrollo del proyecto de
investigacion como un sistema inteligente que permite evaluar el atributo de la calidad del
grano de cacao basado en redes neuronales.
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Figura 5. Nariz electronica para evaluacion de atributo de la calidad del grano de
cacao. Fuente: autores.

Implementacion de las redes neuronales para la evaluacion del cacao: en la
busqueda de una evaluacion precisa y eficiente de la evaluacion de los granos de cacao, ha
surgido la implementacion de un sistema inteligente basado en redes neuronales. Este sistema
conformado por una nariz electronica y algoritmo de inteligencia artificial (IA), representa
una solucion de vanguardia, inspirada en el complejo, pero eficaz funcionamiento del sistema
nervioso humano, al aprovechar el potencial de las redes neuronales artificiales (RNA), con
el propdsito de revolucionar la forma de evaluar la calidad de los granos de cacao.

Las RNA estan inspiradas en la estructura y funcionamiento de los sistemas
nerviosos, donde la neurona juega un papel fundamental. Son estas neuronas las encargadas
de aprender comportamientos a partir de informacion de entrada, permitiéndoles tomar
acciones basadas en su entrenamiento.

La Figura 6, ilustra estructura de una red neuronal artificial.
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Figura 6. Red neuronal artificial. Fuente: autores.

En general, en los sistemas de redes neuronales, las neuronas tienden a agruparse en
estructuras llamadas capas. Estas capas son fundamentales para el procesamiento de
informacion en el sistema. En particular, se pueden distinguir tres tipos principales de capas
en una red neuronal:

1. Capa de entrada: esta es la capa inicial de la red y es donde se introducen los datos
o la informacion. Cada neurona en esta capa representa una caracteristica o variable
de entrada que se utiliza para alimentar el sistema.

2. Capa oculta: 1a capa oculta es donde se lleva a cabo la mayor parte del procesamiento
en una red neuronal. Estd compuesta por una o mas capas intermedias entre la capa
de entrada y la capa de salida. Cada neurona en la capa oculta procesa la informacion
recibida de las neuronas de la capa anterior y pasa la informacion procesada a las
neuronas de la siguiente capa.

3. Capa de salida: esta es la capa final de la red y es donde se obtienen los resultados o
las predicciones. Cada neurona en esta capa representa una posible salida o resultado
del sistema.

El disefio y la configuracion de estas capas en una red neuronal dependen del tipo de
problema que se esté¢ abordando y de la complejidad de los datos. Esta estructura de capas
permite a la red aprender y adaptarse a patrones en los datos de entrada, lo que le permite
realizar tareas como clasificacion, reconocimiento de patrones, predicciones y mucho mas de
manera efectiva.
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En la Figura 6, se pudo observar un esquema bésico de la estructura y cobmo se organizan
estas capas en una red neuronal artificial (RNA).

Configuracion de la red neuronal: la red neuronal implementada en el desarrollo del
proyecto, es el modelo de backpropagation, que utiliza el método de aprendizaje automatico
supervisado. Este enfoque ha demostrado ser efectivo en el entrenamiento de redes
neuronales para tareas de clasificacion y reconocimiento de patrones.

Para entrenar esta red neuronal, se utilizaron datos de muestras representativas de
cacao quemado y cacao seco, con el propodsito de validar los resultados en la clasificacion de
la red neuronal, estas muestras fueron recopiladas mediante el uso de seis sensores de gas de
la serie MQ (MQ-2, MQ-3, MQ-6, MQ-7, MQ-9 y MQ-135), cada uno disefiado para capturar
distintos compuestos volatiles y los indicadores clave relacionados con la evaluacion de la
calidad de los granos de cacao.

Los datos recopilados por estos sensores fueron procesados mediante la red neuronal, tal
como se ilustra en la Figura 7, en la que se lleva a cabo la clasificacion del cacao en las
categorias de quemado y seco.

—MQ2—
—_—MMQ-3——p

—WEt—>  pep
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——MQT—
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Figura 7. Esquema neuronal para el analisis de datos compuestos volatiles provenientes de
muestras de cacao. Fuente: autores.
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Las figuras 8 y 9, muestran las sefiales capturadas por los sensores, ilustrando el
comportamiento de los compuestos volatiles en muestras de cacao quemado y del cacao seco.
Estas representaciones se fundamentan en el analisis de un conjunto de 800 datos recopilados
especificamente para este estudio. Para el proceso de entrenamiento de la red neuronal, se
seleccion6 un total de 200 datos de este conjunto de muestras.
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Figura 8. Captura de compuestos volatiles proveniente de muestras del grano de cacao
quemado. Fuente: autores.
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Figura 9. Captura de compuestos volatiles proveniente de muestras del grano de cacao seco.

Fuente: autores.

En la creacion de la red neuronal, se empled una arquitectura compuesta por 3
neuronas en la capa oculta, 6 neuronas en la capa de entrada y 1 neurona en la capa de salida.



[ ®
N ECBTI
Universidad Nacional ACREDITADA Escucla de Ciencias
r e Abierta y a Distancia EN ALTA CALIDAD Bisicas, Tecrologia
og0

Y VA elIngenieria

Esta configuracion se logro utilizando el comando NEWFF disponible en MATLAB, que
permite la creacion de redes neuronales artificiales de manera eficiente.

% Creacion de la red backpropagation

net = newff([MinMax],[6 3 1],{'tansig' 'tansig' 'purelin'},'trainlm") ;
net.trainParam.epochs = 1000;

net=train(net,Inp',Out"); % entrenar

El proceso de entrenamiento de la red se llevo a cabo utilizando el comando TRAIN,
el cual implementa el algoritmo de retropropagacion con momento. Este método de
entrenamiento es conocido por su capacidad para ajustar los pesos de manera eficaz,
permitiendo que la red aprenda de manera Optima los patrones y caracteristicas de los datos
de entrada.

Pruebas del clasificador neuronal: 1a red neuronal entrenada es probada en Simulink,
utilizando muestras de cacao como entrada para llevar a cabo la clasificacion, en la salida de
la red neuronal, se presentard uno de los datos que representa el tipo de cacao analizado,
especificamente, un valor de 1 se asociara con el cacao quemado, mientras que un valor de 2
indicara el cacao en estado seco, como se muestran en las figuras 10 y 11, este proceso
permitira identificar de manera efectiva y automatizada las caracteristicas de cada muestra
de cacao, facilitando asi su clasificacion y procesamiento.

(O——» out

CACAO QUEMADO
»
y1

Custom Neural Network
Figura 10. Red neuronal artificial probada con muestras de grano de cacao quemado.
Fuente: autores.
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Figura 11. Red neuronal artificial probada con muestras de grano de cacao seco. Fuente:
autores.

El sistema fue sometido a pruebas utilizando muestras de cacao. En primer lugar, se
introdujeron muestras de cacao seco, seguidas por muestras de cacao quemado. La red
neuronal llevéd a cabo la identificacion del tipo de cacao, produciendo los resultados
respectivos de los nimeros 2 y 1. Estos hallazgos se pueden apreciar visualmente en la Figura
12, la cual muestra el proceso de clasificacion realizado por el sistema.
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Figura 12. Respuesta de clasificacion de la red neuronal artificial backpropagation. Fuente:
autores.

En MATLAB se dispone de diferentes tipos de redes neuronales predefinidas que pueden
seleccionarse segun los requerimientos especificos de cada proyecto. Entre las mas utilizadas
se encuentran tres arquitecturas principales: Feedforward Neural Networks (feedforwardnet),
Cascade Forward Networks (cascadeforwardnet) y Fit Networks (fitnet).

A continuacion, se presentan ejemplos de su definicion en MATLAB:

net = feedforwardnet(10);

net = cascadeforwardnet(10);
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net = fitnet(10);
En el Sistema Inteligente para la Evaluacion de la Calidad del Grano de Cacao:

e La feedforwardnet puede ser usada para clasificar las muestras de cacao segun
atributos de calidad predefinidos (alta, media, baja), basdndose en las caracteristicas
extraidas de los sensores.

e La cascadeforwardnet podria mejorar la capacidad del sistema para detectar
relaciones complejas entre multiples caracteristicas de las muestras de cacao, como
la humedad y los compuestos volatiles, acelerando el entrenamiento y mejorando el
rendimiento en escenarios con datos complicados.

o Lafitnet es 1itil si el objetivo es modelar una relacion continua entre los atributos de
las muestras y un indice de calidad, permitiendo predecir un valor numérico
especifico de la calidad basandose en las caracteristicas de entrada.

En la siguiente imagen se observa el esquema de simulacion desarrollado en Simulink
para evaluar el comportamiento del sistema de clasificacion de cacao mediante diferentes
arquitecturas de redes neuronales. Se integraron tres modelos: Feedforward Neural Network,
Cascade-Forward Neural Network y Function Fitting Neural Network, cada uno configurado
para procesar las muestras de cacao en sus dos condiciones principales: cacao quemado y
cacao seco.

RN_SeCD_QuemadD_Prueba -

C

Feed-Forward Neural Network

CACAO QUEMADO

-

CACAQ SECO

Cascade-Forward Neural Netwark

Function Fitling Newral Network

Figura 13. Esquema de prueba de redes neuronales en Simulink aplicado al analisis de
calidad del cacao.

Las entradas corresponden a dos muestras representativas (Muestra A y Muestra B), las
cuales alimentan de manera simultanea los tres modelos neuronales. El objetivo de esta
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configuracion es comparar el desempefio de cada arquitectura frente a los mismos datos de
entrada, permitiendo analizar su capacidad de generalizacion y precision en la clasificacion.

En la Tabla se presentan los resultados obtenidos al evaluar las muestras de cacao
quemado y seco con las tres arquitecturas de redes neuronales implementadas en MATLAB:
feedforwardnet, cascadeforwardnet y fitnet.

Los valores asignados por cada red reflejan la clasificacion correspondiente:

e Para las muestras de cacao quemado (A1-AS5), todas las redes neuronales
identificaron consistentemente la categoria con un valor de 1, lo que confirma la
capacidad de los modelos para reconocer este tipo de muestra sin ambigiiedad.

e En el caso de las muestras de cacao seco (B1-B5), los resultados muestran valores
cercanos a 2, aunque con ligeras variaciones segun la arquitectura utilizada:

o feedforwardnet arroj6 un valor constante de 2.228 para todas las muestras.

o cascadeforwardnet present6 valores en un rango de 2.026 a 2.051, mostrando
mayor variabilidad.

o fitnet entreg6 un valor estable de 2.127 en todos los casos.

Estos resultados sugieren que las tres arquitecturas son capaces de diferenciar entre
cacao seco y quemado. Sin embargo, la red cascadeforwardnet muestra una mayor
sensibilidad con ligeras variaciones en la clasificacion, mientras que feedforwardnet y fitnet
mantienen salidas mas estables.
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Seco B5 2.228 2.026 2.127
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La red neuronal es capaz de distinguir patrones especificos en las respuestas sensoriales
de las muestras de cacao seco y cacao tostado quemado. Esto sugiere que existen diferencias
distintivas en el aroma y la composicion quimica entre ambos tipos de cacao.

La red neuronal puede diferenciar con precision entre las muestras de cacao seco y cacao
tostado quemado, esto proporciona una validacion objetiva de la calidad del producto. Puede
ayudar a identificar cacaos tostados de manera inadecuada, lo que puede afectar
negativamente su sabor y calidad final.

La implementacion de una red neuronal entrenada con el modelo de backpropagation ha
demostrado ser efectiva en la clasificacion de muestras de cacao quemado y cacao seco
utilizando datos recopilados de sensores de gas MQ integrados en la nariz electronica. Esta
capacidad de clasificacion sugiere un potencial prometedor para aplicaciones practicas en el
campo del control de calidad del cacao.

Los resultados obtenidos pueden proporcionar informacion util para mejorar el proceso
de tostado del cacao. Si la red neuronal identifica consistentemente muestras de cacao tostado
quemado, esto puede indicar la necesidad de ajustar los pardmetros de tostado para evitar la
sobre-tostacion.
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