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1. Abstract

El proceso de tueste de café es una etapa critica que define la calidad del producto,
pero sufre de alta variabilidad debido a la dependencia de la experiencia empirica. Las
soluciones de automatizacion comercial son costosas y propietarias, mientras que los
prototipos académicos suelen estar fragmentados y carecen de una arquitectura integrada.
Esta brecha tecnoldgica limita la competitividad de los pequeios y medianos productores. El
objetivo central de este proyecto es el disefio de una arquitectura de software integral,
modular y escalable para un sistema automatizado de tueste de café de bajo costo, con
monitoreo en tiempo real y analisis de curvas. La arquitectura propuesta se concibe como un
Sistema Ciberfisico (CPS) distribuido en cuatro moddulos principales: (1) un Moddulo
Embebido (ESP32) para adquisicion de datos multi fisicos (termopares, micréfono); (2) un
Modulo de Control Hibrido (PID + Logica Difusa) para la ejecucion de perfiles; (3) un
Modulo de Backend con persistencia en MongoDB y comunicacion en tiempo real via

MQTT; y (4) un Modulo de Visualizacién (React PWA).



2. Introduccion

El proceso de tueste del café¢ constituye una de las etapas mdas determinantes en la
definicion del perfil sensorial y de la calidad final del producto. A pesar de su relevancia, este
proceso ha permanecido tradicionalmente ligado a la experiencia empirica del tostador,
generando una alta variabilidad entre lotes, una limitada estandarizacion y dificultades para
garantizar la trazabilidad del producto. Esta problemadtica afecta particularmente a pequefios
productores, microtostadores y laboratorios de control de calidad, quienes carecen de
herramientas integradas que permitan monitorear, registrar y replicar con precision los
pardmetros criticos del proceso, tales como la temperatura, el tiempo, la ventilacion y la
deteccion acustica de los eventos caracteristicos del tueste. Como resultado, se pierde valor
agregado y se profundiza la brecha tecnoldgica respecto a los avances adoptados por la

industria global.

En relacion con los antecedentes, durante las ltimas décadas se han desarrollado
diversas investigaciones y prototipos orientados a modernizar el tueste de café a través de
tecnologias emergentes. Existen propuestas que incorporan sensores de gas y sonido bajo
esquemas de logica difusa (Falah et al., 2019), sistemas de monitoreo espectroscopico en
tiempo real (Catelani et al., 2017) y, mas recientemente, modelos de redes neuronales
convolucionales para clasificar automaticamente los niveles de tueste (Marzuki et al., 2025).
Paralelamente, las maquinas tostadoras comerciales han integrado controles PID, software
propietario y modulos avanzados de adquisicion de datos. Sin embargo, estas soluciones
presentan dos limitaciones criticas: su alto costo y su naturaleza cerrada, lo cual dificulta su
adopcidn en contextos de pequefia escala. A la vez, los proyectos académicos suelen abordar
solo un componente del sistema, sensores, algoritmos o visualizacion sin ofrecer una

arquitectura integral que articule hardware, software y anélisis de datos de manera modular y



escalable. Esta fragmentacion tecnoldgica ha impedido el desarrollo de soluciones accesibles,

replicables y sostenibles para la region.

Frente a esta situacion, la propuesta de solucion de este proyecto consiste en el disefio
de una arquitectura de software integral, modular y escalable para un sistema automatizado
de tueste de café¢ de bajo costo. La arquitectura plantea la integracion de sensores
multiparamétricos (termopares tipo K, micréfonos de deteccion acustica), un modelo de
control hibrido (PID + logica difusa), comunicacioén en tiempo real mediante MQTT y un
modulo web interactivo que permita monitorear el proceso, visualizar curvas térmicas y
generar reportes. Este enfoque busca orquestar de manera coherente los componentes fisicos,
algoritmicos y de visualizaciébn para cerrar la brecha entre el tueste artesanal y la
automatizacion industrial, a la vez que garantiza accesibilidad, mantenibilidad y potencial de

expansion.

El documento se organiza en varios componentes fundamentales. Primero, se presenta
la problematica central y su impacto en los actores involucrados dentro del ecosistema
productivo del café. Luego, se exponen los antecedentes técnicos y cientificos que
fundamentan la necesidad de una arquitectura de software orientada a sistemas ciberfisicos de
tueste. Posteriormente, se describe la metodologia utilizada para la definicién y validacion
conceptual del disefio. A continuacion, se desarrolla detalladamente la arquitectura propuesta,
mostrando la interaccion entre los modulos de adquisicion de datos, control, backend y
visualizacion. Finalmente, se presentan las conclusiones, limitaciones y lineas de trabajo
futuro, orientadas a la implementacién fisica y evaluacion del sistema en entornos reales de

tueste.



3. Formulacion del Proyecto

3.1 Valor pedagégico y/o innovacién que presenta el proyecto

El presente proyecto introduce una innovacion tecnologica significativa al integrar
principios de arquitectura de software moderna con sistemas embebidos orientados al proceso
de tueste de café. A diferencia de los enfoques tradicionales, que se centran en la operacion
manual o en sistemas automatizados cerrados y de alto costo, esta propuesta plantea una
arquitectura modular, abierta y escalable, capaz de integrar sensores, actuadores y algoritmos
de inteligencia artificial en un sistema unificado. Esta innovacién no solo optimiza la
trazabilidad y la repetibilidad del proceso, sino que democratiza el acceso a tecnologias
avanzadas para pequefios productores y laboratorios locales. Desde una perspectiva
pedagdgica, el proyecto constituye una herramienta formativa que permite aplicar
conocimientos interdisciplinarios en dreas como software, electronica, control e inteligencia
de datos, fortaleciendo la formacion profesional orientada a la ingenieria aplicada y la

innovacion tecnolégica.

3.2 Relevancia social

El impacto social del proyecto radica en su capacidad para fortalecer la cadena de
valor del café salvadorefio y regional, promoviendo la adopcion de tecnologias accesibles que
impulsen la competitividad y sostenibilidad de los pequefios productores. La implementacion
de un sistema automatizado de tueste con monitoreo en tiempo real permitird mejorar la
calidad del producto final, garantizando consistencia en los perfiles de tueste y facilitando la
exportacion de café de especialidad con estandares internacionales. Asimismo, el sistema
propuesto contribuye al desarrollo tecnologico local, al fomentar la transferencia de

conocimiento y la innovacién abierta. En el dmbito institucional, la propuesta aporta un



modelo de referencia para el desarrollo de soluciones tecnoldgicas de bajo costo y alto
impacto, fortaleciendo las capacidades de investigacion aplicada y colaboracion

interdisciplinaria.

3.3 Objetivos del proyecto

Objetivo General

Disenar y desarrollar un sistema automatizado de tueste de café que sea accesible, escalable y
técnicamente robusto, integrando hardware especializado y una arquitectura de software
modular que permita superar las limitaciones econdmicas y funcionales de los sistemas

comerciales actuales.

Objetivos Especificos

- Crear una solucién integral que optimice el proceso de tueste mediante sensores,
controladores y mecanismos fisicos eficientes, garantizando accesibilidad econdmica
y facilidad de implementacion.

- Establecer una arquitectura capaz de coordinar y hacer evolucionar los distintos
componentes del sistema (hardware, control, andlisis y visualizacidn), asegurando
escalabilidad, mantenibilidad y coherencia técnica.

- Disefiar y desarrollar modulos funcionales independientes (control térmico, registro
de datos, andlisis del perfil de tueste, visualizacidon, almacenamiento, etc.) basados en
las necesidades identificadas en la investigacion y alineados con las mejores practicas
del sector.

- Implementar mecanismos de comunicacién que permitan una interaccion fluida,
consistente y expandible entre todos los moddulos del sistema, facilitando futuras

mejoras, adiciones o reemplazo de componentes.



- Diseniar la solucion integrando hardware optimizado y software inteligente para

obtener un sistema completo, confiable y adaptable a distintos entornos de uso.

3.4 Descripcion de productos o procesos de innovacion

El resultado principal del proyecto es el disefio de un sistema automatizado de tueste
de café con monitoreo en tiempo real, caracterizado como un proceso de innovacion
tecnologica. Este proceso combina la adquisicion de datos mediante sensores tipo K y
microfonos acusticos, el control térmico automatizado mediante actuadores y controladores
PID, y la gestion inteligente de la informacion a través de una plataforma web interactiva. La
propuesta constituye una mejoria significativa respecto a los métodos existentes, al integrar
en una sola arquitectura funciones que tradicionalmente operan de manera separada. Se trata,
por tanto, de una innovacién de proceso, ya que transforma la forma en que se realiza el
control y analisis del tueste, ofreciendo una alternativa accesible, modular y adaptable para su

implementacion en diferentes contextos productivos.
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4. Fundamentacion Tedrica

4.1. Fases del Tueste y Reacciones Quimicas

El proceso de tueste del café es una transformacion compleja que convierte los granos
verdes, de sabor amargo y sin aroma, en un producto con caracteristicas sensoriales
agradables gracias a reacciones fisicas y quimicas inducidas por el calor. El tueste se puede
dividir en varias fases fundamentales, cada una de ellas asociada a cambios especificos en los
granos de café y al desarrollo de compuestos volatiles responsables del sabor, aroma y cuerpo
del café. A continuacion, se detallan estas fases y las principales reacciones quimicas

involucradas:

Fase 1. Secado (aproximadamente hasta 160 °C)

Durante esta primera etapa, el objetivo principal es eliminar la humedad interna del
grano. Los granos de café verde contienen entre un 8 % y un 12 % de humedad. El secado
ocurre gradualmente al elevar la temperatura del grano desde ambiente hasta
aproximadamente 160 °C. Aunque visualmente el grano no sufre un cambio notable,
internamente el agua libre y ligada se evapora, lo que es critico para evitar una conduccion

térmica desigual en las siguientes fases (Pittia & Sacchetti, 2012).

Esta fase es particularmente importante porque un secado mal controlado puede
provocar un tueste desigual, lo que afectara el desarrollo de compuestos volatiles en fases
posteriores. Ademads, si la tasa de calentamiento es muy alta, se puede caramelizar

prematuramente la superficie del grano, provocando defectos en el sabor.

Fase 2. Reaccion de Maillard y caramelizacion (160 °C — 200 °C)

Al alcanzar aproximadamente los 160 °C, se inician reacciones quimicas cruciales que
forman la base del perfil sensorial del café¢. La mas importante es la reaccion de Maillard, un
proceso no enzimatico entre azucares reductores y aminoacidos que produce melanoidinas,
compuestos responsables del color marron caracteristico y una gran parte del sabor (Nursten,
2005). Esta reaccion es altamente dependiente del tiempo, la temperatura y la concentracion

de los reactantes.
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Paralelamente, ocurre la caramelizacion, que implica la descomposicion térmica de
los azlcares. Aunque menos significativa que la Maillard en términos de produccién de
compuestos aromaticos, contribuye al dulzor, al color y a la textura del café. Ambas
reacciones producen una gama amplia de compuestos aromaticos, como pirazinas, furfurales
y aldehidos, que se liberaran con mayor intensidad durante la molienda y la preparacion del
café. Estos compuestos son esenciales para definir la calidad sensorial del producto final

(Baggenstoss et al., 2008).

Fase 3. Desarrollo y primer crack (~200 °C — 220 °C)

Al alcanzar temperaturas cercanas a los 200°C, el grano de café comienza a
expandirse y sufre una serie de fracturas internas que culminan con un sonido audible,
conocido como el primer crack. Este fenomeno ocurre por la presion de gases acumulados,
vapor de agua y didxido de carbono, que fracturan la estructura celular del grano. El primer
crack es un punto critico del tueste, ya que marca la transicion hacia una etapa donde se debe

decidir el tipo de perfil deseado: claro, medio u oscuro (Illy & Viani, 2005).

Durante esta fase, la oxidacion térmica de los lipidos también se intensifica, lo que
influye en la percepcion del cuerpo y el amargor del café. Aqui el maestro tostador debe
tomar decisiones clave para detener el tueste (si se desea un perfil més acido y afrutado) o

continuar para desarrollar sabores mas oscuros y notas de cacao, nuez o tostado.

Fase 4. Finalizacion del tueste (post primer crack — 230+ °C)

En esta ultima etapa, que va desde el primer crack hasta el segundo crack (si se llega a
¢l), se define el perfil de tueste final. Continuar mas alla del primer crack conduce a un mayor
desarrollo de las melanoidinas y a una disminucion progresiva de la acidez percibida, a la vez
que aumenta el cuerpo y la amargura del café. Si se alcanza el segundo crack, se liberan
aceites esenciales a la superficie del grano, lo cual puede intensificar notas a carbon o ceniza,

caracteristicas de un tueste oscuro o francés.

Detener el tueste en el momento Optimo es fundamental, ya que las temperaturas
superiores a 230 °C pueden destruir compuestos aromaticos volatiles e incluso producir

acrilamida y otros productos potencialmente dafiinos para la salud (Schonherr et al., 2020).
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Por esta razon, los sistemas automatizados con sensores de temperatura, control de tiempo y

analisis en tiempo real son cada vez mas utilizados para lograr consistencia y precision.

4.2 Parametros fisicos y quimicos controlables durante el tueste

El tueste del café es un proceso altamente sensible y dependiente de multiples
variables fisicas y quimicas. Para garantizar la calidad sensorial del café, es fundamental
controlar una serie de parametros que inciden directamente en el desarrollo del perfil de
sabor, aroma, color, textura y composicion quimica del grano. El control de estos parametros
permite una mayor repetibilidad del perfil deseado y reduce la probabilidad de defectos,
como sabores amargos, astringentes o ahumados. A continuacion, se describen los principales

pardmetros que deben ser monitoreados y controlados durante el tueste del café.

a) Temperatura del grano y del tambor

La temperatura es el pardmetro mas critico del proceso de tueste. Se deben monitorear

al menos dos tipos de temperatura:

- Temperatura del aire o tambor: corresponde al calor suministrado al sistema.
- Temperatura del grano: representa la temperatura interna de los granos de café y es el

principal indicador del estado del proceso.

El dominio de la relacion entre estas dos temperaturas permite manipular la curva de
tueste, incluyendo eventos clave como el primer crack o el desarrollo final. Existen curvas de
referencia, como el "Rate of Rise" (RoR), que ayudan a interpretar como evoluciona la
temperatura del grano en funcion del tiempo (Pittia & Sacchetti, 2012). Un RoR demasiado
alto puede generar sabores quemados, mientras que uno muy bajo puede provocar sabores

planos y poco desarrollados.

b) Tasa de incremento de temperatura (RoR — Rate of Rise)

La tasa de incremento de temperatura indica cuan rapido se eleva la temperatura del
grano por minuto (generalmente expresado en °C/min). Un RoR controlado permite una
caramelizacion progresiva y una correcta formacion de compuestos aromaticos. Si el RoR es

inestable o se detiene (llamado "stalling"), se pueden generar defectos de sabor como el
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"underdevelopment" (subdesarrollo del sabor), mientras que un exceso de RoR puede resultar

en un perfil sobrecalentado (Scott Rao, 2014).

c¢) Tiempo total y duracion de cada fase

El tiempo total de tueste incide en la degradacion térmica de los compuestos. Los
tuestes rapidos tienden a conservar mas acidez y brillo, mientras que los mas largos
promueven el desarrollo de notas més profundas y oscuras. Sin embargo, un tueste demasiado
largo puede resultar en una pérdida de volatiles aromaticos y degradacion de acidos orgénicos

(Illy & Viani, 2005).

También es fundamental controlar la duracion de cada fase del tueste (secado,
Maillard, desarrollo). En particular, la fase posterior al primer crack (conocida como fase de
desarrollo) tiene un impacto significativo en el perfil sensorial: un desarrollo corto puede

dejar sabores inmaduros, mientras que uno prolongado puede generar amargor.

d) Flujo de aire y ventilacion

El flujo de aire caliente controla la transferencia de calor al grano y la evacuacion de
los productos de la combustion (humo, particulas volatiles, humedad). Un buen flujo de aire
mejora la uniformidad del tueste y evita la acumulacién de compuestos indeseables. Ademas,
afecta la presion parcial de oxigeno, lo cual puede modificar la cinética de las reacciones
quimicas durante el tueste (Baggenstoss et al., 2008). Un flujo inadecuado puede generar
sabores cenizos o de madera quemada por acumulaciéon de humo. La regulacion del aire
también es importante para mantener el balance energético dentro del tostador, sobre todo en

equipos industriales.

e) Humedad del grano verde

La humedad inicial del grano verde afecta la conductividad térmica del grano y, por
tanto, la velocidad de calentamiento. Un grano con humedad excesiva puede requerir mas
energia para iniciar la caramelizacién y alcanzar el primer crack, prolongando el tiempo de
tueste. Por el contrario, una humedad muy baja puede generar un desarrollo acelerado e

inconsistente (Czerny et al., 1999).
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La humedad ideal para el tueste se situa entre el 10 % y el 12 %. Su medicion puede
realizarse con sensores de humedad o espectroscopia infrarroja cercana (NIR), lo cual

permite un ajuste preciso del perfil de tostado.

f) Reacciones quimicas clave (Maillard, Strecker, caramelizacion)

Ademas de los parametros fisicos, es importante controlar las condiciones que

favorecen las reacciones quimicas clave:

® Reaccion de Maillard: afectada por temperatura, tiempo y pH. Genera melanoidinas y
compuestos volatiles como pirazinas, que contribuyen a notas a nuez, chocolate y pan
tostado.

e (Caramelizacion: ocurre principalmente en azlicares como la sacarosa, a temperaturas
superiores a 160 °C. Aporta notas dulces y amargas.

e Reaccion de Strecker: tipo de degradacion de aminodcidos por compuestos

carbonilicos que contribuye a la formacion de aldehidos aromaticos.

g) Presion y composicion atmosférica

En tostadores industriales de gran precision, también se puede controlar la presion
interna de la cdmara o la composicion de la atmosfera de tueste (por ejemplo, modificando el
contenido de oxigeno). Estos factores afectan la velocidad de las reacciones termoquimicas y
la formacion de compuestos aromaticos o contaminantes (Schonherr et al., 2020). Este tipo de
control suele estar presente en procesos automatizados y se aplica principalmente en

investigacion o produccion especializada.

4.3 Tecnologias aplicadas al tueste de café

El avance de la automatizacion y el andlisis de datos ha permitido una evolucion
significativa en las tecnologias de control aplicadas al proceso de tueste de café.
Tradicionalmente, el tostado era controlado manualmente por operadores expertos, quienes
evaluaban parametros como color, olor, sonido (cracks) y tiempo. Sin embargo, con la

creciente demanda de consistencia, trazabilidad y calidad en el producto final, han surgido
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sistemas de control avanzado que integran sensores, microcontroladores, algoritmos

inteligentes y plataformas de visualizacion de datos en tiempo real.

A continuacion, se describen las principales tecnologias avanzadas utilizadas

actualmente para monitorear y controlar el proceso de tueste:

Sistemas de adquisicion de datos (DAQ)

Los sistemas de adquisicion de datos (Data Acquisition) constituyen un componente
esencial en los procesos de automatizacion, ya que permiten capturar, digitalizar y almacenar
las variables fisicas y quimicas que intervienen en un determinado proceso industrial. La
principal ventaja de los DAQ radica en su capacidad para sincronizar multiples sefiales con
alta resolucion temporal, lo que posibilita construir curvas detalladas del proceso de tueste.
En consecuencia, los DAQ no solo funcionan como registradores de datos, sino también

como fuentes de retroalimentacion para los sistemas de control.

En el caso del tueste de café, los DAQ desempefian un papel clave al registrar en

tiempo real pardmetros como:

Temperatura ambiental del tambor.
Temperatura del grano.
Temperatura del aire de salida.
Presion del gas o flujo de aire.

Tiempo transcurrido.

Estos datos son esenciales para construir perfiles de tueste y alimentar sistemas de
control mas complejos. La implementacion de DAQ puede realizarse a través de
microcontroladores como Arduino, ESP32, o moddulos industriales como National

Instruments.

CONTROLADORES PID

Usar controladores Proporcional-Integral-Derivativo (PID) es una de las estrategias
de control mas utilizadas en procesos industriales debido a su simplicidad de implementacion

y a su capacidad para regular variables dinamicas de manera eficiente. En el proceso de tueste
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de café, los controladores PID se aplican para regular de manera precisa tres variables
fundamentales: la temperatura del tambor, el flujo de aire caliente y la velocidad de rotacion

del tambor.

La temperatura del tambor constituye el parametro mas critico, ya que determina la
velocidad de las reacciones fisicoquimicas que configuran el perfil sensorial del grano. A
través del ajuste proporcional, integral y derivativo, el PID regula la potencia de la fuente de
calor para mantener la temperatura en el rango de consigna, minimizando sobrepasos y
corrigiendo desviaciones. Una adecuada gestion de esta variable permite controlar la Rate of
Rise (RoR), evitando que los granos desarrollen defectos por subtueste o sobrecalentamiento

(Illy & Viani, 2005).

El flujo de aire caliente también desempefia un papel decisivo, al asegurar tanto la
transferencia de calor por conveccidon como la evacuacion de gases y compuestos volatiles
generados durante el tueste. El PID contribuye a mantener un caudal constante, compensando
perturbaciones en la presion o en la apertura de valvulas. Una regulacion eficiente del flujo se
traduce en mayor homogeneidad del tueste y en la reduccion de sabores indeseados producto

de acumulaciones de humo o particulas (Radi et al., 2019).

En cuanto a la velocidad del tambor, su control es vital para garantizar una mezcla
uniforme de los granos y una exposicion equilibrada al calor. El uso de un PID en el motor
del tambor permite corregir variaciones en la velocidad, evitando zonas de
sobrecalentamiento y favoreciendo la uniformidad del lote. Aunque en muchos tostadores
esta variable se mantiene fija, estudios recientes sugieren que la modulacion dinamica de la
rotacion mejora la distribucion térmica y reduce defectos asociados a la estratificacion de

granos (Purnata et al., 2025).

La implementacion de PID en estas tres variables refuerza la estabilidad y
repetibilidad del proceso. Sin embargo, como se ha sefialado, el caracter no lineal del tueste
hace que los controladores PID convencionales requieren ajustes frecuentes de sus
parametros (Scott Rao, 2014). Esto pone en evidencia la necesidad de integrarlos dentro de
una arquitectura de software modular, en la que funcionan como componentes basicos que

puedan complementarse con técnicas avanzadas como légica difusa o control predictivo
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basado en modelos, garantizando asi un desempefio robusto frente a condiciones variables de

operacion.

Ventajas:

- Estabilidad térmica.
- Mejora de la repetibilidad.

- Reduccidn de errores humanos.

Sensores inteligentes y tecnologias loT

Estos sistemas permiten capturar, transmitir y analizar en tiempo real variables
criticas como temperatura, humedad, concentraciéon de gases y sefiales acusticas, aportando

un nivel de precision y consistencia superior al de los métodos tradicionales.

Un ejemplo representativo lo constituye el trabajo de Falah et al. (2019), quienes
implementaron sensores de gas y sonido integrados con un sistema de control difuso para
identificar los niveles de tueste. El uso de un micréfono para registrar los “cracks” del grano
y de un sensor MQ-3 para medir compuestos volatiles, permitid establecer una correlacion
directa entre las sefales recogidas y el grado de tueste alcanzado. Los sensores de ultima
generacion no solo miden variables fisicas, sino que también pueden procesar datos

localmente y comunicarlos por red. Entre los mas relevantes:

Los sensores de temperatura, como los termopares tipo K o las sondas RTD
(Resistance Temperature Detector), constituyen el estandar en la mayoria de los sistemas de
tueste. Su funcién es captar con alta precision la temperatura del tambor y la masa de granos,
lo cual es fundamental para seguir el perfil térmico del proceso. Su integracion con interfaces
digitales facilita el registro continuo y su conexion con sistemas DAQ o plataformas IoT,

permitiendo un control mas robusto mediante algoritmos PID u otras técnicas avanzadas.

Los sensores de humedad relativa cumplen un papel relevante en la fase inicial del
tueste, cuando los granos pierden gran parte de su contenido de agua. Esta etapa, conocida
como fase de secado, condiciona la transferencia de calor en las fases posteriores. Medir la

humedad relativa dentro del tambor o en los gases de salida ayuda a identificar con precision
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este momento y a ajustar la curva de tueste para evitar defectos como subdesarrollo o sabores

astringentes.

Los sensores de color constituyen una tecnologia emergente que permite estimar de
manera objetiva el nivel de tueste alcanzado. Basados en espectrofotometria o en modelos de
color como LAB, estos sensores proporcionan una medida cuantitativa del oscurecimiento del
grano, reduciendo la dependencia de la evaluacion visual subjetiva. Integrados en sistemas
automaticos, pueden servir como criterio de parada o de validacion de los perfiles

programados.

Finalmente, los medidores de compuestos volatiles, entre ellos el didoxido de carbono
(CO2), ofrecen informacion sobre la progresion quimica del tueste. La liberacion de CO: esta
asociada a reacciones de pirdlisis y caramelizacion, por lo que su monitoreo en tiempo real
permite correlacionar la evolucidon quimica del grano con parametros sensoriales. En sistemas
avanzados, estos sensores pueden combinarse con algoritmos de analisis multivariado para

predecir el punto 6ptimo de tueste y mejorar la reproducibilidad del proceso.

En conjunto, estos sensores de ultima generacién no sélo amplian la capacidad de
observacion del proceso, sino que también abren la posibilidad de implementar estrategias de
control mas inteligentes dentro de una arquitectura de software modular. En el marco de la
presente tesis, su integracion se plantea como un elemento clave para habilitar el monitoreo
en tiempo real y el analisis automatizado de curvas de tueste, contribuyendo a la escalabilidad

y confiabilidad del sistema propuesto.

Estos sensores pueden integrarse con tecnologias IoT (Internet de las Cosas),

habilitando el monitoreo remoto y la recoleccion de datos para analisis posterior en la nube.

Inteligencia artificial y aprendizaje automatico

En los ultimos afos, la inteligencia artificial (IA) y el aprendizaje automatico (ML) se
han consolidado como herramientas clave para la automatizacion y optimizacion de procesos
industriales. En el ambito del tueste de café, estas tecnologias han permitido superar la
dependencia de evaluaciones humanas subjetivas, ofreciendo mecanismos mas precisos y

consistentes para el analisis de calidad y la prediccion del punto 6ptimo de tueste.
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En estudios previos se han explorado técnicas de analisis multivariado y redes
neuronales aplicadas a la deteccion de sefales acusticas y quimicas del proceso. Falah et al.
(2019) combinaron sensores de gas y sonido con logica difusa y redes neuronales para
identificar los diferentes niveles de tueste a partir de la concentracion de compuestos volatiles
y los “cracks” del grano. Este tipo de enfoques hibridos muestran que la IA puede integrarse

a sistemas de control tradicionales para mejorar su capacidad de adaptacion y precision.

Los algoritmos de machine learning (ML) e inteligencia artificial (IA) se han
comenzado a aplicar al tueste de café para estimar resultados sensoriales a partir del perfil
térmico del tueste. Al analizar curvas de temperatura, tasas de incremento (Rate of Rise) y
duraciones de cada fase del proceso, los algoritmos pueden correlacionar estos parametros
con atributos como acidez, dulzor o cuerpo del café. Esto posibilita anticipar cémo se
desarrollaré el perfil de taza y ajustar el proceso en tiempo real para obtener caracteristicas

sensoriales especificas, aportando consistencia a la produccion.

Otra aplicacion corresponde a la clasificacion de defectos en el grano mediante vision
computarizada. Sistemas basados en redes neuronales convolucionales (CNN) han
demostrado una alta precision en la identificacion de granos inmaduros, sobre- o sub
tostados, asi como en la deteccion de irregularidades superficiales. Esta capacidad de
inspeccion automadtica reduce la subjetividad del control de calidad humano y acelera la
identificacion de problemas que podrian afectar la homogeneidad del lote, contribuyendo a

una evaluacion mas objetiva y eficiente.

Finalmente, los algoritmos de aprendizaje supervisado y reforzado han empezado a
emplearse para ajustar perfiles de tueste en funcion de datos de lotes anteriores. Mediante el
analisis de grandes volimenes de curvas historicas, estos sistemas son capaces de proponer
parametros iniciales optimizados para nuevos lotes de café, lo que reduce el tiempo de
calibracion y mejora la reproducibilidad. En sistemas avanzados, esta retroalimentacion se
integra en plataformas IoT o arquitecturas de software modulares, de manera que los perfiles

se actualizan automaticamente con base en la experiencia acumulada del sistema.

El uso de redes neuronales, arboles de decision o clustering ha demostrado ser util

para encontrar correlaciones entre variables de proceso y atributos de calidad en la taza.
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Algunos proyectos experimentales también utilizan sistemas de recomendacion para sugerir

perfiles segun el tipo de grano.

En conjunto, estas aplicaciones demuestran que el ML y la IA no solo aportan
herramientas de andlisis, sino que también habilitan la construccion de sistemas inteligentes

capaces de aprender, adaptarse y evolucionar en el control del tueste de café.

Aplicaciones estadisticas y control de calidad

El control de calidad en el proceso de tueste de café es fundamental para garantizar la
consistencia, reproducibilidad y optimizacion del perfil sensorial esperado. Para lograr esto,
la industria y la investigacion han adoptado técnicas avanzadas de analisis estadistico
multivariante y control estadistico de procesos que permiten interpretar grandes volimenes

de datos generados durante el tueste.

El Analisis de Componentes Principales (PCA) es una técnica estadistica utilizada
para reducir la dimensionalidad de datos complejos, facilitando la identificacion de patrones
y variables que mas contribuyen a la variabilidad en el proceso (Jolliffe, 2002). En el
contexto del tueste, PCA se emplea para analizar perfiles térmicos, composiciones quimicas y
resultados sensoriales, detectando desviaciones entre lotes o agrupando procesos con
caracteristicas similares. Mediante PCA, es posible visualizar cémo diferentes lotes o
condiciones de tueste se relacionan entre si, permitiendo la identificacion temprana de

desviaciones o defectos en la produccion.

La Regresion por Minimos Cuadrados Parciales (PLS) es otra técnica multivariante
que relaciona un conjunto de variables independientes (por ejemplo, variables de proceso
como temperatura, tiempo y humedad) con variables dependientes (por ejemplo, atributos
sensoriales o quimicos). PLS es particularmente 1til para construir modelos predictivos que
permiten anticipar el perfil sensorial del café basado en las condiciones del tueste (Wold et

al., 2001).

Estos modelos facilitan la optimizacion de parametros, al indicar como pequeios
cambios en la curva térmica pueden influir en la calidad final, ayudando a definir los limites

de control 6ptimos.
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Estudios sensoriales y su relacion con parametros de tueste.

Diversos estudios han confirmado que tanto el grado de tueste como la duracion
posterior al primer crack impactan directamente en la percepcion sensorial, especialmente en
atributos como sabor, acidez, cuerpo y amargor (Aguiar et al., 2021). La acidez, por ejemplo,
tiende a disminuir conforme aumenta el tiempo después del primer crack y el nivel de tueste,
mientras que el cuerpo y amargor incrementan. Estas relaciones son validadas mediante
analisis sensoriales con paneles entrenados, cuyas evaluaciones se correlacionan

estadisticamente con datos instrumentales recogidos durante el proceso.

La incorporacion de técnicas estadisticas dentro de sistemas automatizados de tueste
de café ofrece un marco metodologico que no solo fortalece el control del proceso, sino que
también incrementa la capacidad de andlisis y toma de decisiones. Entre sus principales

aportes destacan los siguientes:

En primer lugar, la posibilidad de establecer limites de control basados en datos
histéricos y patrones multivariantes permite transformar la experiencia acumulada en criterios
objetivos de operacion. A través de graficos de control, andlisis de tendencias y técnicas de
componentes principales (PCA), es posible determinar rangos aceptables de variacion para
parametros como la temperatura del tambor, la tasa de incremento de calor o la duracion de
cada fase del tueste. De esta forma, las desviaciones se identifican en tiempo real y pueden

corregirse de manera temprana.

En segundo lugar, las metodologias estadisticas facilitan la optimizacion de perfiles
térmicos con el objetivo de maximizar atributos deseables como aroma, acidez o dulzor, y
minimizar defectos como sabores astringentes o notas a quemado. Mediante disefios
experimentales (DoE) y andlisis de regresion, se pueden modelar las interacciones entre
variables de proceso, generando perfiles de tueste mas consistentes y orientados a resultados

sensoriales especificos.

Asimismo, la integracion de estas herramientas permite realizar andlisis de causas raiz
ante desviaciones detectadas. Cuando un lote no alcanza las caracteristicas esperadas, los

modelos estadisticos posibilitan rastrear qué variable o combinacion de factores genero la
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desviacion. Esta capacidad diagnoéstica resulta esencial para reducir desperdicios y garantizar

una mejora continua en la operacion.

Finalmente, las técnicas estadisticas aportan a la garantia de trazabilidad y
documentacién del proceso, requisito indispensable para certificaciones de calidad en la
industria cafetalera. El registro sistematico de los parametros de tueste, junto con la
validacion estadistica de su estabilidad, ofrece evidencia verificable que respalda tanto la

consistencia del producto como el cumplimiento de normas de calidad y sostenibilidad.

En conjunto, la integracion de estas metodologias dentro de una arquitectura de
software automatizada permite que los datos capturados por sensores no se limiten a su
monitoreo, sino que se transformen en informacion estructurada, validada y trazable. Este
enfoque fortalece el aseguramiento de la calidad y respalda la vision de esta tesis de
desarrollar un sistema de tueste de café con monitoreo en tiempo real y andlisis avanzado de

curvas.

Retos y limitaciones de las tecnologias actuales

Aunque las tecnologias avanzadas de control y andlisis han revolucionado el proceso
de tueste de café, atin existen importantes desafios y limitaciones que dificultan su adopcion
generalizada, especialmente en contextos de micro tostadores, emprendimientos artesanales y

entornos académicos en paises en desarrollo.

a) Alto costo y complejidad de equipos avanzados

Instrumentos de alta precision como los espectrometros de tiempo de vuelo por
resonancia fotoionizacion (PTR-ToF-MS, por sus siglas en inglés) permiten
identificar y cuantificar en tiempo real cientos de compuestos volatiles generados
durante el tueste (Pawliszyn et al., 2018). Sin embargo, su costo elevado —que puede
superar los cientos de miles de dolares—, el requerimiento de mantenimiento
especializado y la complejidad de su operacion, los hacen inaccesibles para micro
tostadores o proyectos de desarrollo artesanal. Esta realidad limita la posibilidad de
replicar los beneficios de estas tecnologias en prototipos o sistemas de control caseros

o de pequena escala.
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Limitada accesibilidad a soluciones comerciales

Las soluciones comerciales integradas de control de tueste, como sistemas de
monitoreo profesional (Cropster, Artisan) o tostadoras automatizadas con control
preciso, suelen estar disefiadas para operaciones industriales o medianas. Esto genera
una brecha tecnologica para los pequefios productores, quienes enfrentan restricciones
econdmicas y falta de infraestructura. Ademas, estas soluciones a menudo requieren
conexion a servicios en la nube, licenciamiento costoso y soporte técnico que puede

no estar disponible en regiones con menor desarrollo tecnologico.

Integracion tecnologica y adaptabilidad

Si bien existen sensores econdmicos para medir temperatura, humedad y flujo, la
integraciéon efectiva de estos con software modular, capaz de realizar andlisis
adaptativo y aprendizaje automadtico, es un area todavia emergente. Los desafios

técnicos incluyen:

La calibracion y precision limitada de sensores de bajo costo.
La falta de estandares abiertos para integracion hardware-software.
La dificultad de desarrollar sistemas escalables que puedan adaptarse a diferentes

perfiles de tueste y condiciones ambientales.

Esta brecha tecnologica representa una oportunidad para la innovacion, especialmente
en el desarrollo de sistemas abiertos y modulares que puedan ser implementados en

contextos académicos y microempresariales con recursos limitados.

Retos en la adquisicion y manejo de datos

El manejo eficiente de grandes volimenes de datos, la implementacion de modelos
predictivos confiables y la visualizacién intuitiva para el usuario final también
constituyen barreras importantes. Esto es especialmente relevante en desarrollos
donde el equipo de trabajo carece de experiencia en ingenieria de datos o desarrollo

de software especializado.
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Tabla 1. Comparacion de Tecnologias Utilizadas en el Proceso de Tueste de Café

Tecnologia

Ventajas

Limitaciones

implementacion

PTR-ToF-MS Alta precision, identificacion | Muy costoso, requiere
detallada de compuestos mantenimiento especializado
Controladores PID Estabilidad térmica, facil Puede no ser suficiente para sistemas

muy dindmicos

Sensores econdmicos

(temp, humedad)

Bajo costo, facil integracion

con microcontroladores

Precision limitada, requieren

calibracion frecuente

Software comercial

(Cropster, Artisan)

Interfaces amigables, analisis

en tiempo real

Costos de licencia, dependencia de

conexion a internet

Sistemas [oT

Monitoreo remoto,

integracion con nube

Seguridad y privacidad, complejidad

en integracion

Control predictivo

(MPC)

Anticipacion de variaciones,

alta eficiencia

Requiere modelos matematicos

complejos, alto costo computacional

Inteligencia

artificia/ML

Modelos adaptativos,

optimizacion automatica

Necesita grandes volumenes de
datos y conocimientos

especializados

4.4 Analisis de datos en sistemas de tueste

Métodos estadisticos y modelos
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El anélisis de datos en el proceso de tueste de café es fundamental para comprender y
controlar las transformaciones fisicas y quimicas que ocurren durante el proceso, asi como
para garantizar la repetibilidad y calidad del producto final. La representacion y modelado de
las curvas de temperatura-tiempo, junto con la prediccion de eventos clave como el primer y

segundo crack, constituyen la base para la automatizacién y optimizacion del tueste.

Uno de los enfoques mas empleados es la generacion y anélisis de curvas de tueste, en
las que se registran la temperatura del grano, la del tambor y la tasa de incremento de calor
(Rate of Rise, RoR). Estas curvas permiten caracterizar el proceso, identificar fases criticas
como el secado, la reaccion de Maillard y el desarrollo final, asi como anticipar desviaciones
respecto al perfil objetivo. El analisis comparativo entre curvas histdricas también constituye
una herramienta valiosa para garantizar consistencia entre lotes. Estas curvas se registran

mediante sensores estratégicamente ubicados y son esenciales para:

e Monitorear el proceso en tiempo real.
e Evaluar la consistencia entre lotes.

e Ajustar parametros de control en procesos automatizados.

Los perfiles tipicos exhiben una subida inicial rapida de temperatura, seguida de fases
de desarrollo mas lentas que determinan el grado final de tueste. Las caracteristicas
importantes de estas curvas incluyen la pendiente, la duracion de cada fase, y los puntos de

inflexion correspondientes a eventos sensoriales y quimicos relevantes.

Modelos estadisticos para la prediccion de eventos clave

La prediccion del momento exacto del primer crack, segundo crack y el grado final de
tueste es critica para controlar la calidad sensorial y evitar defectos como sobre tueste o tueste
insuficiente. Para ello se aplican modelos estadisticos basados en datos historicos y de

sensores, tales como:

e Regresion lineal y no lineal: para modelar la relacion entre temperatura, tiempo y
eventos fisicos, permitiendo estimar puntos de quiebre en la curva térmica.
e Andlisis de series temporales: técnicas como ARIMA o modelos de suavizado

exponencial se utilizan para analizar las tendencias y fluctuaciones en tiempo real.
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e Modelos de supervivencia: para predecir la probabilidad de ocurrencia del primer y

segundo crack en funcidn del tiempo y condiciones térmicas.

Estos modelos facilitan la anticipacion de eventos cruciales, habilitando acciones

automaticas de control como ajuste en la velocidad del tambor o flujo de gas.

Modelos basados en fisica y quimica del tueste

Ademas de modelos estadisticos, existen enfoques que integran el conocimiento fisico
y quimico del tueste para una mejor prediccion. Modelos termodindmicos y cinéticos
consideran la transferencia de calor y reacciones quimicas, incorporando variables como
conductividad térmica del grano, humedad, y parametros cinéticos de reaccion. Estos
modelos ayudan a generar simulaciones del proceso, permitiendo optimizar perfiles de tueste

sin necesidad de pruebas fisicas exhaustivas.

Validacion y calibracion de modelos

Para asegurar la precision de los modelos predictivos, es fundamental realizar
procesos de validacion mediante datos de pruebas reales y ajustes continuos (calibracion). La

calidad del modelo depende de:

e La calidad y cantidad de datos recolectados.
e La correcta seleccion de variables relevantes.

e La aplicacion de técnicas de validacion cruzada.

4.5 Aplicacion de Machine Learning

La aplicacion de técnicas de Machine Learning (ML) al proceso de tueste de café
constituye un avance significativo en la automatizacion y optimizacion de esta etapa critica
de la cadena productiva. A diferencia de los enfoques tradicionales basados unicamente en la
experiencia del operador, el ML permite identificar patrones complejos en grandes
volumenes de datos generados durante el tueste, tales como las curvas de temperatura, la tasa
de incremento del calor, la duracion de las fases del proceso, las sefiales actsticas de los
cracks y la evolucion del color. Al aprovechar estos datos, los sistemas inteligentes pueden

detectar perfiles ideales, clasificar el tipo de tueste y recomendar parametros de operacion
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personalizados, lo que incrementa la precision, la eficiencia y la consistencia del resultado

final.

En primer lugar, los algoritmos de ML facilitan la deteccion de perfiles de tueste
optimos. Mediante el entrenamiento con datos historicos de lotes exitosos, los modelos son
capaces de reconocer patrones térmicos y sensoriales que caracterizan un desarrollo adecuado
del grano. En este ambito, se han empleado técnicas de agrupamiento (clustering) que
permiten identificar grupos de curvas similares y distinguir entre perfiles consistentes y
aquellos que tienden a generar defectos. De igual manera, las redes neuronales artificiales han
demostrado capacidad para aprender representaciones complejas de las curvas de tueste,
permitiendo predecir la calidad sensorial asociada a un determinado perfil térmico incluso
antes de que finalice el proceso. Esta capacidad predictiva habilita mecanismos de control en
tiempo real, en los cuales el sistema ajusta automaticamente parametros como la potencia del

calor o la velocidad del tambor para mantener la curva dentro del rango deseado.

Otra aplicacion de gran relevancia corresponde a la clasificacion automatica de los
tipos de tueste, habitualmente categorizados como ligero, medio u oscuro. Tradicionalmente,
esta tarea ha dependido de la inspeccion visual o de la experiencia sensorial de catadores, lo
cual introduce un alto grado de subjetividad. En cambio, los modelos supervisados de ML,
tales como maquinas de vectores de soporte, bosques aleatorios o redes neuronales profundas,
permiten asociar de manera precisa los datos recolectados durante el tueste con una categoria
de clasificacion definida. De esta forma, se garantiza una mayor objetividad en el control de
calidad y se reducen los riesgos de desviaciones no detectadas. Ademas, la integracion de
estos modelos en plataformas de monitoreo en tiempo real posibilita la generacion de alertas
inmediatas, informando al operador o al sistema automatizado cuando el proceso ha

alcanzado el nivel de tueste programado o cuando se desvia del perfil establecido.

Una tercera linea de aplicacion se centra en la recomendacion y ajuste automatico de
perfiles de tueste. A partir de informacion sobre el tipo de grano, su origen, la humedad
inicial y las condiciones ambientales, los sistemas de ML pueden sugerir pardmetros iniciales
que optimicen el desarrollo del café. Estos sistemas funcionan como motores de
recomendacion, capaces de adaptar el proceso tanto a las preferencias sensoriales del
consumidor como a las capacidades técnicas del equipo disponible. En escenarios mas

avanzados, el aprendizaje por refuerzo permite que el sistema mejore continuamente sus
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decisiones en funcion de la retroalimentacion obtenida de lotes anteriores, ajustando
automaticamente variables como la potencia de calor, el flujo de aire o la velocidad del

tambor para reproducir perfiles exitosos y minimizar errores.

Los beneficios de la incorporacion de ML en el tueste de café son evidentes: la
automatizacion reduce la dependencia de la intuicion del operador y minimiza los errores
humanos; la adaptabilidad de los modelos permite trabajar con diferentes variedades de café
y con equipos de distinta capacidad; y la consistencia en los resultados fortalece la calidad
final del producto y su aceptacion en mercados exigentes como el del café de especialidad.
Sin embargo, estos avances también enfrentan desafios. El entrenamiento de modelos
robustos requiere bases de datos amplias y correctamente etiquetadas, lo cual implica un
esfuerzo considerable en la recopilacion y curacion de informacion. Ademas, la alta
variabilidad intrinseca del grano, asociada a factores como origen, densidad o nivel de
humedad, asi como las condiciones ambientales, pueden dificultar la generalizacion de los
modelos a contextos distintos de aquellos en los que fueron entrenados. Por otra parte, la
implementacion de estas soluciones exige infraestructura tecnologica adecuada, con
capacidad de procesamiento y almacenamiento, asi como conocimientos especializados en

ciencia de datos y aprendizaje automatico.

4.6. Sistemas similares desarrollados

El estudio de sistemas existentes que abordan el control y la automatizacion del tueste
de café resulta fundamental para identificar buenas précticas, limitaciones y areas de
oportunidad. En este sentido, se realizd una revision que abarca tanto soluciones comerciales
e industriales como proyectos académicos y de codigo abierto. Este doble enfoque permite
contrastar la robustez y escalabilidad de las plataformas consolidadas en la industria con la
flexibilidad y bajo costo de iniciativas experimentales, ofreciendo una vision mas integral

sobre el estado actual de la tecnologia.

Proyectos comerciales o industriales

Las soluciones comerciales han evolucionado para atender la necesidad de
estandarizar el tueste a gran escala y de garantizar consistencia en la produccion. Una de las

plataformas mas difundidas es Cropster Roasting Intelligence (RI), software que se ha
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posicionado como referente en la gestion de perfiles de tueste. Su valor radica en la capacidad
de registrar, visualizar y analizar curvas en tiempo real, ademas de permitir la comparacion
historica y la integracion con modulos de inventario. Para el presente proyecto, Cropster
demuestra la relevancia de contar con herramientas de andlisis de curvas y almacenamiento
sistematico de datos, aunque nuestro enfoque se centra en soluciones mas accesibles y

adaptadas a pequenos productores.

Otra referencia destacada es PROBAT — PILOT 2020/Sphere, una plataforma de
caracter industrial disefiada para automatizar lineas de tueste a gran escala mediante
interfaces HMI, gestion de recetas y conectividad con otros procesos productivos. Este tipo
de sistemas subraya la importancia de la confiabilidad y la eficiencia energética, asi como la
necesidad de interfaces claras y modulares que puedan inspirar desarrollos aplicables a

contextos de menor escala.

Por su parte, Giesen Profiler 2.0 ofrece un sistema de control centrado en la creacion
de perfiles de tueste configurables, permitiendo establecer acciones automadticas basadas en
condiciones predeterminadas. La logica de fases y eventos implementada en esta plataforma
constituye una leccion valiosa para el disefio de sistemas que busquen un control més preciso

y adaptable del tueste.

En el ambito de soluciones portatiles, IKAWA Pro destaca por su integracion con
aplicaciones moviles que facilitan la definicidn, ejecucion y almacenamiento de perfiles de
tueste para muestras. Su sincronizacion con la nube y su enfoque en la portabilidad lo
convierten en un ejemplo inspirador para incorporar interfaces moviles en proyectos de

automatizacion a pequefia escala.

Finalmente, Aillio RoasTime + Roast.World ilustra como un software puede combinar
el registro y andlisis del proceso con la creacion de una comunidad en linea para el
intercambio de recetas y perfiles. Esta caracteristica no solo refuerza la idea de que la
colaboracion entre usuarios enriquece el conocimiento colectivo, sino que también resalta el
valor de adaptar elementos de comunidad y codigo abierto en entornos accesibles para

pequenios productores y académicos.

Proyectos académicos y de codigo abierto
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Paralelamente a las soluciones comerciales, existe una amplia gama de proyectos
académicos y experimentales que aportan conocimientos valiosos al proceso de
automatizacién del tueste. Un ejemplo es el trabajo de Bogantes et al. (2017), quienes
exploraron el uso de sensores infrarrojos para registrar datos durante la fase de enfriamiento
del café tostado. Este enfoque evidencio la viabilidad de mediciones sin contacto a altas
temperaturas, una caracteristica especialmente relevante para mejorar la seguridad y precision

del proceso.

En otra linea, Tagpinar y Akbari (2025) desarrollaron un prototipo de maquina de café
automatizada basada en un microcontrolador Arduino Mega. Este estudio resalta las ventajas
del hardware de bajo costo y de las plataformas de codigo abierto como alternativas viables
para proyectos de control embebido, validando asi el papel de los microcontroladores como

nucleos de sistemas de tueste accesibles.

De manera complementaria, proyectos de narices electronicas, como los de Pulsawad
et al. (2021) y publicaciones en Sensors (2022), demostraron la utilidad de integrar sensores
de gases para evaluar la calidad del café a partir de su perfil aromatico. Estos estudios abren
la posibilidad de incorporar, en etapas futuras, herramientas de evaluacién objetiva que

superen las limitaciones de la percepcion sensorial humana.

Finalmente, investigaciones como la de Astuti et al. (2024) emplearon redes
neuronales artificiales (ANN) para clasificar automaticamente niveles de tueste —claro,
medio y oscuro— basandose en propiedades fisicas de los granos. Este tipo de aportes
confirman la viabilidad de implementar sistemas auténomos de clasificacion, que podrian

integrarse en arquitecturas de software orientadas al control en tiempo real.

Tabla 2. Comparacion de Soluciones Comerciales y Prototipos Tecnoldgicos para el

Proceso de Tueste de Café

Proyecto / Producto  Caracteristicas técnicas Software Limitaciones
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Cropster Roasting
Intelligence (RI)

Registro y andlisis de
curvas de tueste,
integracion con
inventarios, comparacion

de perfiles.

Plataforma en la
nube, interfaz de
analisis en

tiempo real.

Costoso, orientado a
grandes productores; no es

de codigo abierto.

PROBAT - PILOT
2020 / Sphere

Automatizacion completa
de lineas de tueste, HMI,
gestion de recetas,

eficiencia energética.

Software
industrial

propietario.

Alto costo, requiere
infraestructura de gran

escala.

Giesen Profiler 2.0

Control por fases, ajuste
automatico de gas,

interfaz grafica intuitiva.

Software
propietario de

control de tueste.

Enfocado en tostadoras
Giesen, poco adaptable a

otros equipos.

IKAWA Pro

Sistema portatil, perfiles
predefinidos,
sincronizacidén con nube,

control por app movil.

Aplicacion movil

(Android/iOS).

Enfocado a muestras
pequeiias, limitado para

produccion a gran escala.

Aillio RoasTime +

Roast.World

Registro y analisis de
tueste, sincronizacidén con
comunidad en linea,

intercambio de perfiles.

Software de
escritorio +

plataforma web.

Dependencia de ecosistema
Aillio, acceso restringido

fuera de la comunidad.
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Infrared Sensor

(Bogantes et al.,

Captura de temperatura en

enfriamiento mediante

Procesamiento

local de datos.

Centrado solo en la fase de

enfriamiento; no cubre todo

2017) sensor infrarrojo, el proceso de tueste.
medicion sin contacto.
Embedded System Prototipo con Arduino Codigo Funcionalidad basica;
for Automatic Coffee | Mega, control de maquina embebido en limitado a prototipo, no
Machine (Taspinar de café automatizada, microcontrolador escalable.
& Akbari, 2025) hardware de bajo costo. (Arduino IDE).
Nariz Electronica Sensores de gas para Procesamiento Aln experimental, alto

(Pulsawad et al.,

2021; Sensors, 2022)

evaluar aroma y calidad

del tueste.

digital de sefiales

de sensores.

costo de sensores

especializados.

ANN-based Roast
Classification (Astuti
et al., 2024)

Clasificacion automatica
de tueste (claro, medio,
oscuro) con redes

neuronales artificiales.

Modelos de 1A
entrenados en

datasets de café€.

Requiere entrenamiento de
modelos y dataset amplio;
aln en etapa de

investigacion.

4.7 Vacios identificados en la literatura

El andlisis de los sistemas comerciales, industriales y académicos relacionados con el

tueste de café permite identificar una serie de vacios que justifican el planteamiento de este

proyecto:




33

Accesibilidad y costo de implementacion de la mayoria de las soluciones comerciales
(Cropster, PROBAT, Giesen, etc.) estdn orientadas a grandes productores o laboratorios con
capacidad de inversion significativa. Existe una carencia de sistemas accesibles y de bajo

costo que puedan ser implementados por pequefios productores o emprendimientos locales.

Escalabilidad y adaptabilidad, los sistemas industriales presentan un alto nivel de
estandarizacion, pero su escalabilidad se encuentra limitada al contexto de grandes plantas de
produccion. En contraposicion, los pequetios productores requieren soluciones modulares,

flexibles y adaptables a diferentes equipos y niveles de produccion.

Aprovechamiento de software libre y arquitecturas abiertas, aunque algunos proyectos
académicos utilizan microcontroladores y plataformas de codigo abierto, todavia no existe
una solucion integral que combine hardware accesible con un sistema de software robusto,
basado en principios de arquitectura de software, que permita la integracion y extension a

futuro.

Monitoreo integral del proceso, gran parte de las investigaciones se centran en fases
especificas del tueste (como el enfriamiento o la clasificacion del nivel de tueste). Sin
embargo, falta un sistema que integre de manera continua la captura, almacenamiento y

analisis de datos en todas las fases del proceso.

Interfaz orientada al usuario final, los sistemas comerciales suelen contar con
interfaces muy avanzadas, pero restringidas a ecosistemas cerrados. Por su parte, los
proyectos académicos no siempre priorizan la usabilidad. Existe un vacio en el desarrollo de
interfaces graficas intuitivas, accesibles y disefiadas especificamente para pequefos

productores.

Inteligencia artificial y analitica de datos aplicada al tueste, aunque algunos estudios
han explorado la clasificacion automatica mediante ANN o narices electronicas, estas
propuestas se mantienen en el ambito experimental. Aun no se observa una aplicacién
practica que integre modelos de inteligencia artificial con sistemas accesibles de control en

tiempo real.
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Colaboracién y comunidad, plataformas como Roast.World demuestran el potencial
de comunidades de usuarios para compartir perfiles y recetas de tueste. No obstante, en el
ambito académico y de codigo abierto todavia no se ha consolidado una comunidad activa

que promueva el intercambio de datos y el desarrollo colaborativo de soluciones.

5. Metodologia

El desarrollo de la propuesta se abordd mediante un enfoque iterativo, centrado en el
usuario y basado en evidencia, combinando métodos cualitativos y cuantitativos para
garantizar que la solucion no solo sea técnicamente viable, sino también relevante para su
contexto de aplicacion. A continuacion, se describen las fases y acciones clave que sustentan

la propuesta final.

Alcance y cobertura del proyecto

El proyecto se enmarca en un alcance funcional y tecnolégico, mas que geografico o
poblacional amplio, dado su caracter prototipico y de validacion técnica. No obstante, su
disefio responde explicitamente a las necesidades de una poblacion objetivo claramente
definida: pequefios y medianos productores de café de especialidad, laboratorios de cata,
microtostadores y emprendimientos agroindustriales en paises productores de café¢ (El
Salvador, Colombia, México, Pert, Costa Rica, entre otros), donde el acceso a tecnologias
comerciales de automatizacion es limitado por factores econdmicos, logisticos o de

capacitacion.

|La cobertura funcional del sistema incluye:
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° Monitoreo en tiempo real de variables criticas (temperatura del grano y del

ambiente, RoR, flujo de aire, presion de gas, sonido de cracks).

° Control automatico de perfiles térmicos predefinidos.

) Almacenamiento y trazabilidad de lotes.

) Visualizacion intuitiva y alertas operativas.

° Base para integracion futura de ML y comunidad colaborativa.

Tabla 3. Decisiones y acciones para la elaboracion de la propuesta final

Hallazgo

Decision adoptada

Justificacion

Dependencia del

operador y alta

variabilidad

inter-lotes

Rechazo a soluciones

propietarias y
costosas

Necesidad de
trazabilidad para

mercados premium

Diseflar un sistema con

control cerrado (PID + l6gica

difusa), no solo monitoreo.

Utilizar stack 100% de

codigo abierto y hardware de
bajo costo (ESP32, sensores

industriales genéricos).

Implementar modelo de

datos normalizado con

entidades transaccionales y

Permite automatizar la ejecucion

de perfiles, garantizando
repetibilidad sin  eliminar la
posibilidad de intervencion
manual.

Reduce barrera de entrada (<
USD 300 por unidad), facilita
mantenimiento local y fomenta

apropiacion tecnoldgica.

Permite generar reportes de

trazabilidad certificables (origen,



Importancia de la
usabilidad para no

técnicos

Interés por

aprendizaje colectivo

catalogos, almacenado en

MongoDB.

Desarrollar UI en React con
disefio centrado en el usuario
(UX): graficos interactivos,
alertas intuitivas, sin

terminales de comandos.

Incluir médulo comunitario
(fase 2): biblioteca publica
de perfiles, calificacion y

comentarios.

36

pardmetros, desviaciones, notas

sensoriales).

Aumenta la tasa de adopcion y
reduce errores  operativos.
Validado con  pruebas de
usabilidad con 6 tostadores (SUS

promedio = 78.3 — “bueno”).

Transforma el sistema de
herramienta individual a
plataforma colaborativa,
potenciando el valor para

pequeiios productores aislados.



37

6. Propuesta de Solucién

El tueste del café representa una de las etapas mas determinantes en la definicion del perfil
sensorial del grano. Cada segundo y cada grado de temperatura afectan la caramelizacion, la
reaccion de Maillard y el desarrollo de aromas. Tradicionalmente, este proceso ha dependido
de la experiencia del tostador, lo cual introduce variabilidad entre lotes y limita la capacidad
de estandarizar la calidad, un desafio particularmente importante en el segmento del café de
especialidad. En la actualidad, existen herramientas avanzadas sensores de temperatura de
alta precision, micr6fonos para deteccion acustica del “crack”, controladores PID y
algoritmos de aprendizaje automatico, pero la mayoria de estas tecnologias funcionan de
forma aislada. El resultado son sistemas costosos, dificiles de mantener y poco accesibles

para pequefios productores o laboratorios locales.

Vision general del sistema

El objetivo central de este proyecto es diseflar un sistema automatizado, accesible y
escalable para el tueste de café, que supere las limitaciones de las soluciones comerciales
costosas y los prototipos académicos aislados. La clave para lograrlo no reside unicamente en
el hardware o en un algoritmo inteligente, sino en la arquitectura de software que integra,
orquesta y hace evolucionar todos los componentes del sistema. Cada modulo ha sido
concebido como una pieza esencial de esta arquitectura, respondiendo a una necesidad
técnica especifica identificada en el estado del arte, y disefado para interactuar

sinérgicamente con los demas.

A continuacion, se explica por qué es indispensable cada mddulo y se detalla su funcidén

dentro del ecosistema global:

1. Mo6dulo de Adquisicion de Datos (DAQ): el Sistema Nervioso del Proceso

Sin datos precisos, sincronizados y en tiempo real, cualquier intento de automatizacion,
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analisis o control es inviable. El DAQ es la fuente primaria de la “verdad” sobre el estado
fisico del tueste. Es el puente entre el mundo analdgico del tostador y el mundo digital del

software. Su ausencia o deficiencia compromete toda la cadena de valor del sistema.

e C(Captura multi-sensorial: lee y digitaliza sefiales de sensores criticos;
temperatura del grano (BT), temperatura del tambor (ET), humedad relativa,
flujo de aire, presion de gas y sonido (para detectar los cracks).

e Alta resolucion temporal: registra datos con una frecuencia suficiente (por
ejemplo, 1-2 Hz) para construir curvas de tueste detalladas, como la Rate of
Rise (RoR), que es fundamental para diagnosticar la calidad del proceso.

e Sincronizacion: garantiza que todas las mediciones de diferentes sensores sean
registradas en el mismo instante, permitiendo correlaciones precisas (por
ejemplo, como un cambio en el flujo de aire afecta inmediatamente la
temperatura del grano).

e Transmision robusta: envia los datos procesados a los médulos de control y
analisis de manera confiable, incluso en entornos con interferencias

electromagnéticas tipicas de un taller.

Modulo de Control (PID y Logica Difusa): El Cerebro Ejecutivo

La automatizacion requiere actuar sobre el proceso fisico. Este modulo toma las decisiones
basadas en los datos del DAQ para mantener el proceso dentro del perfil térmico deseado,
reemplazando la intervencion manual constante del operador y garantizando la repetibilidad

de los lotes.

e Regulacién térmica (PID): implementa algoritmos PID para controlar la
potencia del quemador (gas o eléctrico) y mantener la temperatura del tambor

o del grano en la curva de referencia definida por el usuario. El PID ajusta
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continuamente la salida para minimizar el error entre la temperatura medida y
la deseada.

Control de flujo de aire (PID): regula la velocidad del ventilador o la apertura
de compuertas para controlar la conveccion de calor y la evacuacion de
humos, lo que afecta directamente la homogeneidad del tueste y el desarrollo
de sabores.

Control adaptativo (Logica Difusa): en una capa superior, puede incorporar
logica difusa para interpretar sefales mas complejas y no lineales, como el
patron de sonido de los cracks. Por ejemplo, si el sistema detecta que el primer
crack estd ocurriendo demasiado rapido, puede reducir la temperatura de
manera mas "intuitiva" y suave, imitando la toma de decisiones de un maestro
tostador, pero con mayor consistencia.

Ejecucion de perfiles: sigue una curva de tueste predefinida (un conjunto de
puntos de temperatura vs. tiempo) y ajusta automaticamente las variables de

control para adherirse a ella.

Modulo de Sensores Inteligentes e 1oT: Los Sentidos Ampliados del Sistema

La calidad y riqueza de la informacidon de entrada determinan la inteligencia de la

salida. Este modulo va mdas alla de la simple medicion de temperatura, incorporando

dimensiones quimicas, acusticas y ambientales para un control mas holistico, predictivo y de

mayor calidad.

Integracion de sensores avanzados:

Microfonos: para la deteccion y andlisis de los cracks, un evento actstico que
marca fases criticas del tueste.
Sensores de gas (MQ-3, MQ-135): para monitorear la concentracion de

compuestos volatiles (CO2, CO, VOCs) que se liberan durante las reacciones
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de Maillard y caramelizacién, proporcionando una "huella quimica" del
proceso.

e Sensores de humedad: para controlar con precision la fase inicial de secado,
que es critica para un tueste uniforme.

e Sensores de color (espectrofotdmetros): para una evaluacion objetiva del
grado de tueste alcanzado, reduciendo la subjetividad visual.

Capa IoT (Internet de las Cosas):

e Monitoreo remoto: permite al operador supervisar el proceso desde una tablet
o computadora, incluso fuera del taller.

e Almacenamiento en la nube: guarda todos los datos de cada lote para su
posterior andlisis, creacion de informes y trazabilidad.

e Mantenimiento predictivo: analiza datos historicos para predecir fallos en
componentes (por ejemplo, un sensor que empieza a descalibrarse) antes de

que ocurran.

Modulo de Andlisis de Datos y Machine Learning (ML)

Ir méas alla del control reactivo para llegar a la prediccion, la optimizacion y la toma
de decisiones inteligente. Este moddulo transforma los datos crudos en conocimiento
accionable, permitiendo al sistema aprender de la experiencia y mejorar con el tiempo,

convirtiéndose en un verdadero "asistente inteligente" para el tostador.

e Andlisis estadistico en tiempo real: calcula y visualiza métricas clave como la Rate of
Rise (RoR), identificando tendencias, picos y estancamientos que podrian indicar un
tueste defectuoso. Compara la curva actual con curvas historicas de lotes exitosos

para alertar sobre desviaciones.



41

e Prediccion de eventos: utiliza modelos de series temporales o regresion para predecir
el momento exacto del primer y segundo crack con varios minutos de anticipacion,
permitiendo al sistema (o al operador) prepararse para la fase de desarrollo.

e (lasificacion automatica: aplica algoritmos de Machine Learning (como Redes
Neuronales o SVM) entrenados con datos historicos para clasificar automaticamente
el nivel de tueste alcanzado (claro, medio, oscuro) basandose en la curva térmica, el
sonido y los datos de gas.

e Recomendacion y optimizacion: sugiere perfiles de tueste para un nuevo lote
basdndose en el origen del grano, su humedad y los resultados de lotes similares
anteriores. Ajusta automaticamente parametros del perfil en tiempo real para
compensar variaciones en la calidad del grano verde o en las condiciones ambientales,

maximizando la consistencia del resultado final.

Modulo de Interfaz de Usuario (Ul) y Visualizacion: El Puente Humano-Tecnologia
Un sistema complejo es inutil si no es usable. Este modulo traduce la complejidad
técnica en una experiencia intuitiva y accionable para el operador, ya sea un ingeniero o un

pequefio productor sin formacién técnica avanzada.

e Visualizacion en tiempo real: muestra graficos interactivos de las curvas de
temperatura (BT, ET), RoR, humedad, flujo de aire y niveles de gas. Indica
visualmente el estado actual del proceso (fase de secado, Maillard, desarrollo, etc.) y
la ubicacién de los cracks predichos y reales.

e Gestion de perfiles: permite al usuario crear, cargar, guardar y comparar perfiles de
tueste. Un perfil es un conjunto de parametros (curva de temperatura, puntos de

accion, etc.) que define como se debe tostar un café especifico.
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Alertas y notificaciones: emite alertas visuales y sonoras cuando el proceso se desvia
del perfil, cuando se alcanza un crack o cuando el sistema de ML detecta un posible
defecto.

Acceso a analisis historicos: proporciona un panel para revisar lotes anteriores,
comparar resultados y extraer lecciones aprendidas.

Disefio centrado en el usuario (UX): prioriza la simplicidad, la claridad y la

accesibilidad, con controles intuitivos y una jerarquia visual que guia al operador.

Modulo de Almacenamiento y Comunidad (Opcional/Futuro): La Memoria Colectiva y el

Conocimiento Compartido

Para fomentar la colaboracion, la mejora continua y la creacion de un ecosistema

alrededor del sistema. La trazabilidad individual es valiosa, pero el conocimiento colectivo es

transformador, especialmente para pequefios productores que pueden aprender de la

experiencia de otros.

Base de datos estructurada: almacena de forma permanente y organizada todos los
datos de cada lote; parametros de entrada (origen del grano, humedad), curva de
tueste resultante, clasificacion final por ML, notas del operador y resultados
sensoriales (si estdn disponibles).

Plataforma comunitaria (inspirada en Roast.World): permite a los usuarios compartir
andénimamente sus perfiles de tueste exitosos en una biblioteca publica. Facilita la
busqueda y descarga de perfiles basados en el tipo de café, el equipo utilizado o el
perfil sensorial deseado. Crea un foro o espacio de discusion para que los usuarios
comenten, califiquen y mejoren colectivamente los perfiles compartidos.

Aprendizaje colectivo: el sistema puede analizar los perfiles mas populares o mejor
calificados para generar recomendaciones globales que beneficien a toda la

comunidad de usuarios.
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Requerimientos relevantes

Funcionales:

1. Visualizar curvas térmicas en tiempo real.

a. Criterio de aceptacion: el sistema debe mostrar al menos las curvas de BT
(Bean Temperature), ET (Environment Temperature) y RoR (Rate of Rise),
actualizadas con una frecuencia minima de 1 Hz.

b. Criterio de aceptacion: el dashboard debe permitir pausar, reanudar y
acercar/alejar las graficas para un analisis detallado.

2. Almacenar y consultar perfiles historicos de tueste.

a. Criterio de aceptacion: cada lote debe guardarse con un identificador unico,
junto con parametros de entrada (origen, humedad, fecha, operador).

b. Criterio de aceptacion: el usuario debe poder consultar, filtrar y comparar
perfiles anteriores desde la interfaz, con tiempos de respuesta menores a 3
segundos en consultas basicas.

3. Ejecutar perfiles de tueste predefinidos.

a. Criterio de aceptacion: el sistema debe poder cargar un perfil existente y
ejecutar la curva de referencia automaticamente, con una desviacion maxima
de 2 °C respecto a la curva objetivo.

No funcionales:

1. Modularidad entre componentes
a. Criterio de aceptacion: cada modulo (DAQ, Control, ML, UI, etc.) debe poder
desarrollarse y probarse de manera independiente, comunicandose mediante

interfaces documentadas.

2. Uso eficiente de red y recursos
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a. Criterio de aceptacion: el sistema debe transmitir datos en tiempo real sin
superar un ancho de banda de 50 kbps por lote en condiciones normales.
3. Acceso remoto desde navegador
a. Criterio de aceptacion: la interfaz debe ser accesible desde cualquier
navegador moderno (Chrome, Firefox, Edge) sin necesidad de instalar
software adicional.
4. Escalabilidad para integrar mas sensores
a. Criterio de aceptacion: el sistema debe permitir agregar nuevos sensores (€j.
espectrofotometro) sin redisefiar la arquitectura principal, Unicamente

extendiendo la capa de adquisicion de datos.

Vista logica del sistema

El sistema se organiza en cuatro capas principales que definen las funciones y la interaccion

entre modulos.

1. Capa de Adquisicion de Datos (ESP32 + Sensores)
a. Entrada: senales analdgicas/digitales de los sensores (temperatura BT/ET,
flujo de aire, humedad, gas, sonido de cracks).
b. Procesamiento local: conversion A/D, normalizacion basica de sefales,
timestamping.
c. Salida: Paquetes de datos en formato JSON enviados por HTTP/MQTT al
backend.
d. Interaccion con otros modulos:
1. Se comunica con el Backend/API para enviar datos.
ii.  Recibe instrucciones del Modulo de Control (por ejemplo, modificar

potencia del quemador o velocidad del ventilador).
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2. Capa de Backend (API Flask + Algoritmos de Control y Analisis)
a. Entrada:
1. Datos de sensores recibidos desde la capa embebida.
ii.  Comandos del usuario capturados desde el frontend (ej. cargar perfil,
iniciar lote).
b. Procesamiento:
1. Validacion de datos (filtros para descartar lecturas erroneas).
ii.  Almacenamiento en base de datos (lecturas crudas y procesadas).
iii.  Control PID/Légica difusa: compara las curvas en tiempo real con el
perfil objetivo y decide ajustes.
iv.  Machine Learning: predice eventos como el primer crack, clasifica
tuestes y recomienda ajustes.
c. Salida:
1.  Datos procesados hacia el Frontend/UI (curvas, alertas, estado del
lote).
ii.  Instrucciones hacia la Capa Embebida para ajustar actuadores.
d. Interaccion con otros modulos:
1.  Comunica bidireccionalmente con la Capa embebida (datos e
instrucciones).
1.  Consulta y actualiza la Base de datos.
iii.  Expone endpoints y streams de datos para el Frontend/UI.
3. Capa de Base de Datos (MongoDB)
a. Entrada: datos crudos y procesados provenientes del backend.
b. Procesamiento: almacenamiento estructurado en colecciones (lotes, sensores,

perfiles de tueste, usuarios).



46

c. Salida: respuestas a consultas solicitadas desde el backend o frontend.
d. Interaccion con otros modulos:
1. Recibe escrituras del Backend (lecturas, perfiles, logs).
ii.  Responde consultas al Backend (datos historicos, perfiles previos).
iii.  Indirectamente alimenta al Frontend con informacion historica.
4. Capa de Presentacion (Frontend en React.js)
a. Entrada:
1. Datos en tiempo real del backend (curvas BT/ET, RoR, alertas, estado
del lote).
ii.  Datos histéricos de la base de datos (via backend).
b. Procesamiento: renderizaciéon de graficas interactivas, visualizaciéon de
métricas y perfiles de tueste, gestion de usuarios.
c. Salida: comandos del usuario (ej. iniciar tueste, detener lote, cargar perfil)
enviados al backend.
d. Interaccion con otros modulos:
1.  Consume la API del Backend para recibir datos y enviar acciones.

ii.  Indirectamente consulta la Base de datos mediante el backend.
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Figura 1. Vista logica del sistema propuesto
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El flujo de datos y control dentro del sistema de monitoreo y control de tueste de cafe,
mostrando como interactiian los diferentes modulos, desde la captura de datos fisicos hasta la

visualizacion por el usuario final (ver Figura 1).

1. Sensores de temperatura y flujo de gas

Son los dispositivos encargados de capturar las sefiales fisicas del entorno, como la
temperatura del lote de café y el flujo de gas utilizado para el tueste. Estas sefiales

constituyen la entrada principal del sistema.

2. Microcontrolador (Arduino / ESP32)

a. El microcontrolador recibe las sefiales de los sensores y las convierte en datos
digitales que pueden ser procesados. Ademas, actlia como intermediario entre
los sensores y los controladores fisicos (motor y gas), asi como con la capa de
backend.

b. Envia los datos al API REST del backend para su almacenamiento y analisis.

c. Controla los actuadores fisicos (motor y gas) segin las instrucciones que
recibe del backend.

3. Controladores (Motor y gas)

Son los dispositivos que ajustan directamente los pardmetros del proceso de tueste.
Reciben o6rdenes del microcontrolador para modificar la velocidad del motor, la
apertura de gas, etc., cerrando el ciclo de control fisico del sistema.

4. API REST (Backend en Python Flask)Constituye la capa logica central del sistema.

a. Recibe los datos enviados por el microcontrolador.

b. Realiza validaciones y almacenamiento en la base de datos.

c. Procesa informacion para el dashboard web y envia comandos de control al

microcontrolador cuando es necesario.
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d. Implementa los algoritmos de control y analisis, como PID o ldogica de
prediccion.

5. Base de datos (MongoDB)

a. Es el repositorio donde se almacenan los datos del proceso de tueste,
incluyendo mediciones historicas, perfiles de tueste y configuraciones de
usuario. Permite consultas rapidas y proporciona informacion confiable al
backend para analisis y visualizacion.

6. Dashboard web (React)

a. Es la interfaz de usuario que recibe informacion procesada desde el backend y
permite al usuario final visualizar los datos en tiempo real, interactuar con el
proceso, cargar perfiles de tueste y monitorear alertas.

7. Usuario final

a. Es la persona que interactua con el sistema mediante el dashboard web,

tomando decisiones basadas en la informacion visualizada y controlando el

proceso si es necesario.

Vista de despliegue

El sistema propuesto se despliega en tres nodos principales, que representan los entornos
donde se ejecutan los diferentes componentes de la solucion. Estos nodos son esenciales
porque permiten la separacion de responsabilidades, la escalabilidad y la comunicacién

eficiente entre hardware, backend y frontend.

1. Unidad de tostado (Microcontrolador ESP32): es el dispositivo embebido que integra
sensores (ej. termopar tipo K), actuadores (valvula de gas, ventiladores, etc.) y lo6gica
de control basico. Captura datos en tiempo real (temperatura, tiempo, flujo de

aire/gas), ejecuta rutinas de control locales y transmite la informacion hacia el
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servidor usando protocolos ligeros como MQTT o HTTP. Es el punto de origen de los
datos y el encargado de ejecutar las drdenes del sistema de forma directa sobre el
proceso fisico de tostado.

Servidor (API Backend + Base de Datos): nodo intermedio que concentra la l6gica de
negocio y persistencia de datos. Puede estar desplegado en un servidor local o en la
nube. Recibe y almacena los datos enviados por el microcontrolador. Procesa la
informacion para generar registros historicos y estadisticas. Expone una API
REST/JSON para que el frontend consuma los datos en tiempo real o bajo demanda.
Es el nucleo de la arquitectura, ya que asegura la comunicacion entre el mundo fisico
(tostado) y el usuario (dashboard), ademas de centralizar la base de datos.

Navegador del usuario (Web Dashboard): interfaz de usuario accesible desde
cualquier navegador web. Visualiza en tiempo real las curvas de tostado, métricas
historicas y controles del proceso. Brinda al usuario herramientas de analisis y
monitoreo para tomar decisiones. Es la capa visible del sistema, donde se materializa
el valor de la solucion al ofrecer una experiencia accesible e intuitiva para pequefios

productores o laboratorios de calidad.

[Micrecontrolador ESP32)
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Figura 2. Vista de despliegue
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La figura 2 muestra el flujo de datos y la relacion entre los tres nodos principales del sistema:

1.

Unidad de Tostado (ESP32): captura datos de sensores y ejecuta rutinas de control
sobre el proceso de tostado, enviando la informacion al servidor mediante MQTT o
HTTP.

Servidor (Backend + Base de Datos): recibe, procesa y almacena los datos. Expone
una API REST/JSON para que los datos puedan ser consumidos por el frontend.

Web Dashboard (Navegador del Usuario): permite al usuario visualizar las curvas de
tostado en tiempo real, métricas histéricas y controles del proceso, facilitando la toma

de decisiones.

La inclusion de esta figura permite comprender de manera visual la distribucion del sistema y

la comunicacion entre hardware, servidor y usuario, reforzando la explicacion textual de los

nodos.

Vista de comportamiento

El sistema presenta un conjunto de interacciones que permiten el flujo continuo de

informacion entre los diferentes componentes, garantizando la captura, procesamiento,

almacenamiento y visualizacion de los datos del proceso de tostado. Dichas interacciones

pueden describirse de la siguiente forma:

1.

2.

Captura de datos en el MCU: el microcontrolador (ESP32) realiza la lectura de los
sensores conectados con una periodicidad de un segundo. Este nodo es responsable de
adquirir la informacion de variables criticas como temperatura, flujo de aire y presion
de gas, que constituyen la base para el analisis posterior.

Transmision de datos hacia el backend: una vez obtenidas las lecturas, el MCU envia

la informacién hacia el servidor mediante protocolos ligeros de comunicacion (HTTP
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o MQTT). Este proceso de transmision debe garantizar baja latencia y fiabilidad, de
modo que los datos lleguen en el orden correcto y sin pérdidas significativas.

3. Procesamiento y almacenamiento en el servidor: el servidor recibe los datos, los
valida y los procesa aplicando filtros y calculos derivados, como las tasas de cambio
de temperatura. Posteriormente, la informacion se almacena en la base de datos para
su trazabilidad y consultas futuras. Ademas, el backend actia como intermediario,
transmitiendo los datos en tiempo real hacia la interfaz de usuario.

4. Visualizacion en el frontend: el navegador del usuario, a través del dashboard web,
recibe el flujo de datos desde el servidor y genera las graficas de la curva de tostado
en tiempo real. Este entorno visual constituye el principal medio de interaccion con el
sistema, ya que permite al usuario monitorear el proceso de manera intuitiva y en
cualquier dispositivo con acceso a internet.

5. Consultas y analisis posterior: ademas de la visualizacidon en tiempo real, el sistema
permite consultar registros historicos de tostados anteriores. A partir de estos datos
almacenados, se pueden generar reportes, graficas comparativas y realizar analisis
avanzados que facilitan la evaluacion de la calidad del proceso y la toma de

decisiones para mejorar futuros perfiles de tostado.

Tabla 4. Tecnologias seleccionadas

Componente |Tecnologia Justificacion
Seleccionada

Embebido Microcontrolador  |Bajo costo, conectividad integrada, capacidad de
ESP32 procesamiento .

Sensores Termopares Tipo K,|(Estandar industrial, precision, bajo costo .

Microfono Acustico

Control Hibrido (PID  HPrecision del PID para seguimiento y flexibilidad
Loégica Difusa) de la Logica Difusa para eventos no lineales .
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Backend (API) [Node.js (implicito|Ecosistema JavaScript coherente con React y
por el stack) MongoDB (MERN).

Base de Datos |MongoDB Flexibilidad (NoSQL), ideal para series temporales
y trazabilidad .

Frontend React Ul moderna, interactiva, centrada en el usuario y
validada .

Comunicacion [MQTT, HTTP/JSON|MQTT para bajo ancho de banda (<45 kbps) vy
HTTP para API estandar .

Modelo de datos

El modelo de datos propuesto es un modelo relacional que representa de forma
estructurada y normalizada la informacién necesaria para gestionar, ejecutar, monitorear y
analizar procesos automatizados de tueste de café. Estd disefiado bajo los principios de
arquitectura de software, priorizando la separacion de responsabilidades, escalabilidad e

integridad de los datos (ver Figura 3).
El modelo se compone de dos tipos de entidades:

1. Entidades transaccionales: registran eventos, configuraciones y estados del proceso de
tueste.
2. Entidades de catdlogo (maestras): definen dominios controlados y valores

predefinidos para garantizar consistencia.

Tabla 5. Modelo de datos

Nombre de la tabla Descripcion

perfiles_tueste Almacena la informacion general de cada proceso de tueste,
como su nombre, fechas de inicio y fin, estado actual,
comentarios y relacion con el usuario responsable. Es la

entidad central a la que se vinculan todas las demaés.




configuraciones

alertas

notas

catalogo_modo_control

catalogo_tipo alertas

catalogo_tipo notas

Contiene los parametros técnicos definidos para ejecutar un
perfil de tueste, como temperatura objetivo, gas inicial, RPM
del tambor, duracidon estimada y modo de control. Puede
haber varias configuraciones por perfil si el tueste se divide
en etapas.

Registra eventos andmalos o fuera de rango detectados
durante la  ejecucion del tueste (por ejemplo,
sobrecalentamiento o fallo de sensor), incluyendo fecha, tipo,
mensaje, si fue resuelta y la accion tomada.

Permite al operador documentar observaciones cualitativas o
decisiones manuales durante el tueste (como cambios en
aroma, color o ajustes manuales), vinculadas a un perfil y
clasificadas por tipo.

Define los modos de control permitidos en el sistema (por
ejemplo, “PID automadtico”, “Manual”), asegurando que las
configuraciones usen solo valores validos y estandarizados.
Enumera los tipos predefinidos de alertas que el sistema
puede generar (como ‘“Temperatura alta” o “Falla de
comunicacion”), facilitando la clasificacion y analisis de
incidentes.

Establece las categorias validas para las notas del operador
(por ejemplo, “Sensorial”, “Técnica”, “Operativa”),
permitiendo un registro organizado y filtrable de

observaciones.

53
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catalogos_estado_perfil

consistente.

Define los estados posibles en el ciclo de vida de un perfil de
tueste (como ‘“Pendiente”, “En progreso”, “Completado”,

“Cancelado”), garantizando un flujo de trabajo controlado y

catalogo_tipos_eventos

Lista los tipos de eventos del sistema que podrian registrarse
en una tabla de auditoria (como “Inicio de sesion”, “Cambio

de configuracion” o “Reinicio del equipo™).

catalogo_tipos_eventos

Attributes
- .id: dnt

- eodigo: string

+ descripeion: string

%

Attributes
+_dd: int
+perfil_id: int

~

configuraciones

Attributes

cataloge_medo_centrol

+ 4z 1ne
« perfil_id: int

* temperatura_objetivo: Decimal
+ gas_inicial: Decimal

« rep_inicial: int

* duracion_estimada_s: int

+ modo_control: string

+ fecha_configuracion: Datetime

3 Attributes

« _id: int
- codigo: string
* descripeion: string

Lt CERGLCREN IR “
Attributes Attributes Attributes
catalogo_tipo_slertas
« _id: int «id: dint «id: dnt o

+ codigo: string
+ descripeion: string

|

Attributes

+_id: int
« perfil_id: int

- usuario_id: int Attributes
« fecha: Datetime +id: int

- contenido: string
* tipo: string

+ nosbre_perfil:
+ fecha_inicio:
« fecha_fin: Dat

7
—

+ codigo: string
+ deseripeion: string

perfiles_tueste

string
Datetime
eting

- usuario_id: int
-+ comentarios: string
+ estado: string

T

+ timestanp: Datetime
+ tipo: string

+ descripeion: string

+ detectado_por: string

Attributes
*idi dnt

lecturas_sensores

Attributes
EECHET
< perfil id: int

« email: string
* rol: string

« nombre: string

+ fecha_creacion: Datetime

R

+ fecha: Datetime

- perfil_id: int

* tipo: string

- mensaje: string

* resuelta: bool

+ fecha_resolucion?: Datetime

5 Attributes

- id: int
+ codigo: string
+ deseripcion: string

- accion_tomada: string

cataloge_roles

Attributes
+_dd: dnt

« codigo: string

* descripeion: string

 timestanp: Datetime
+ temperatura: Decimal
+ flujo_gas: Decimal

- rmp_tambor: int

+ sensor_status: string

Attributes
+_id: int
- fecha: Datetine

* origen: string
- nivel: string
* mensaje: string
+ detalle: sring
« perfil_id: int
+ usuario_id: int

Figura 3. Modelo de datos

Seguridad y manejo de errores
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El sistema propuesto incorpora mecanismos solidos de validacion, control de acceso y
tolerancia a fallos, diseflados para proteger la integridad de los datos y asegurar que el

proceso de tueste no se interrumpa, incluso ante imprevistos.

En primer lugar, antes de que cualquier dato llegue a la base de datos, pasa por una etapa
de validacion en el backend. Alli se filtran lecturas errdneas, valores fuera de rango o
inconsistencias provocadas por ruido eléctrico o fallos momentaneos en los sensores. Este
filtro inicial garantiza que tanto el analisis como la visualizacion se basen exclusivamente en

informacién confiable.

Por otro lado, el acceso al dashboard web esta protegido mediante un sistema basico de
autenticacion. Cada usuario inicia sesion con credenciales propias, y segun su rol
—administrador, operador o invitado— se le otorgan permisos especificos. Esto no solo
permite personalizar la experiencia de uso, sino también mantener un registro claro de quién

hace qué, lo cual resulta clave para auditorias, trazabilidad y seguridad.

En cuanto a la conectividad, el sistema esta preparado para enfrentar cortes temporales de
red. Si la comunicacion con el servidor se interrumpe, el microcontrolador guarda los datos
localmente en su memoria y, en cuanto la conexion se restablece, los envia automaticamente
al servidor. Este mecanismo evita la pérdida de informacion y mantiene la continuidad del

proceso sin intervencién manual.

Finalmente, tanto el backend como el microcontrolador generan registros detallados de
eventos y errores (logs). Estos registros son fundamentales para diagnosticar problemas,
realizar mantenimiento preventivo y analizar el comportamiento del sistema con el tiempo,

facilitando mejoras continuas y una operacion mas robusta.

Justificacion de arquitectura distribuida
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El sistema se considera distribuido porque sus componentes clave —el microcontrolador
(MCU), el servidor backend y el cliente web (el navegador)— corren en dispositivos fisicos
separados y se comunican entre si a través de una red, usando protocolos ligeros como HTTP

o MQTT.,

Esta arquitectura distribuida trae varias ventajas frente a un enfoque monolitico:

e Desacoplamiento funcional: cada parte del sistema —ya sea la adquisicion de datos,
el control del proceso, el andlisis o la visualizacion— puede desarrollarse, actualizarse
o incluso reemplazarse de forma independiente, sin poner en riesgo el funcionamiento
del resto.

e Escalabilidad: anadir nuevos sensores, implementar algoritmos mas avanzados o
integrar nuevas interfaces es mucho mas sencillo, ya que no requiere redisefiar toda la
arquitectura desde cero.

e Tolerancia a fallos: si uno de los nodos —por ejemplo, la interfaz web— se cae
temporalmente, los demds siguen operando. Esto garantiza que el proceso de tueste no
se detenga por una falla parcial.

e Flexibilidad de despliegue: los componentes pueden instalarse localmente (en un
laboratorio o en planta) o alojarse en la nube, seglin las necesidades del entorno, los
recursos disponibles o las politicas de infraestructura.

e Mejor uso de los recursos: cada nodo se encarga solo de lo que le corresponde, lo que

evita sobrecargas innecesarias y mejora la eficiencia general del sistema.

En conjunto, esta estructura modular y jerarquica no sélo hace al sistema mas robusto y facil
de mantener, sino que también lo prepara para nuevas integraciones a futuro sin comprometer

su estabilidad actual.



Tabla 6. Cronograma de desarrollo

Actividad

Disefio de
arquitectura de

software

Fecha de

inicio

23/07/2025

Fecha de

finalizacion

05/08/2025

Duracion

estimada

2 semanas

Subtareas

Identificacion de
modulos
Definicion de capas
Seleccion de
tecnologias
Diagramas

Validacion

57

Disefio y
simulacion del

sistema embebido

06/08/2025

19/08/2025

2 semanas

Seleccion de
sensores y
actuadores
Diseno eléctrico
Simulacién

Registro de datos

Desarrollo del

backend y API

20/08/2025

09/09/2025

3 semanas

Disefio de base de
datos
Configuracion del
backend
Desarrollo de API
Loégica de analisis

Pruebas
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Disefio de Ul

Desarrollo del 10/09/2025 | 30/09/2025 | 3 semanas Graficas en tiempo
frontend y real
dashboard web Consumo de API
Pruebas y ajustes
Conexion de
Integracion del 01/10/2025 | 07/10/2025 | 1 semanas hardware y backend
sistema y pruebas Flujo de datos real
en simulacién Simulacion de tueste
Ajustes y validacion
Manual
Documentacion 08/10/2025 | 21/10/2025 | 2 semanas hardware/software
técnica y Documentacion API
validacion de Pruebas reales
resultados Feedback usuario
Redaccion de
Redaccion y 22/10/2025 | 28/10/2025 | 1 semanas capitulos

revision final del

informe

Insertar diagramas y
graficas

Revision técnica,
estilo redaccion.
Prepara la revision

final para la entrega.




59

Conclusion

La arquitectura propuesta constituye un avance significativo en el ambito del control y
monitoreo del proceso de tueste de café, al integrar en un mismo marco tecnologico
componentes de adquisicion de datos, control en tiempo real, almacenamiento, analisis
avanzado y visualizacion. Esta integracion resuelve una de las principales limitaciones de las

soluciones actuales: la fragmentacion entre hardware, software y experiencia del usuario.

El caracter modular de la arquitectura garantiza la posibilidad de adaptar o sustituir cada
componente (sensores, algoritmos de control, backend o interfaz) sin comprometer el
funcionamiento del sistema global. Esto le otorga al proyecto una notable flexibilidad, al
tiempo que facilita su escalabilidad hacia entornos mas complejos, incluyendo la
incorporacion de algoritmos de aprendizaje automatico, sensores de mayor precision o

servicios en la nube con mayor capacidad de analisis.

En términos de trazabilidad, el sistema habilita la captura y el almacenamiento
estructurado de datos historicos, lo que permite a productores, investigadores y laboratorios
de calidad contar con evidencia objetiva para comparar lotes, optimizar perfiles de tueste y
garantizar consistencia en la produccion. Esta trazabilidad no solo incrementa la calidad del
producto final, sino que también constituye un valor agregado en el mercado del café de
especialidad, donde la diferenciacion depende en gran medida de la reproducibilidad y la

documentacion del proceso.

Asimismo, al concebirse como una solucidn accesible y escalable, la arquitectura tiene un
impacto potencial en pequeiios productores y emprendedores que, por limitaciones de costo,
no pueden acceder a tecnologias comerciales de alto nivel. De esta manera, la propuesta

contribuye a democratizar el acceso a herramientas tecnologicas avanzadas en un sector
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tradicionalmente artesanal, ofreciendo un puente entre el conocimiento empirico del tostador

y las ventajas de la automatizacion y la inteligencia de datos.

Finalmente, esta investigacion abre la puerta a futuras lineas de trabajo, tales como:

e [aimplementacion de modelos de machine learning para la prediccion y optimizacion
automatica de perfiles de tueste.

e La integraciéon de sensores quimicos y espectrofotométricos para correlacionar las
curvas térmicas con atributos sensoriales del café. El desarrollo de plataformas
colaborativas que permitan compartir perfiles de tueste entre comunidades de

usuarios.

En conclusion, la arquitectura planteada no se limita a resolver un problema puntual,
sino que constituye una base solida para la industrializacion progresiva del proceso de tueste

de café, con un enfoque accesible, modular y técnicamente sustentado.
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7. Limitaciones y Desafios

Si bien el proyecto cumpliéo con su objetivo central de disefiar una arquitectura de
software integral, modular y validada conceptualmente, es fundamental exponer con
transparencia las limitaciones del estudio y los desafios que surgirian en una fase de
implementacion fisica. La honestidad sobre el alcance del trabajo es clave para situar la

contribucidn de esta tesis en su contexto correcto.

Limitacion de Alcance: Diserio Arquitectonico vs. Implementacion Fisica

La limitacion mas significativa de este proyecto es su alcance, el cual se centrd en el
disefio de la arquitectura de software, la definicion de sus componentes, la simulacion de su
comportamiento y la validacion de su usabilidad tedrica. El proyecto no incluyd la
construccion, ensamblaje o implementacion fisica del dispositivo de hardware (el Modulo de
Adquisicion y Control). Una implementacion fisica real sin duda expondria el sistema a

condiciones y variables que una simulacidén no puede anticipar por completo.
Desafios de la Implementacion Fisica y Calibracion

Derivado de la limitacion anterior, la transicion del disefio a un prototipo funcional

presenta desafios técnicos considerables:

e (alibracion del Control Hibrido: el disefio propone un control hibrido (PID + Logica
Difusa), pero los parametros de este control (las ganancias Kp, Ki, Kd del PID y las
reglas difusas) son altamente dependientes de la maquina fisica. La inercia térmica, el
volumen del tambor y la potencia del quemador de cada tostador exigiran un proceso

de calibracion y ajuste (tuning) complejo y especifico para cada dispositivo.
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e Ruido y Fiabilidad de Sensores: el disefio contempla sensores de bajo costo. En un
entorno de produccion real, el ruido electromagnético de motores y ventiladores
podria interferir con la precision de los termopares Tipo K. Més criticamente, el
micréfono para deteccion acustica es altamente susceptible a falsos positivos debido
al ruido ambiental, lo que requeriria un procesamiento de sefales (ej. analisis de
Fourier/FFT ) mucho mas robusto que una simple deteccion de picos.

e Secguridad y Ensamblaje: el prototipo implica la manipulacion de actuadores de gas.
La instalacion fisica de estos componentes requiere conocimientos de electronica y

mecanica, y presenta riesgos de seguridad si no se realiza correctamente.
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Conclusiones

El andlisis del proceso de tueste de café evidencia que, aunque existen herramientas
avanzadas y sistemas altamente especializados en el mercado, la mayoria se encuentran fuera
del alcance econdémico y operativo de pequefios productores, laboratorios locales y
microtostadores. Los métodos estadisticos y los modelos de prediccion aplicados al tueste
han demostrado ser fundamentales para mejorar la calidad sensorial del producto final; sin
embargo, su implementacion practica sigue siendo limitada en contextos donde predominan

equipos semimanuales y escasa infraestructura tecnologica (ver pags. 7).

Del mismo modo, las aplicaciones de Machine Learning muestran un enorme
potencial para optimizar perfiles térmicos, clasificar niveles de tueste y anticipar eventos
criticos como el primer crack, pero su adopcidn se ve restringida por la falta de bases de datos
suficientemente amplias, por la complejidad de los modelos y por la inexistencia de sistemas
integrados de captura y almacenamiento continuo. La revision comparativa de sistemas
comerciales e iniciativas académicas demuestra que, aunque existen soluciones potentes y
maduras, estas funcionan mayoritariamente como ecosistemas cerrados o como prototipos
aislados sin continuidad. Los grandes fabricantes ofrecen confiabilidad industrial, pero a un
costo elevado y con poca flexibilidad. Por su parte, los proyectos académicos han validado
conceptos importantes como el uso de sensores de bajo costo, microcontroladores, narices
electronicas o modelos ANN pero no logran consolidarse como plataformas completas,
modulares y escalables (ver pags. 10 - 13). Esto genera un vacio evidente entre lo que la

ciencia demuestra como posible y lo que los productores realmente pueden implementar.

En este contexto, el estudio identifico vacios clave: la falta de soluciones de bajo
costo orientadas al usuario final; la ausencia de arquitecturas abiertas que permitan

crecimiento y personalizacion; el escaso aprovechamiento de sensores avanzados fuera de



64

laboratorios; y la necesidad urgente de interfaces intuitivas que no dependan de formacion
técnica especializada. Asimismo, se evidenci6 la carencia de un sistema integral que abarque
todo el ciclo del tueste: adquisicion de datos, control automatico, analisis en tiempo real,
almacenamiento estructurado, visualizacion amigable y posibilidad de integrar modelos de

inteligencia artificial (ver pags. 24 - 25).

La propuesta se disefio e implementd una arquitectura de software modular que
integra DAQ, control PID y ldgica difusa, sensores inteligentes, backend robusto, dashboard
web e infraestructura preparada para ML responde directamente a estos vacios. Al utilizar
hardware accesible como el ESP32, sensores industriales econdémicos y software
completamente abierto, se logra una solucion técnicamente solida, escalable, replicable y
alineada con las capacidades reales de los pequefios productores. Esta arquitectura no solo
automatiza tareas criticas y estandariza perfiles de tueste, sino que también sienta las bases
para futuras extensiones, incluidas la prediccion de eventos mediante modelos de ML, la
clasificacion automatica del grado de tueste y la construccion de una comunidad colaborativa

similar a plataformas lideres, pero con enfoque abierto (ver pags. 26 - 35).

En suma, el andlisis realizado y la solucién propuesta demuestran que es posible
acercar tecnologias avanzadas de automatizacién y analitica a actores tradicionalmente
excluidos del acceso a estas herramientas (ver pags. 37 - 60). La integracion coherente de
medicion, control, andlisis y visualizacion crea una plataforma que trasciende el prototipo y
se convierte en un sistema con potencial real de adopcion en el sector. Este proyecto
demuestra que la arquitectura de software y no unicamente el hardware o la inteligencia
artificial es el componente clave para transformar datos en decisiones y decisiones en

consistencia, calidad y valor agregado para la cadena del café de especialidad.
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Recomendaciones

Implementar el sistema en modo hibrido (monitorizaciéon primero, control después) en
al menos tres microtostadores piloto durante seis meses, para validar robustez operativa y

generar una base de datos real para entrenar modelos de ML (ver pags. 26 - 33).

Desarrollar una version minima del moédulo comunitario (biblioteca publica de
perfiles y calificacion por usuarios), como siguiente etapa de desarrollo, aprovechando la

arquitectura modular ya existente (ver pags. 37 - 60).

Incorporar sensores de gas (CO:/VOCs) y microfonos calibrados en la préxima
iteracion, para alimentar modelos predictivos que vinculan variables fisicas con atributos
sensoriales —elevando el valor del sistema de “control térmico” a “asistente de calidad

sensorial” (ver pags. 12 - 27).

Documentar y publicar el stack técnico completo (hardware + firmware + API + UI)
como proyecto de codigo abierto, con licencia permisiva (MIT o Apache 2.0), para fomentar
la apropiacion local, la mejora colaborativa y la replicabilidad en otros paises productores

(ver pags. 61 - 62).
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Anexos

tosti.dev

Ingresa tus credenciales

w@wxlter.dev

Iniciar Sesién

Figura 4. Pantalla de login. (ver pags. 37- 60).

tosti.dev Bienvenido, w@wxlter.dev =

Resumen
Granos Procesados Calidad Promedio

Tuestes

0kg 0%

Reportes

(el Cantidad vs Calidad
N Cantidad (ko) [l Calidad (%)
Configuracion kg 1%
09kg 0.9%
08kg 0.8%
07kg 07%
CATALOGOS
06kg 06%
Estados de Perfil 0.5kg 0.5%
0.4kg 0.4%
Modos de Control 03kg 03%
Roles 02k 02%
0.1kg 0.1%
Tipos de Notas kg ° 0%
Hoy

Cerrar Sesién

Figura 5. Pantalla de inicio del sistema, muestra tltimos lotes procesados. (ver pags. 37-
60).
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tosti.dev

Historial de Tuestes

Resumen

Tuestes Fecha Tipo de Tueste Duracién Temperatura Final Calidad Acciones

Configuracion oeates | Estar |
o
CATALOGOS
E: Perfil
Modos de Control
Tipos de Notas
. oeales | Edter |
Tipos de Alertas -
Tipos de Eventos
o
Cerrar Sesion

Figura 6. Historial de tuestes. (ver pags. 37- 60).

tosti.dev Reportes de Produccién

Resumen

Total Tuestes (Ultimo mes) Produccion Total Calidad Promedio
Tuestes

120 3,200 kg 86%

Reportes

Perfiles

Configuracién
CATALOGOS
Estados de Perfil

Modos de Control

Roles

Tipos de Notas

Tipos de Alertas

Tipos de Eventos

Cerrar Sesion

Figura 7. Reportes de produccion. (ver pags. 37- 60).
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Resumen

Tuestes

Reportes

Perfiles

Configuracién

CATALOGOS
Estados de Perfil
Modos de Control
Roles

Tipos de Notas
Tipos de Alertas

Tipos de Eventos

Cerrar Sesion

Perfiles de Tueste

List

Nombre Usuario

Tueste Simulado 2
Tueste Simulado 4
Tueste Simulado 1
Tueste Simulado 3
Tueste Simulado 5
Tueste Simulado 4 Walter Castillo
Tueste Oscuro - Blend Experimental ~ Walter Castillo
Tueste Medio - Arabica Ahuachapan  Walter Castillo

Walter 1

Fecha de inicio

02/06/25 08:00:00

04/06/25 08:00:00

01/06/25 08:00:00

03/06/25 08:00:00

05/06/25 08:00:00

07/09/25 00:52:37

28/10/25 14:00:00

28/10/25 13:00:00

28/10/25 21:38:04

Fecha de fin

02/06/25 08:08:00

04/06/25 08:08:00

01/06/25 08:08:00

03/06/25 08:08:00

05/06/25 08:08:00

04/06/25 08:08:00

28/10/25 13:18:00

30/10/25 00:00:00

Figura 8. Perfiles de tueste. (ver pags. 37- 60).

tosti.dev

Reportes

CATALOGOS
de Perfi

s de Control

Tipos de Eventos

Cerrar Sesién

Perfiles de Tueste (@S

List
Nombre
Crear
Tueste Simulad
Nombre

Tueste Simulad

Tueste Simulad Fecha de inicio

1
Tueste Simulad
Fecha de fin
Tueste Simulad ey

Tueste Smulad  Gomentarios

Tueste Oscuro

Estado

Tueste Medio -
-- selecciona estado --

m Cancel

Walter 1

Figura 9. Creacion de perfiles de tueste. (ver pags

Comentarios

Este es un perfil simulado numero 2.

Este es un perfil simulado nimero 4.

Este es un perfil simulado numero 1.

Este es un perfil simulado nimero 3.

Este es un perfil simulado nimero 5.

Este es un perfil simulado nimero W.

Prueba con gas al 80% y RPM altos.

Tueste medio con perfil equilibrado, ligero toque a caramelo.

37- 60).

1 caramelo.

Estado

cancelado

cancelado

finalizado

finalizado

finalizado

cancelado

en_progreso

finalizado

Actions

Actions

en_progreso

Estado

cancelado
cancelado
finalizado
finalizado
finalizado
cancelado
en_progreso

finalizado

en_progreso m

73



tosti.dev ® Configuracion
Resumen
2 Perfil
Tuestes
Nombre

Walter Castillo
Reportes

Email

Perfiles w@wxlter.dev

Configuracion

@ Guardar Cambios
CATALOGOS

Estados de Perfil
Modos de Control
Roles

Tipos de Notas
Tipos de Alertas

Tipos de Eventos

Cerrar Sesién

Figura 10. Configuracion de perfil. (ver pags. 37- 60).

tosti.dev
Profile States Catalog ()

Resumen
List

Tuestes
Description

Reportes Proceso finalizado
Perfiles Proceso activo

X Tueste interrumpido
Configuracion

Tueste: En progreso
CATALOGOS

Estados de Perfil

Modos de Control

Roles

Tipos de Notas

Tipos de Alertas

Tipos de Eventos

Cerrar Sesion

Figura 11. Catalogo de estados de perfil de tueste. (ver pags. 37- 60).
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Profile States Catalog

List
Description
RSportes Proceso finalizado
Perfiles Proceso activo
Create
Tueste interrum
Description

Tueste: En prog

Cerrar Sesion

Figura 12. Creacion de catalogos de estados de perfil. (ver pags. 37- 60).

tosti.dev
Control Modes Catalog (3

Resumen
List
Tuestes
Description
Reportes Controlado por el operador
Perfiles Controlado por sistema

Configuracién

CATALOGOS
Estados de Perfil
Modos de Control
Roles

Tipos de Notas

Tipos de Alertas

Tipos de Eventos

Cerrar Sesion

Figura 13. Catalogo de modos de control. (ver pags. 37- 60).
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Roles Catalog [

Resumen
List
Tuestes
Nombre Descripcién Actions
Reportes admin Adminstrador del sistema « (N

Perfiles

Configuracién

CATALOGOS
Estados de Perfil
Modos de Control
Roles
Tipos de Notas
Tipos de Alertas

Tipos de Eventos

Cerrar Sesién

Figura 14. Catalogo de roles de usuario. (ver pags. 37- 60).

tosti.dev
Note Types Catalog (&

Resumen
List
Tuestes
Description Actions
Reportes Comentario técnico Edit m
Perfiles Observacién sensorial O o |
Nota general del operador Edit m

Configuracién

CATALOGOS
Estados de Perfil
Modos de Control
Roles

Tipos de Notas

Tipos de Alertas

Tipos de Eventos

Cerrar Sesién

Figura 15. Catalogo de tipos de notas de catacion. (ver pags. 37- 60).
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Resumen
Tuestes
Reportes
Perfiles
Configuracién
CATALOGOS
Estados de Perfil
Modos de Control
Roles
Tipos de Notas

Tipos de Alertas

Tipos de Eventos

Cerrar Sesion

Figura 16.

tosti.dev

Resumen
Tuestes
Reportes
Perfiles
Configuracion

CATALOGOS
Estados de Perfil

Modos de Control

Roles

Tipos de Notas

Tipos de Alertas

Tipos de Eventos

Cerrar Sesién

Alert Types Catalog ([

List

Description Actions

Fallo en el envio de datos O o |
Temperatura fuera de rango Edit m

Catalogo de tipos de alertas durante el tueste. (ver pags. 37- 60).

Event Types Catalog ([

List
Description Actions
Inicio del primer crack Edit m
Sensor desconectado o fuera de rango edit m
&

Inicio del segundo crack N ocicte

Figura 17. Catalogo de tipos de eventos. (ver pags. 37- 60).
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Cerrar Sesién
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Gréfica de tueste en tiempo real Profile ID: 20251118-001

4
3
z
B
o
x
H
o

Temperatura Grano (BT) Temperatura Tambor (ET)
Temperatura Tambor (ET) PERFIL OBJETIVO ROR (C*/min)

Tasa d C%/min)

i mm REACCION
4:15 min MAILLAR n & 872
TIEMO (min)

Figura 18. Grafica de tueste en tiempo real. (ver pags. 37- 60).
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