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RESUMEN 

El objetivo de este estudio fue evaluar la capacidad de dos rangos del espectro 

electromagnético para ser usados en la predicción de las características fisicoquímica de 

la cáscara de café. Las muestras de cáscara de café se recogieron de dos lugares 

(Utcubamba y Rodriguez de Mendoza, subdivididas en tres variedades (catimor, caturra 

y típica), y tres periodos post-cosecha (menor a 24h, de 24 a 48h y más 48h), 

seleccionando 54 muestras en total. Las muestras se deshidrataron y molieron previo a su 

análisis proximal, después se adquirieron sus perfiles espectrales en los rangos [400 – 

1000] nm y [1100 – 2500] nm. El modelado se realizó usando regresión de mínimos 

cuadrados parciales (PLSR). Se analizó las bondades de ajuste de los modelos con la 

validación y se determinó que los modelos para humedad, proteína, extracto libre de 

nitrógeno y fibra cruda, cenizas y energía muestran mejor capacidad predictiva en el 

rango espectral [1100 – 2500] nm. Los modelos para fibra detergente neutro (FDN), fibra 

detergente ácida (FDA) y extracto etéreo fueron más robustos en el rango [400 – 1000] 

nm. Se demostró que los rangos estudiados son viables para la predicción de las 

características fisicoquímicas de la cáscara de café. 

 

Palabras Clave: Rango espectral; Espectro electromagnético; Imágenes 

Hiperespectrales; NIRS; PLSR. 
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ABSTRACT 

 

The objective of this study was to evaluate the capacity of two ranges of the 

electromagnetic spectrum to be used in the prediction of the physicochemical 

characteristics of the coffee husk. The samples of coffee husk were collected from two 

places (Utcubamba and Rodríguez de Mendoza, subdivided into three varieties (catimor, 

caturra and tipica), and three post-processing periods (less than 24h, from 24 to 48h and 

more than 48h), selecting 54 samples total. The samples were dehydrated and ground 

previus to a proximal analysis, then their spectral profiles were acquired in the ranges 

[400-1000] nm and [1100-2500] nm. The modeling was performed using partial least 

squares regression (PLSR). We analyzed the goodness of fit of the models with the 

validation and determined that the models for humidity, protein, nitrogen-free extract and 

crude fiber, ash and visible energy better predictive capacity in the spectral range [1100 - 

2500] nm. The models for neutral detergent fiber (NDF), acid detergent fiber (ADF) and 

ether extract were more robust in the range [400 - 1000] nm. It was demonstrated that the 

ranges studied are viable for the prediction of the physicochemical characteristics of the 

coffee husk. 

 

Keywords: Spectral range; Electromagnetic spectrum; Hyperspectral images; NIRS; 

PLSR. 
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I. INTRODUCCIÓN 

 

El espectro electromagnético está formado por microondas, luz infrarroja, luz visible, luz 

ultravioleta, rayos X y rayos gamma (Oliveira y Santos, 2016), de los cuales el rango 

visible [400 – 780]nm y el infrarrojo cercano [780 – 2500] nm (Bosoon y Renfu, 2015) 

son las regiones de mayor interés analítico (Feng et al., 2013). Para usar los espectros 

electromagnéticos se han implementado tecnologías como las imágenes hiperespectrales 

(HSI) y/o espectroscopia del infrarrojo cercano (NIRS), las cuales son capaces de medir 

los componentes químicos y atributos físicos de los productos agroalimentarios (Wu y 

Sun, 2013), con la ventaja de no ser destructivas y la muestra se prepara con facilidad 

(Huang et al., 2014). Es conveniente la evaluación de los rangos útiles del espectro 

electromagnético que posean las variables relevantes, y que brinden la información 

necesaria para predecir los componentes químicos de los insumos que se desee analizar. 

 

Se han realizado algunos estudios sobre la capácidad predictiva de los rangos del espectro 

electromágnetico, con el uso de las tecnologias HSI y NIRS en diferentes productos 

alimentarios y agricolas. La capácidad predictiva se evalúa con análisis multivariante el 

que se basa en el uso de diferentes métodos estadísticos, matemáticos o gráficos, para el 

análisis de datos, cuando se consideran múltiples variables de forma simultánea (Martens 

y Martens, 2001), y es empleado para estimar las propiedades físico-químicas de una 

muestra, mediante la comparación de los espectros (valores de absorbancia o reflectancia) 

y los valores químicos obtenidos por metodologías tradicionales y validadas (Geladi, 

2003).  

 

En este sentido, Bagchi et al. (2016), predijeron el contenido de proteína del grano de 

arroz, usando una regresión de mínimos cuadrados parciales modificada (MPLSR), en el 

rango [1970 – 2490] nm, y obtuvieron un coeficiente de correlación (R2 ) de 0,918 y un 

error estándar de predicción (SEP) de 0,432. En cambio para predecir proteína cruda de 

patata López et al. (2013), muestran que en el rango espectral [1100 – 2300]nm se tiene 

un coeficiente de correlación de predicción (R2P) de 0,88 y SEP de 0,75.  

 

Diaz et al. (2014), estudiaron el rango de 400nm – 2500nm para predecir el contenido de 

humedad, proteína, fibra y almidón en camotes; mediante la regresión lineal múltiple 

(MLR), obteniendo R2 de 0,85; 0,69; 0,65 y 0,97 con SEP de 0,035; 0,004; 0,003 y 0,019 
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respectivamente. En otro estudio Zhao et al. (2016), demuestran que en el rango de 950nm 

– 1657nm existe la capacidad de predecir el contenido de grasa y humedad en insumos 

cárnicos, con la aplicación de regresión de mínimos cuadrados parciales (PLSR), 

obtuvieron valores R2P de 0,99 y 0,97, con RMSEP de 0,93 y 0,77 para grasa y humedad 

respectivamente. Núñez et al. (2012), estudiaron el rango [400 – 2498]nm, para predecir 

la composición química de las dietas y las heces de conejos, emplearon el análisis MPLSR 

y obtuvieron valores R2 desde 0.73 a 0.95 para materia seca, materia orgánica, proteína 

cruda, fibra bruta y cenizas en las heces, y valores R2 desde 0,92 a 0,95 para los mismos 

parámetros en las dietas suministradas. 

 

Por otro lado, Castro et al. (2015), desarrollaron modelos de predicción del color y el 

contenido de humedad de café cerezo, mediante HSI en el rango [400 – 1000]nm donde 

los modelos fueron calculados con análisis PLSR y redes neuronales artificiales (ANN), 

donde obtuvieron los coeficientes de correlación de calibración (R2C) y R2P superiores a 

0,90 para ANN, y entre 0,42 y 0,48 para los modelos PLSR. Para la cáscara de café no se 

encontraron evidencias en la caracterización de sus componentes en algún rango espectral 

con el uso de las tecnologías mencionadas. 

 

La importancia de este trabajo radica en determinar los rangos del espectro 

electromagnético que tienen la capacidad para predecir valores de los análisis 

bromatológicos de los insumos alimenticios. Por lo tanto, se planteó como objetivo 

principal “Evaluar los rangos del espectro electromagnético para predecir la 

caracterización fisicoquímica de cáscara de café para alimentación animal” y como 

objetivos específicos: 1.- Obtener perfiles de intensidad de reflectancia para el rango [400 

– 1000]nm y el rango [1100 – 2500]nm, 2.- Desarrollar los modelos para los diferentes 

rangos de longitud de onda en estudio mediante PLSR y 3.- Evaluar el ajuste del modelo 

para los diferentes rangos de longitud de onda en estudio de la cáscara de café. 
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II. MATERIAL Y MÉTODOS 

2.1. Material y equipos 

 

2.1.1. Material biológico 

Como material biológico se utilizó cáscara de café procedente de las 

cuencas cafetaleras de Utcubamba y Rodriguez de Mendoza. 

 

2.1.2. Equipos de laboratorio 

Para la fase de campo (recolección de las muestras) y la fase de laboratorio 

se contaron con los equipos siguientes: 

 Dos cajas de conservación, con 8 geles de refrigeración. 

 Molino ultracentrífugo (RETSCH ZM200, Alemania). 

 Tamices (VWR, USA) 

 Balanza analítica (Precisa, Suiza) 

 Estufa (Ecocell, USA),  

 Mufla (Thermo Scientific, USA) 

 Bomba Calorimétrica (PARR INSTRUMENT, 6200, USA) 

 Equipo Soxhlet (J. P. Selecta S. A., Det-Gras N, España) 

 Determinador de fibras (FIWE, VELP, Italia) 

 Equipo kjeldahl (JP Selecta, PRO- NITRO A, España) 

 Equipo NIR (Unity Scientific, Feed Analyzer SpectraStar 2500xl, 2619, 

USA) 

 Cámara de Imágenes Hiperespectrales (RESONON, USA). 

 

2.2. Población y muestra 

Las tomó un total de 54 muestras de cáscara de café (Coffea arabica), de dos 

lugares de procedencia (Rodríguez de Mendoza y Utcubamba en la región 

Amazonas) (Figura 1), además se consideraron tres variedades de café 

(catimor, típica y caturra) y tres periodos posdespulpado (menos de 24 horas, 

de 24 a 48 horas y más de 48 horas), tomándose 3 repeticiones de cada 

combinación factorial.
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Figura 1. Mapa de distritos donde se realizó el muestreo de cáscara de café. 
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2.3. Metodología 

2.3.1. Recolección y preparación de las muestras 

Las muestras de cáscara de café (Coffea arabica) se recogieron in situ de 

los lugares de estudio, se recolectaron 54 muestras de 500 g cada una. 

Luego, se transportaron hasta el Laboratorio de Nutrición Animal y 

Bromatología de Alimentos (NUTRILAB) de la Universidad Nacional 

Toribio Rodriguez de Mendoza de Amazonas en cajas térmicas con 

paquetes de gel refrigerante congelado (0°C). En el laboratorio se realizó 

el secado de las muestras (óptimo para realizar los análisis proximales) en 

la estufa (Memmert) a 65°C durante 24 horas, después se molieron todas 

las muestras en un molino ultracentrífugo (RETSCH ZM200) y finalmente 

se almacenaron en depósitos de plásticos con tapa a temperatura ambiente, 

hasta el momento en que se realizaron los análisis fisicoquímicos y la 

adquisición de los perfiles espectrales. 

 

2.3.2. Análisis de parámetros fisicoquímicos 

Los análisis bromatológicos se realizaron en el Laboratorio de Nutrición 

Animal y Bromatología de Alimentos (NUTRILAB) de la Universidad 

Nacional Toribio Rodríguez de Mendoza, siguiendo las metodologías que 

se muestran en la Tabla 1. 

 

Tabla 1. Metodologías usadas para los análisis bromatológicos 

Parámetro  Metodología Autores 

Humedad AOAC 930.15 (AOAC, 1996) 

Proteína AOAC 984.13 (AOAC, 2012) 

Extracto etéreo AOAC 920.39 (AOAC, 1990a), (Thiex, Nancy J et 

al., 2003) 

Fibra cruda AOAC 962.09 (AOAC, 1990b) 

Cenizas AOAC 942.05  (AOAC, 2000), (Thiex, Nancy et al., 

2012) 

ELN1 AOAC 923.03 (AOAC, 2006b) 

FDN2 AOAC 2002.04 (Van Soest et al., 1991), (AOAC, 

2006c) 

FDA3 AOAC 973.18 (AOAC, 2006a) 

Energía Calorimetría  
1 Extracto libre de nitrógeno. 2 Fibra detergente neutra, 3 Fibra detergente 

ácida 
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2.3.3. Recolección de las señales espectrales de espectroscopia de infrarrojo 

cercano (NIRS) 

La toma de señales espectrales se realizó paralelamente al análisis 

fisicoquímico, con la finalidad que los resultados del colectivo de 

modelación y los valores químicos no varíen o difieran. Se recolectaron 

por quintuplicado los espectros de cada una de las 54 muestras de cáscara 

de café, en el rango de longitud de onda de [1100 – 2500] nm con un Unity 

Scientific (Feed Analyzer SpectraStar 2500xl-1, 2619, USA). Los 270 

espectros se almacenaron en una base de datos de Excel (Unity Scientific, 

2014) 

 

2.3.4. Adquisición de imágenes hiperespectrales (HSI) 

Se utilizó un sistema de adquisición de imágenes (RESONON, USA). El 

sistema de HSI está compuesto de una cubierta exterior, plataforma de 

muestra, el sistema de iluminación, torre, computador, fuente de 

alimentación y software que es útil para la recolección de datos (Castro, 

2010), como se muestra en la Figura 2. El sistema toma las imágenes de 

modo reflectancia para el rango de longitud de onda [400 – 1000]nm con 

una amplitud de 8nm tomando en total 76 lecturas en todo el rango 

espectral, y se manipularon las imágenes tomadas mediante el software 

Spectronon 2.62 (RESONON Inc. – USA). Se establecieron los 

parámetros del sistema para la adquisición de HSI y se calibró el sistema 

utilizando imágenes de referencia 1, blanco (W) y oscuro (D), que se 

adquirieron a partir de un patrón de teflón (valor de reflectancia~99,9%) y 

bloqueando la lente (reflectancia ~0,0%) (Vásquez et al., 2018). Las 

imágenes obtenidas se organizaron en una matriz tridimensional y se 

almacenaron en formato de extensión ‘bil’ (Banda intercalada por línea) 

(Huang et al., 2014), y para leer las imágenes, se generó la extensión 'hdr'. 
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Figura 2. Fotografía y esquema del sistema de adquisición de imágenes 

hiperespectrales (HSI). Adaptado de Vásquez et al. (2018). 

 

2.3.4.1. Acondicionamiento de la muestra y recolección de imágenes 

Se pesaron 10 g de harina de cáscara de café, en una caja de papel de 

8cm x 4cm x 2 cm, posteriormente se homogenizó de tal manera que la 
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superficie superior de la muestra quede nivelada y homogénea para 

capturar la imagen; luego se grabaron 5 imágenes hiperespectrales de 

cada una de las 54 muestras en estudio obteniendo en total 270 

imágenes. 

 

2.3.4.2. Selección de la región de interés y extracción de perfiles 

Después de grabar las imágenes, se extrajo la región de interés (Figura 

3) en otro hipercubo de menor dimensión, luego se extrajo la media 

espectral de cada una de las imágenes seleccionadas con la región de 

importancia. Después se almacenaron todos los espectros en un libro 

Excel.xlsx. obteniendo un total de 270 perfiles espectrales. 

 

Figura 3. a. HSI principal, b. Imagen seleccionada con la región de 

interés 

 

2.3.5. Preprocesamiento espectral 

Se aplicó la técnica de suavización y diferenciación de Savitzky-Golay 

estimando el polinomio de segundo grado usando quince puntos (tamaño 

de ventana) y orden de derivación cero (Ravikanth et al., 2015), a todos 

los perfiles espectrales NIRS y HSI. Todos los algoritmos de 

preprocesamiento espectral se realizaron con el software Matlab 2015a 

(MathWorks, Inc. USA). 

 

2.4. Modelado 

Se empleó la regresión de mínimos cuadrados parciales (PLSR) para 

relacionar la composición química y los espectros NIR (variables de 

respuesta) con varias variables explicativas (Scholz et al., 2014). Se 

comprimió la información espectral en factores ortogonales llamados 

variables latentes (LV) que tuvieron una mejor predicción, esto demostró ser 

adecuado con el número de variables (longitudes de onda) porque se 
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correlacionaron de una mejor manera con los valores reales de las muestras 

(Zhang, et al., 2013). Para extraer un conjunto de calibración representativo, 

se dividieron automáticamente todas las muestras en subconjuntos (Xu et al., 

2016), para modelación se emplearon 104 perfiles espectrales. Los modelos 

se realizaron en Matlab 2015a (MathWorks, Inc. USA). 

 

2.5. Validación de los modelos 

La validación consiste en la comparación del valor verdadero (valor químico) 

y el valor estimado (valor predicho por el modelo generado) (Casal, 2013), 

donde el rendimiento o valor predictivo del modelo se evalúa mediante el 

coeficiente de correlación (R2), error cuadrático medio de calibración 

(RMSEC) y validación (RMSEP o RMSEV) (Xuemei y Jianshe, 2013). Se 

utilizaron 166 perfiles espectrales para validación extraídas del total de 

muestras. Finalmente, se compararon los coeficientes de correlación en todos 

los modelos.  
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III. RESULTADOS 

3.1. Parámetros fisicoquímicos 

Los valores obtenidos de los análisis fisicoquímicos de la cáscara de café se 

muestran en la  

Tabla 2, en la cual se encuentran los valores promedio, la desviación estándar 

y el coeficiente de variación de cada uno de los parámetros analizados. La 

fibra cruda obtuvo un coeficiente de variación mayor de 21,71%, por el 

contrario, el parámetro de energía mostró un coeficiente de variación menor 

de 4,80%.  

 

Tabla 2. Resultados de los parámetros fisicoquímicos. 

Parámetro Valores promedio (%) SD1 CV (%)2 

Humedad 9,345 1,160 12,41 

Proteína 11,592 1,349 11,64 

Grasa 1,7503 0,224 12,82 

Fibra Cruda 19,450 4,222 21,71 

Cenizas 8,480 1,051 12,39 

ELN3 49,382 5,052 10,23 

FDN4 52,963 5,596 10,57 

FDA5 44,764 6,344 14,17 

Energía (Mcal/Kg) 4,3458 0,208 4,80 

1 Desviación estándar. 2 Coeficiente de variación. 3 Extracto libre de 

nitrógeno. 4 Fibra detergente neutra. 5 Fibra detergente ácida. 

 

3.2. Señales espectrales 

La Figura 4 muestra los espectros de reflectancia adquiridos con HSI, en el 

rango [400 – 1000]nm más adelante llamado “rango HSI”, y se observa la 

cantidad de luz reflejada (intensidad de brillo) a cada longitud de onda. La 

Figura 5 muestra los perfiles espectrales adquiridos con el equipo NIRS en el 

rango [1100 – 2500]nm llamado “rango NIRS”, el Log (1/R) detalla la 

absorbancia de luz infrarroja de cada muestra, según la Ley de Beer la 

absorbancia está relacionada linealmente con la concentración de los 

compuestos químicos en las muestras (Gobrecht et al., 2015). 
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Figura 4. Señales espectrales del rango HSI. 

 

 

Figura 5. Señales espectrales del rango NIR. 

 

3.3. Selección de variables latentes y longitudes de onda 

Se seleccionó el número de variables latentes en base a la explicación de la 

variable Y por las variables de X (valores de los perfiles espectrales), y el 

error cuadrático medio (RMSE) de cada parámetro en los rangos de HSI y 

NIRS. En la Tabla 3 se muestra el orden de importancia de las longitudes de 
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onda seleccionadas en la generación del modelo matemático para cada 

parámetro en el rango HSI y NIRS. 

 

Para generar los modelos PLSR optimizados se utilizó las longitudes de onda 

relevantes y se elaboró ecuaciones en función de los valores de las longitudes 

de onda para los rangos [400 – 1000]nm y [1100 – 2500]nm tal como se 

muestra en la Tabla 4 y la Tabla 5. Para el modelo de humedad las longitudes 

de onda relevantes se encontraron agrupadas entre 528 – 632nm, 712 – 808nm 

y 880 – 920nm para el rango de HSI y entre 1314nm, 1409nm, 1624 – 1837nm 

y 2259 – 2452nm para el rango NIRS (Figura 6). En proteína se encuentran 

entre 400 – 536nm, 640nm, 704 – 728nm y 808 – 864nm para el rango HSI y 

entre 1343nm, 1463nm, 1676nm y 1837 – 2462nm para el rango NIRS 

(Figura 7). Para el extracto etéreo se seleccionaron las longitudes de onda 

entre 472 – 480nm, 584 – 680nm, 792nm y 872 – 936nm para el rango HSI y 

entre 1335 – 1409nm y 1959 – 2431nm para el rango NIRS (Figura 8). 

 

Para la fibra cruda se seleccionaron las longitudes de onda entre 480 – 600nm, 

658 – 696nm y 760 – 888nm para el rango de las HSI y entre 1147nm, 

1336nm, 1437nm, 1729 – 1887nm, 2065nm y 2193 – 2440nm en el rango 

NIRS (Figura 9). El modelo para cenizas seleccionó las longitudes de onda 

entre 468nm, 544nm, 616 – 768nm y 840 – 928nm y las longitudes entre 

1160nm, 1335nm, 1721 – 1745nm, 1910nm y 2094 – 2491nm para los rangos 

de HSI y NIRS respectivamente como se muestra en la Figura 10. En ELN 

las longitudes de onda relevantes se encuentran entre 504 – 888nm en el rango 

HSI y entre 1336nm, 1437nm, 1731 – 1889nm, 2022 – 2065nm y 2233 – 

2440nm para el rango NIRS (Figura 11). 

 

El modelo de FDN selecciono las longitudes de onda relevantes entre 400nm, 

480 – 616nm, 720 – 840nm y 920 – 936nm en la región HSI y en la región 

NIRS se seleccionaron las longitudes entre 1335 – 1373nm, 1684 – 2006nm 

y 2223 – 2495nm (Figura 12). Para el modelo de predicción de FDA generado 

en el rango de HSI seleccionó las longitudes de onda entre 400 – 696nm 

(visible) y para la región NIRS se seleccionaron las longitudes importantes 

entre 1374nm, 1725nm y 1899 – 2424nm como se muestra en la Figura 13. 



 

13 
 

El modelo de energía es explicado por las variables seleccionadas entre 

488nm, 576 – 656nm y 736 – 928nm para el rango HSI, en cambio para el 

rango NIRS son tres rangos los más importantes 1345 – 1399nm, 1901 – 

2034nm y 2245 – 2489nm (Figura 14).  

 

 

Figura 6. Longitudes de onda relevantes para humedad. 
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Figura 7. Longitudes de onda relevantes para proteína. 
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Figura 8. Longitudes de onda relevantes para extracto etéreo. 
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Figura 9. Longitudes de onda relevantes para fibra cruda. 
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Figura 10. Longitudes de onda relevantes para cenizas. 
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Figura 11. Longitudes de onda relevantes para extracto libre de nitrógeno 

(ELN) 
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Figura 12. Longitudes de onda relevantes para fibra detergente neutra 

(FDN) 
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Figura 13. Longitudes de onda relevantes para fibra detergente ácida (FDA). 
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Figura 14. Longitudes de onda relevantes para energía. 
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Tabla 3. Relevancia de las longitudes de onda (nm) seleccionadas por el modelo en cada parámetro para los rangos de HSI y NIRS 

Rango Parámetros 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 

HSI 

Humedad 880 888 576 920 912 760 568 560 584 712 528 632 768 808     

Proteína 808 528 496 400 520 840 488 728 864 720 504 704 536 448 640    

EE 936 912 792 896 872 680 888 880 928 584 480 616 472 904     

Fibra 768 888 824 840 696 656 792 680 872 504 560 528 880 600 576 480 760 832 

Cenizas 728 680 872 736 840 752 704 632 760 648 720 768 616 544 928 464 656 744 

ELN 768 680 656 888 792 696 824 504 632 560 576 528 544 840 728 744 600 664 

FDN 936 584 928 920 608 560 600 840 616 576 536 744 400 784 480 720   

FDA 632 640 624 560 552 696 616 400 544 496         

Energía 896 888 624 872 904 928 816 768 632 840 736 488 656 592 576    

NIRS 

Humedad 1725 2335 2424 2303 2279 2351 2439 2313 2259 1314 1409 1683 1624 1837 2552    

Proteína 2300 1676 1343 1463 2337 1885 2452 2347 2148 1991 1837 2462 2443 2208     

EE 2282 2371 2418 2133 2145 1335 2303 2053 2362 1346 1959 2038 1409 2431     

Fibra 2257 1887 2234 2301 2283 1830 1819 1729 2378 1336 2334 1437 1147 2440 2065 2361 1765 2193 

Cenizas 2316 2491 1160 2291 2473 2375 2218 2462 2138 2214 2276 2094 2424 2156 1335 1910 1721 1745 

ELN 1889 2257 2283 2302 1875 2233 1830 1819 1731 2377 2361 2335 1437 1336 2022 2065 1765 2440 

FDN 2495 2333 1373 2006 1345 2257 2394 1723 2464 1684 1879 2295 1782 1335 2223 2306   

FDA 2361 2311 2424 1932 2415 1725 1374 2027 2274 2157 1899 2239 2083 2093     

Energía 1345 1931 2334 1984 2411 2489 2268 2301 2423 1399 2474 1901 2034 2245     

EE= Extracto etéreo, ELN= Extracto libre de nitrógeno, FDN= Fibra detergente neutro, FDA=Fibra detergente ácida,  

Referencias: Figura 6, Figura 7, Figura 8, Figura 9, Figura 10, Figura 11, Figura 12, Figura 13 y Figura 14. 
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Tabla 4. Ecuaciones para predecir los valores bromatológicos de cáscara de café en el rango [400 – 1000]nm (HSI) 

Propiedad Ecuación en función de λ  
Valores 

de R2V 

Valores de 

RMSEV 

Humedad 

𝐻(%) = −4,023(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆880) − 0,094(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆888) + 0,159(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆576) + 0,494(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆920) +

0,030(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆912) − 0,076(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆760) + 0,172(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆568) + 0,042(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆560) −

0,735(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆584) − 0,190(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆712) + 0,010(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆528) − 0,058(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆632) +

0,049(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆768) − 0,207(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆808) − 0,003(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆544) + 0,407.  

0,5969  8,4E-02 

Proteína  

𝑃(%) = 4,415(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆808) + 0,018(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆528) − 0,648(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆496) − 0,421(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆400) +

0,054(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆520) − 0,014(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆840) − 0,055(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆488) − 0,043(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆728) −

0,177(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆864) + 0,035(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆720) + 0,267(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆504) + 0,691(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆704) −

0,082(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆536) + 0,427(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆448) − 0,038(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆640) − 0,006.  

0,7102  2,0E-01 

Extracto 

etéreo 

𝐸𝐸(%) = 1,132(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆936) − 0,002(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆912) + 0,021(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆792) − 0,005(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆896) +

0,033(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆872) − 0,024(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆680) − 0,002(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆888) − 0,011(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆880) +

0,026(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆928) − 0,011(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆584) − 0,010(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆480) + 0,034(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆616) +

0,011(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆472) − 0,031(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆904) − 0,029.  

0,4471  3,1E-02 

Fibra cruda 

𝐹𝐶(%) = 4,982(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆768) + 0,692(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆888) − 0,434(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆824) + 0,390(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆840) −

1,012(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆696) + 0,103(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆656) − 0,198(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆792) − 0,426(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆680) +

0,204(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆872) − 0,060(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆504) + 0,162(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆560) + 0,713(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆528) −

0,347(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆880) + 0,721(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆600) + 0,112(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆576) − 0,808(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆480) +

0,094(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆760) − 0,404(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆832) + 0,509. 

0,6699  4,4E-01 

Cenizas  

𝐶(%) = 15,122(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆728) + 1,144(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆680) − 0,920(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆872) − 0,093(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆736) −

0,651(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆840) + 0,121(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆752) + 0,701(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆704) + 0,612(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆632) −

0,361(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆760) − 0,369(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆648) − 0,242(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆720) − 0,740(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆768) −

0,215(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆616) + 0,128(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆544) − 0,016(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆928) + 0,029(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆464) +

0,008(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆656) + 0,991(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆744) − 0,126.  

0,2179  1,4E-01 

Donde: Brillo a = los valores de brillo de los perfiles espectrales del rango HSI 

Referencia: Figura 26, Figura 28, Figura 30, Figura 32 y Figura 34 
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Continuación de tabla 4. Ecuaciones para predecir los valores bromatológicos de cáscara de café en el rango [400 – 1000]nm (HSI) 

Propiedad Ecuación en función de λ  Valores 

de R2V 

Valores de 

RMSEV 

Extracto libre 

de nitrógeno 

𝐸𝐿𝑁(%) = 84,060(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆768) − 1,807(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆680) − 1,014(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆656) − 3,113(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆888) −

0,154(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆792) + 1,772(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆696) − 0,460(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆824) − 1,174(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆504) −

0,702(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆632) + 0,831(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆560) − 2,003(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆576) + 2,779(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆528) +

1,325(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆544) − 0,389(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆840) + 0,794(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆728) − 0,077(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆744) +

0,784(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 λ600) − 1,221(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆664) + 3,812.  

0,6031  1,0E+00 

Fibra 

detergente 

neutra 

𝐹𝐷𝑁(%) = 29,070(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆936) − 0,382(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆584) + 3,686(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆928) + 0,422(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆920) −

0,010(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆608) − 1,211(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆560) + 1,000(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆600) − 1,063(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆840) −

0,051(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆616) + 0,702(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆576) − 2,852(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆536) − 0,304(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆744) −

0,538(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆400) + 0,131(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆784) + 0,171(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆480) − 0,164(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆720) + 0,486.  

0,7664  2,0E-01 

Fibra 

detergente 

ácida 

𝐹𝐷𝐴(%) = 22,157(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆632) − 1,187(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆640) − 0,054(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆624) + 1,855(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆560) −

1,250(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆552) + 3,112(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆696) + 0,129(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆616) − 0,841(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆400) +

0,098(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆544) − 1,740(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆496) − 0,097.  

0,8922  3,6E-01 

Energía 

𝐸(𝑀𝑐𝑎𝑙/𝐾𝑔) = 5,274(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆896) + 0,018(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆888) − 0,028(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆624) − 0,005(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆872) +

0,003(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆904) − 0,002(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆928) + 0,004(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆816) − 0,012(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆768) +

0,015(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆632) + 0,055(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆840) + 0,009(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆736) + 0,0002(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆488) +

0,003(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆656) − 0,040(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆592) − 0,021(𝐵𝑟𝑖𝑙𝑙𝑜 𝑎 𝜆576) + 0,002.  

0,2853  2,1E-02 

Donde: Brillo a = los valores de brillo de los perfiles espectrales del rango HSI 

Referencias: Figura 36, Figura 38, Figura 40 y Figura 42 
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Tabla 5. Ecuaciones para predecir los valores bromatológicos de cáscara de café en el rango [1100 – 2500]nm (NIRS) 

Propiedad o 

parámetro 
Ecuación en función de λ  

Valores 

de R2V 

Valores de 

RMSEV 

Humedad 

𝐻(%) = −0,173(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1725) + 740,698(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2335) + 118,819(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2424) + 392,899(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2303) −

136,450(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2279) − 723,341(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2351) − 116,288(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2439) − 572,872(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2313) +

913,508(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2259) + 676,010(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1314) + 983,002(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1409) + 922,800(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1683) −

617,029(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1624) − 211,122(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1837) − 257,734(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2552) + 515,927. 

0,7024  4,6E-02 

Proteína  

𝑃(%) = 3,186(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2300) − 257,296(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1676) − 70,043(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1343) − 59,939(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1463) +

40,075(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2337) + 1058,503(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1885) − 375,205(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2452) − 1267,661(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2347) −

820,156(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2148) − 535,176(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1991) + 112,635(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1837) + 354,625(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2462) +

822,774(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2443) + 370,514(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2208) + 629,594 . 

0,7707  7,7E-03 

Extracto 

etéreo 

𝐸𝐸(%) = 0,422(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2282) + 97,879(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2371) + 130,062(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2418) − 37,587(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2133) −

326,674(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2145) + 367,608(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1335) + 18,899(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2303) − 71,570(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2053) +

207,533(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2362) − 44,946(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1346) − 41,988(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1959) + 81,372(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2038) −

352,928(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1409) + 48,053(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2431) − 75,502  

0,4085  1,3E-02 

Fibra cruda 

𝐹𝐶(%) = 43,182(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2257) − 811,461(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1887) + 715,760(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2234) + 1472,622(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2301) −

1490,623(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2283) + 1494,963(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1830) − 2006,307(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1819) + 1486,001(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1729) +

3533,107(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2378) − 296,185(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1336) + 252,215(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2334) − 130,419(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1437) −

215,788(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1147) − 160,828(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2440) − 275,106(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2065) + 54,873(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2361) +

702,939(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1765) − 3763,620(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2193) − 602,291  

0,6925  5,2E-02 

Cenizas  

𝐶(%) = 16,422(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆 2316) − 617,044(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2491) − 1295,546(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1160) − 68,556(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2291) +

491,978(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2473) + 1296,789(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2375) + 844,481(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2218) − 5624,841(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2462) +

160,810(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2138) + 4258,942(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2214) + 5470,567(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2276) − 44,847(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2094) −

1555,608(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2424) − 583,894(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2156) − 2954,678(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1335) + 184,956(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1910) +

121,382(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1721) − 1455,087(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1745) + 1402,253  

0,5476  6,7E-02 

Donde: Abs a = los valores de absorbancia de los perfiles espectrales del rango NIRS 

Referencia: Figura 27, Figura 29, Figura 31, Figura 33 y Figura 35 
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Continuación de la Tabla 5. Ecuaciones para predecir los valores bromatológicos de cáscara de café en el rango [1100 – 2500]nm (NIRS) 

Propiedad o 

parámetro 
Ecuación en función de λ 

Valores 

de R2V 

Valores 

de 

RMSEV 

Extracto libre 

de nitrógeno 

𝐸𝐿𝑁(%) = 14,940(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1889) − 1455,782(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2257) + 238,048(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2283) − 929,433(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2302) +

2148,761(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1875) − 2267,092(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2233) − 1144,669(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1830) − 3955,890(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1819) +

12258,917(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1731) − 2317,961(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2377) + 965,623(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2361) − 3451,891(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2335) +

1194,973(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1437) + 672,916(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1336) − 186,416(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2022) + 1081,060(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2065) −

501,514(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1765) − 2942,789(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2440) + 683,706.  

0,7480  2,2E-02 

Fibra 

detergente 

neutra 

𝐹𝐷𝑁(%) = 59,346(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2495) + 2617,116(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2333) + 2657,682(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1373) + 201,239(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2006) −

585,418(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1345) − 648,206(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2257) − 1703,108(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2394) + 2031,636(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1723) −

4268,898(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2464) − 4577,899(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1684) + 1858,077(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1879) + 1037,364(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2295) +

4559,043(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1782) + 1987,408(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1335)108,429(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2223) − 781,644(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2306) −

4538,403.  

0,7548  3,1E-01 

Fibra 

detergente 

ácida 

𝐹𝐷𝐴(%) = 96,887(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2361) + 2768,798(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2311) − 1262,661(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2424) − 4309,182(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1932) −

1208,433(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2415) + 3973,151(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1725) − 722,877(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1374) − 151,033(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2027) +

1755,008(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2274) − 863,376(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2157) − 549,440(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1899) + 899,682(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2239) −

529,045(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2083) − 7171,048(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2093) + 7309,439  

0,8288  1,5E-01 

Energía 

𝐸 (𝑀𝑐𝑎𝑙/𝐾𝑔) = 0,523(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1345) − 47,320(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1931) − 93,536(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2334) + 114,329(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1984) +

92,403(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2411) + 163,409(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2489) + 68,974(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2268) − 64,229(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2301) −

78,110(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2423) − 308,109(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1399) + 44,706(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2474) + 42,837(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆1901) +

51,902(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2034) − 40,944(𝐴𝑏𝑠 𝑎 𝜆2245) + 57,038  

0,4596  1,8E-02 

Donde: Abs a = los valores de absorbancia de los perfiles espectrales del rango NIRS 

Referencias: Figura 37, Figura 39, Figura 41 y Figura 43 

 



 

27 
 

3.4. Modelos PLSR para el rango HSI  

La Tabla 6 muestra los coeficientes de determinación y error cuadrático 

medio para calibración y validación de los modelos PLSR optimizados, 

asimismo el número de variables latentes necesarias para predecir los 

parámetros de la cáscara de café, para el rango [400 – 1000]nm. Como se 

muestran los valores de ajuste, el modelo para FDA obtuvo los mejores 

valores de predicción, seguidamente el modelo para FDN es el segundo más 

importante dentro de este rango. En cambio, el modelo para cenizas fue el que 

menor valor de predicción presentó 

 

Tabla 6. Resultados de calibración y validación de los modelos del rango 

espectral de 400nm – 1000nm 

Parámetro 
Variables 

Latentes 
R2C RMSEC R2V RMSEV 

Humedad 15 75,0% 7,4E-13 59,7% 8,4E-02 

Proteína 15 74,0% 2,4E-12 71,0% 2,0E-01 

Extracto 

etéreo 
14 56,3% 4,9E-14 44,7% 3,1E-02 

Fibra Cruda 18 55,1% 5,6E-12 67,0% 4,4E-01 

Cenizas 18 53,7% 2,8E-13 21,8% 1,4E-01 

ELN 18 60,4% 1,4E-11 60,3% 1,0E+00 

FDN 16 84,2% 3,2E-12 76,6% 2,0E-01 

FDA 10 86,0% 1,2E-11 89,2% 3,6E-01 

Energía 15 36,3% 2,1E-13 28,5% 2,1E-02 

R2C = Coeficiente de determinación para calibración. RMSEC = Error 

cuadrático medio para calibración. R2V = Coeficiente de determinación para 

validación. RMSEV = Error cuadrático medio para validación. ELN = 

Extracto libre de nitrógeno. FDN = Fibra detergente neutra. FDA = Fibra 

detergente ácida. 

 

3.5. Modelos PLSR para el rango NIRS  

La Tabla 7 muestra los coeficientes de determinación, el error cuadrático 

medio para modelación y calibración; además, el número de variables 

latentes, de los modelos generados mediante PLSR para predecir los 
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componentes de la cáscara de café en el rango [1100 – 2500]nm. Donde, se 

detalla que el modelo para predecir FDA tiene los mejores valores de 

predicción, a diferencia de los modelos reportados para el rango HSI, el 

segundo modelo más importante en esta región espectral fue para proteína. 

Sin embargo, el modelo para extracto etéreo obtuvo los valores de ajuste más 

bajos. 

 

Tabla 7. Resultados de calibración y validación de los modelos en el rango 

1100nm – 2500nm. 

Parámetro 
Variables 

Latentes 
R2C RMSEC R2V RMSEV 

Humedad 15 78.8% 3.5E-13 70.2% 4.6E-02 

Proteína 14 81.8% 6.7E-13 77.1% 7.7E-03 

Extracto 

etéreo 
14 56.1% 2.4E-14 40.8% 1.3E-02 

Fibra Cruda 18 69.3% 4.7E-13 69.3% 5.2E-02 

Cenizas 18 68.5% 1.1E-12 54.8% 6.7E-02 

ELN 18 74.5% 2.0E-12 74.8% 2.2E-02 

FDN 16 80.0% 1.9E-12 75.5% 3.1E-01 

FDA 14 84.6% 2.4E-12 82.9% 1.5E-01 

Energía 14 48.3% 7.9E-14 46.0% 1.8E-02 

R2C = Coeficiente de determinación para calibración. RMSEC = Error 

cuadrático medio para calibración. R2V = Coeficiente de determinación para 

validación. RMSEV = Error cuadrático medio para validación. ELN = 

Extracto libre de nitrógeno. FDN = Fibra detergente neutra. FDA = Fibra 

detergente ácida. 

 

3.6. Comparación de rangos del espectro electromagnético 

La Figura 15 muestra la comparación de los coeficientes de determinación de 

predicción de los modelos para los parámetros de la cáscara de café obtenidos 

en los rangos HSI y NIRS. Mientras que, la Figura 16 muestra el error 

cuadrático medio de predicción de todos los modelos obtenidos en los rangos 

espectrales HSI y NIRS. 
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Figura 15. Valores del coeficiente de determinación (R2) para predicción de los modelos 

 

 

Figura 16. Valores del error cuadrático medio (RMSE) para predicción de los modelos 

 

En consecuencia, el rango NIRS permite una mejor predicción de los valores de los 

parámetros evaluados de la cáscara de café seca y molida.  

  



 

30 
 

IV. DISCUSIÓN 

4.1. Caracterización fisicoquímica de la cáscara de café 

La composición química de las muestras de cáscara de café (ver Tabla 2) 

refleja la proporción de sus componentes y la variabilidad que hay para cada 

uno. Para proteína se encontró 11,592 ± 1,349 siendo un resultado 

estadísticamente similar a los reportes de Castillo et al. (2002) y Murthy y 

Madhava (2012), que muestran 11,20% y 11,5±2,0% de proteína 

respectivamente; siendo diferente al encontrado por Pandey et al. (2000) de 

10% para proteína.  

 

Los valores encontrados para grasa, fibra cruda, cenizas, ELN, FDN y FDA 

fueron 1,7503 ± 0.2243; 19,45 ± 4,22; 8,48 ± 1,051; 49,382 ± 5,052; 52,963 

± 5,596 y 4,3458 ± 6,344 respectivamente. Además, Pandey et al. (2000) 

indican que la cáscara de café contiene 18% de fibra cruda y 2,5% de grasa, 

en cambio para Ulloa et al. (2003), la cáscara de café contiene 2,9 % de grasa 

y 8,9% de cenizas. Por otro lado, (Elías, 1978), reporto 44,4% de extracto 

libre de nitrógeno, 36,8% de FDN y 34,5% de FDA. Los reportes muestran 

valores estadísticamente similares a los encontrados en este estudio para ELN 

y fibra cruda y estadísticamente diferente para los contenidos de grasa, FDN 

y FDA. 

 

4.2. Rango espectral para humedad 

Las longitudes de onda más relevantes para predecir humedad en el rango 

HSI se encontraron en tres rangos importantes; el primero muestra 4 

longitudes juntas (560, 568, 576 y 584nm), el segundo rango es de 760 y 

768nm, siendo los valores de longitudes de onda para determinar humedad 

(Wang et al., 2017) y la tercera región comprende 880, 888, 912 y 920nm con 

estas longitudes de onda se obtuvieron valores de R2V de 0,597 y RMSEV de 

0,083. Para  Barbin et al. (2013), la longitud de onda de 927nm contiene 

información relevante para predecir humedad y Diaz et al. (2014), mencionan 

que las longitudes de onda que se les atribuye la bondad de sobretonos O-H 

son 926, 980 1095 y 1761, y son relacionados con la humedad. Según esta 

inferencia, el rango 880 – 920nm se mostraría como el más importante 
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considerando que la banda 880nm fue la que brindó mayor información para 

el modelo como la variable con el pico más alto.  

 

Por otro lado, para el rango NIRS las longitudes de onda se encuentran en 

cuatro rangos, el primero 1314nm, el segundo 1409, el tercero agrupa a las 

variables 1624, 1683, 1725 y 1837, y en el último grupo se muestran la mayor 

cantidad de variables 2259, 2279, 2303, 2313, 2335, 2351, 2424, 2439 y 

2552nm, las cuales brindaron valores de performance para el modelo en R2V 

de 0,702 y RMSEV de 0,046. las longitudes de onda seleccionadas son 

diferentes a los establecidos por Heman y Hsieh (2016), quienes explicaron 

que las longitudes de onda para detectar humedad en arroz fueron 905, 936, 

925, 1015 y 499 nm en el rango 400-1050 nm y difieren a 900, 860, 970, 1610 

y 830 nm cuando el rango es 400-2498 nm. Para el modelo generado en la 

región espectral NIR, las longitudes de onda con mayor aporte al modelo 

fueron 1725, 2335 y 2424nm, estas bandas estarían relacionadas con los 

enlaces O-H y los sobretonos que estos generan. 

 

Los valores estadísticos de comparación para ambos modelos de predicción 

de humedad, muestran que hay mayor viabilidad de aplicación para el modelo 

generado en la región NIRS, sin discriminar el rango HSI debido a que 

también cuenta con valores de ajuste relevantes e importantes para cuantificar 

la humedad. 

 

4.3. Rango espectral para proteína 

En el rango HSI, las longitudes de onda relevantes para proteína se encuentran 

en tres rangos importantes el primero abarca 400, 448, 488, 496, 504, 520, 

528 y 536nm, el segundo rango es de 640, 704, 720 y 728nm, y finalmente el 

tercer rango abarca 808, 840 y 864nm. Esto detalla que la mayoría de 

longitudes de onda relevantes para cuantificar la proteína se encuentran en la 

región visible (400 – 780nm), para este parámetro en el rango HSI se obtuvo 

un R2V de 0,71 y RMSEV de 0,202.  Zhang et al. (2013), encontraron doce 

longitudes de onda (440, 473, 513, 542, 659, 718, 744, 865, 928, 965, 986 y 

1015nm) importantes para estimar los valores de Nitrógeno. Es importante 
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considerar los valores del Nitrógeno debido a que es el elemento principal 

para el cálculo de proteína cruda. 

 

En cambio, en la región NIRS las longitudes de onda relevantes para 

determinar proteína estuvieron dispersas (1343, 1463, 1676, 1837, 1885, 

1991, 2148, 2208, 2300, 2337, 2347, 2443, 2452 y 2462nm). Para Diaz et al. 

(2014), las longitudes importantes para determinar proteína son 1654, 1685 y 

2055 nm y estas bandas muestran el segundo estiramiento armónico en N-H, 

combinación C-H / combinación de estiramiento C-O, y estiramiento C-O 

como las vibraciones de estiramiento N-H (Osborne, 2006). Para  Cheng et 

al. (2018), las ondas más relevantes para predecir proteína son 1153, 1567, 

1972, 2143, 2288, 2339, 2389 y 2446 nm. Para proteína típicamente se 

muestran bandas entre 1471–1530 nm, por que corresponde al primer 

sobretono de estiramiento O-H y N-H (Bagchi et al., 2016); para la presente 

investigación, las bandas encontradas entre 1837 – 2462nm pueden 

corresponder a cenizas extracto etéreo, fibras o proteína.  

 

En el presente estudio, las longitudes de onda que mayor información 

brindaron al modelo fueron 2300, 1676 y 1343nm con valores para R2V de 

0,771 y RMSEV de 0,007; con estos valores queda demostrado que el rango 

NIRS tiene mejor capacidad para predecir los niveles de proteína debido a 

que presenta menor error. Al igual que en humedad, no se descarta que el 

rango HSI también tenga un gran potencial para predecir el contenido de 

proteína. 

 

4.4. Rango espectral para extracto etéreo 

Se conoce que extracto etéreo se refiere a las sustancias que incluyen los 

ésteres de los ácidos grasos con el glicerol a los fosfolípidos, las lecitinas, los 

esteroles, las ceras, los ácidos grasos libres, vitaminas liposolubles, los 

carotenoides, la clorofila y otros pigmentos (AOAC, 1990a). Por lo tanto, hay 

que considerar que la longitud de onda para los tocoferoles es de 610 nm, y 

para las clorofilas es 670 nm, que coincide con la absorción de clorofilas. Hay 

bandas relacionadas con la absorción de agua que existe desde su primer 
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sobretono C-H a 1400-1500 nm, pero se vinculan también al primer sobretono 

de varios grupos químicos (CH3, CH2) (Cayuela y García, 2017). 

 

En el modelo de extracto etéreo generado en la región de HSI se seleccionaron 

14 longitudes de onda (472, 480, 584, 616, 680, 792, 872, 880, 888, 896, 904, 

912, 928 y 936nm) para obtener un R2 de 0,447 y RMSE de 0,031. Según 

Lohumi et al. (2016), las longitudes de onda que son principales para detectar 

grasa en carne son 650 y 736 nm en el rango de 400 – 1000nm. En el rango 

NIRS se seleccionaron las longitudes de onda (1335, 1346, 1409, 1959, 2038, 

2053, 2133, 2145, 2282, 2303, 2362, 2371, 2418 y 2431nm) que fueron 

relevantes para la predicción de extracto etéreo y se obtuvo un R2 de 0,408 y 

RMSE de 0,013. 

 

Las bandas de 1726nm y 2310nm están relacionadas por separado con el 

primer sobretono de C-H, el estiramiento combinado  C-H y la banda de 

deformación de cadenas alifáticas en ácidos grasos (Zhao et al., 2016). Los 

espectros producidos por el estiramiento de sobretonos C-H, en el rango 1100 

– 1400nm explicarían la presencia de ácidos grasos, la selección de longitudes 

de onda en este rango sería fundamental para predecir estos componentes. En 

un estudio realizado por Bagchi et al. (2016), crearon modelos para predecir 

aceite en grano de arroz en el rango 400 – 2500nm y encontraron un R2 de 

0,955 y SEP de 0,866. Con estos resultados indicarían que la unión de ambos 

rangos de estudio sería más factible para el análisis de extracto etéreo debido 

a que los coeficientes de determinación de manera individual en cada rango 

solamente son discriminatorios, pero no muy eficientes para predecir. 

 

4.5. Rango espectral para fibra cruda 

La fibra cruda está compuesta por las paredes celulares, el parénquima, 

esclerénquima y tejidos de transporte; la FDN contiene hemicelulosa, 

celulosa, lignina y ceniza insoluble (principalmente sílice), en cambio FDA 

solo contiene celulosa, lignina y ceniza insoluble (Holtzapple, 2003). En 

cambio, los carbohidratos no estructurales son los carbohidratos 

hidrolizables, fructanos, galactanos, fibras solubles y almidón resistente 

(Wilson, 2012). 
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Para la fibra cruda se seleccionaron las longitudes de onda entre 480 – 600nm, 

658 – 696nm y 760 – 888nm para el rango HSI; y entre 1147, 1336, 1437, 

1729 – 1887nm, 2065nm y 2193 – 2440nm en el rango NIRS. Las bandas de 

absorbancia a 2270 nm se han asignado a grupos de estiramiento O-H más C-

C de celulosa, mientras que 1500, 1834, 2078 – 2110, 2268 - 2354 nm se han 

reportado para determinar fibra bruta (Bala y Singh, 2013). Las longitudes de 

onda seleccionadas para la determinación de fibras incluyen para celulosa 

(2044, 2068 y 2206) y lignina (1510, 1944 y 1977) (Diaz et al., 2014). Bagchi 

et al. (2016), mencionan que picos de las longitudes de onda a 1974 – 2490nm 

podrían corresponder a la banda de absorbancia de las moléculas de fibra.  

Para el modelo de fibra cruda se obtuvo un valor de R2V de 0,67 y RMSEV 

de 0,437 en el rango HSI y de R2V de 0,693 y RMSEV de 0,051 en el rango 

NIRS. 

 

Con los valores reportados en este trabajo de investigación se puede 

mencionar que el rango NIRS tiene mejor bondad de ajuste para determinar 

fibra cruda 

 

4.6. Rango espectral para FDN y FDA 

Entre los modelos generados en el rango HSI para FDN se seleccionaron las 

longitudes de onda relevantes: 400, 480, 536, 560, 576, 584, 600, 608, 616, 

720, 744, 784, 840, 920 y 928nm, en cambio para FDA las longitudes de onda 

relevantes fueron: 400, 496, 544, 552, 560, 616, 624, 632, 640 y 696nm. Las 

longitudes de onda 400 y 560nm se repiten para ambos modelos FDN y FDA, 

además en este rango se obtuvieron los mejores coeficientes de predicción 

(R2V: 0,766, RMSEV: 0,201; R2V: 0,892, RMSEV: 0,355 respectivamente), 

esto demostraría que las bandas de la región visible son buenas para 

determinar componentes estructurales como lignina, hemicelulosa y lignina 

(componentes principales de FDN y FDA respectivamente). 

 

Sin embargo, los modelos generados en el rango NIRS para FDN las 

longitudes de onda más relevantes fueron: 1335, 1345, 1373, 1684, 1723, 

1782, 1879, 2006, 2223, 2257, 2295, 2306, 2333, 2394, 2464 y 2495nm; y 
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para FDA las longitudes de onda fueron: 1374, 1725, 1899, 1932, 2027, 2083, 

2093, 2157, 2239, 2274, 2311, 2361, 2415 y 2424nm. En comparación con 

los componentes de FDN y FDA Jin et al. (2017), mostraron 23 longitudes 

de onda para caracterizar hemicelulosa, siendo 426, 482, 534, 584, 666, 686, 

1096, 1230, 1316, 1370, 1440, 1516, 1564, 1586, 1732, 1890, 1982, 2048, 

2214, 2268, 2312, 2378 y 2442nm y 12 longitudes de onda relevantes para 

determinar celulosa (480, 596, 632, 1100, 1404, 1506, 1586, 1898, 1998, 

2210, 2362 y 2492 nm), y para lignina reportaron una alta correlación con 

438, 576, 682, 852, 1192, 1194, 1368, 1518, 1670, 1940, 2142 y 2264 nm.  

 

En el rango NIRS, para el modelo de FDN se obtuvieron valores para R2V de 

0,754 y para RMSEV de 0,305. y para el modelo de FDA se obtuvieron 

valores para R2V de 0,829 y para RMSEV de 0,152. Con estos valores se 

puede concluir que ambos rangos son buenos para determinar FDN y FDA 

como se observa en las Figura 15 y 7. 

 

4.7. Rango espectral para extracto libre de nitrógeno 

Para el modelo de los carbohidratos no estructurales (ELN) en el rango HSI, 

las longitudes de onda relevantes fueron: 504, 528, 544, 560, 576, 600, 632, 

656, 664, 680, 696, 728, 744, 768, 792, 824, 840 y 888nm; para este modelo 

se muestra un RMSE de 1,039 en este rango (ver Figura 16), por lo que podría 

no ser viable utilizar el modelo de ELN en este rango espectral.  

 

Para el rango NIRS el modelo ELN seleccionó las bandas relevantes de: 1336, 

1437, 1731, 1765, 1819, 1830, 1875, 1889, 2022, 2065, 2233, 2257, 2283, 

2302, 2335, 2361, 2377 y 2440nm, y se obtuvo un R2V de 0,748 y RMSEV 

de 0,022. Las bandas 2107, 2318, 2350, y 1771nm están relacionados con los 

carbohidratos libres (Ercioglu et al., 2018). La banda de absorción a 1120 – 

1225 nm está relacionada con un segundo sobretono de C-H, y la 

combinación corresponde a amilosa (Ma et al., 2017). Las bandas 1929nm y 

1463nm están relacionadas a los sobretonos O-H relacionados a amilosa 

(Sampaio et al., 2018). Para Rady et al. (2014), el rango 446 – 1125nm arroja 

buenos índices de correlación para glucosa, sacarosa y solidos solubles. Sin 

embargo, Santos et al. (2016), estudiaron el rango 1000 – 2500nm para 
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determinar la concentración de sacarosa con modelos PLSR y obtuvieron 

valores de R2P de 0,929 y un error cuadrático medio de predicción (RMSEP) 

de 0,73; demostrando que la región NIRS es una buena alternativa para 

predecir carbohidratos no estructurales o extracto libre de nitrógeno. 

 

4.8. Rango espectral para cenizas y energía 

Los modelos que presentan un mejor ajuste para cenizas y energía (valor 

energético bruto) (ver figuras 6 y7), se obtuvieron en el rango NIRS. Para el 

modelo de cenizas se seleccionaron las longitudes de onda 1160, 1335, 1721, 

1745, 1910, 2094, 2138, 2156, 2214, 2218, 2276, 2291, 2316, 2375, 2424, 

2462, 2473 y 2491nm; en cambio para el modelo de energía se seleccionaron 

las bandas espectrales 1345, 1399, 1901, 1931, 1984, 2034, 2245, 2268, 2301, 

2334, 2411, 2423, 2474 y 2489nm. Según Mancini et al. (2018), el rango 

2223 – 2227nm y 2032 – 20140nm son bandas relacionadas al enlace C – H 

que se vincula a la modelación para energía, sin embargo la banda 1312 – 

1322nm está relacionada a la primera combinación armónica para C-H y está 

vinculada a la modelación para cenizas. Pojić et al. (2010), mencionan que 

en el rango 400 – 2500nm sirve para predecir el contenido de cenizas de 

legumbres con valores para R2 de 0,89 y para el error estándar de validación 

cruzada (SECV) es < 0,60, y mencionan el alto potencial para determinar 

cenizas en este rango. 

 

La bondad de ajuste para el modelo de energía muestra que es discriminante 

en el rango NIRS, al igual que los valores obtenidos en el modelo para 

cenizas; en los cuales sería más factible realizar modelos con un mayor 

número de muestras para dichos parámetros. 
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V. CONCLUSIONES 

 

 Se obtuvo los perfiles espectrales de intensidad de los rangos [400 – 1000]nm y 

[1100 – 2500]nm, para generar los modelos y predecir los valores bromatológicos 

de la cáscara de café. 

 Se generó los modelos de predicción en el rango HSI y NIRS para las propiedades 

de humedad, proteína, extracto etéreo, fibra cruda, cenizas, extracto libre de 

nitrógeno (ELN), fibra detergente neutra (FDN), fibra detergente acida (FDA), y 

energía de la cáscara de café. 

 El rango NIRS tiene mejores resultados para predecir el porcentaje de humedad, 

proteína, fibra cruda, cenizas, extracto libre de nitrógeno y energía. Sin embargo, 

el rango HSI tiene una mejor capacidad de predecir los parámetros de FDN y 

FDA, aunque también resulta ser un buen rango para predecir humedad, proteína 

y fibra cruda. 
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VI. RECOMENDACIONES  

 El número de muestras analizadas para generar los modelos en este estudio han 

sido significativas para reportar una tendencia de predicción y evaluar la 

factibilidad de la aplicación en cada parámetro y en cada rango estudiado, pero no 

se pueden utilizar para análisis de rutina. Para generar modelos de uso constante 

en la predicción de los parámetros reportados en este estudio es conveniente 

trabajar con una mayor cantidad de muestras. 

 

 En el presente estudio, los muestreos se realizaron en dos lugares geográficamente 

distintos, considerando tres variedades y tres periodos post-procesado. Los 

modelos generados pueden no ser viables para compararlos con cáscara de café 

proveniente de otro lugar u otra variedad no descrita en este trabajo. 

 

 Es factible el uso de ambos rangos de manera independiente para predecir la 

composición bromatológica de la cáscara de café deshidratada, teniendo en cuenta 

que cada uno tiene virtudes en la caracterización para distintos parámetros. 
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ANEXOS 

 

Figura 17. Número de longitudes de onda (variables latentes) seleccionadas para 

humedad. 
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Figura 18. Número de longitudes de onda (variables latentes) seleccionadas para 

proteína. 
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Figura 19. Número de longitudes de onda (variables latentes) seleccionadas para 

extracto etéreo. 
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Figura 20. Número de longitudes de onda (variables latentes) seleccionadas para fibra 

cruda. 
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Figura 21. Número de longitudes de onda (variables latentes) seleccionadas para 

cenizas. 
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Figura 22. Número de longitudes de onda (variables latentes) seleccionadas para 

extracto libre de nitrógeno (ELN). 

 

 



 

50 
 

 

Figura 23. Número de longitudes de onda (variables latentes) seleccionadas para fibra 

detergente neutra (FDN). 
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Figura 24. Número de longitudes de onda (variables latentes) seleccionadas para fibra 

detergente ácida (FDA). 
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Figura 25. Número de longitudes de onda (variables latentes) seleccionadas para 

energía. 
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Figura 26. Comparación entre valores reales y predichos para humedad en el rango HSI. 

 

 

Figura 27. Comparación entre valores reales y predichos para humedad en el rango NIRS. 
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Figura 28. Comparación entre valores reales y predichos para proteína en el rango HSI. 

 

 

Figura 29. Comparación entre valores reales y predichos para proteína en el rango NIRS. 
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Figura 30. Comparación entre valores reales y predichos para extracto etéreo en el rango 

HSI. 

 

 

Figura 31. Comparación entre valores reales y predichos para extracto etéreo en el rango 

NIRS. 

R2=0.408 
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Figura 32. Comparación entre valores reales y predichos para fibra cruda en el rango HSI. 

 

 

Figura 33. Comparación entre valores reales y predichos para fibra cruda en el rango 

NIRS. 
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Figura 34. Comparación entre valores reales y predichos para cenizas en el rango HSI. 

 

 

Figura 35. Comparación entre valores reales y predichos para cenizas en el rango NIRS. 
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Figura 36. Comparación entre valores reales y predichos para ELN en el rango HSI. 

 

 

Figura 37. Comparación entre valores reales y predichos para ELN en el rango NIRS. 
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Figura 38. Comparación entre valores reales y predichos para FDN en el rango HSI. 

 

 

Figura 39. Comparación entre valores reales y predichos para FDN en el rango NIRS. 
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Figura 40. Comparación entre valores reales y predichos para FDA en el rango HSI. 

 

 

Figura 41. Comparación entre valores reales y predichos para FDA en el rango NIRS. 
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Figura 42. Comparación entre valores reales y predichos para energía en el rango HSI. 

 

 

Figura 43. Comparación entre valores reales y predichos para energía en el rango NIRS. 
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Figura 44. Planta de Coffea arabica variedad Típica, Lonya Grande-Utcubamba. 

 

Figura 45. Cosecha de Coffea arabica variedad típica, Omia -Rodríguez de Mendoza. 



 

63 
 

 

 

Figura 46. Recolección de muestras de cáscara de café. Caserío Nueva York, Lonya 

Grande-Utcubamba. 

 

Figura 47. Despulpado de Coffea arabica variedad caturra. Omia - Rodríguez de 

Mendoza. 
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Figura 48. Molino ultracentrífugo (RETSCH ZM200) utilizado para moler las muestras 

de cáscara de café. Laboratorio de suelos y aguas. 

 

 

Figura 49. Muestra molida de cáscara de café. 
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Figura 50. Almacenamiento de muestras de cáscara de café a temperatura ambiente. 

 

 

 

Figura 51. Captura de Imágenes Hiperespectrales. 
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Figura 52. Reporte de medición de energía de la bomba calorimétrica. 

 

 

Figura 53. Cápsula para colocar las muestras en el equipo NIRS. a. Cápsula con la 

cubierta; b. Capsula con la muestra de cáscara de café (zona de la incidencia de la luz 

infrarroja).  

 

 



 

67 
 

 

Figura 54. Captura de perfiles espectrales NIR. 
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Figura 55. Tabla de perfiles espectrales en Excel. 

 

 

 

Figura 56. Modelación y validación en Matlab 2015ª. 


