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APLICACIONES DE LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL EN POSCOSECHA DE
PRODUCTOS HORTOFRUTICOLAS: CONTRIBUCION AL CONTROL DE
CALIDAD Y SEGURIDAD ALIMENTARIA

Francisco Mallebrera Albert', Maria Eugenia Martin Esparza?, Fuentes Lopez,
Ana?

RESUMEN

La etapa poscosecha representa una fase critica en la cadena agroalimentaria,
con impacto en calidad, seguridad y sostenibilidad. En este contexto, la
inteligencia artificial (IA) se presenta como una herramienta clave para optimizar
procesos y apoyar la toma de decisiones en tiempo real. Este trabajo tiene como
objetivo analizar de forma sistematica las aplicaciones de la IA en poscosecha,
con especial atencion a su contribucion al control de calidad y la seguridad
alimentaria. Para ello, se realizd una revision bibliografica siguiendo la
metodologia PRISMA. Tras el proceso de busqueda y aplicar los criterios de
inclusion y exclusion establecidos, se seleccionaron 25 articulos. Los estudios
analizados evidenciaron que la vision artificial es la tecnologia mas consolidada
aplicada a la clasificacion automatica y la deteccion temprana de defectos,
mientras que los sensores inteligentes, modelos predictivos e internet de las
cosas (loT) refuerzan la evaluacidén de parametros internos, la estimacion de vida
util y la trazabilidad. En conclusion, los hallazgos muestran que la IA tiene
capacidad real para mejorar la eficiencia, reducir pérdidas y reforzar la seguridad
en la etapa poscosecha. Su implementacion a lo largo de la cadena alimentaria
exige superar limitaciones como falta de datos, validacion en condiciones reales
y estandarizacion de protocolos.

PALABRAS CLAVE: Inteligencia artificial, poscosecha, control de calidad,
sensores inteligentes, vision artificial, modelos predictivos.

ABSTRACT

The postharvest stage represents a critical phase in the agri-food chain, with
implications for quality, safety, and sustainability. In this context, artificial
intelligence (Al) has emerged as a key tool to optimize processes and support
real-time decision-making. This study aims to systematically analyse the
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applications of Al in postharvest, with particular emphasis on its contribution to
quality control and food safety. A bibliographic review was conducted following
the PRISMA methodology, resulting in the selection of 25 articles after applying
inclusion and exclusion criteria. The reviewed studies indicate that computer
vision is the most established technology, primarily applied to automatic
classification and early defect detection. In parallel, smart sensors, predictive
models, and the Internet of Things (IoT) enhance the evaluation of internal
parameters, shelf-life estimation, and traceability. Overall, the findings
demonstrate that Al holds significant potential to improve efficiency, minimize
losses, and strengthen food safety in the postharvest stage. However, its
implementation throughout the agri-food chain requires overcoming limitations
such as the lack of data, validation under real-life conditions, and standardization
of protocols.

KEY WORDS: Artificial intelligence, postharvest, quality control, smart sensors,
computer vision, predictive models.

RESUM

Letapa de postcollita representa una fase critica en la cadena agroalimentaria,
amb impacte en la qualitat, la seguretat i la sostenibilitat. En este context, la
intel-ligéncia artificial (IA) es presenta com una eina clau per a optimitzar
processos i donar suport a la presa de decisions en temps real. Este treball té
com a objectiu analitzar de manera sistematica les aplicacions de la IA en
postcollita, amb especial atencio a la seua contribucio al control de qualitati a la
seguretat alimentaria. Per a aix0, es va realitzar una revisié bibliografica seguint
la metodologia PRISMA. Després del procés de cerca i d’aplicar els criteris
d’inclusio i exclusio establits, es van seleccionar 25 articles. Els estudis analitzats
van evidenciar que la visio artificial és la tecnologia més consolidada, aplicada
principalment a la classificacié automatica i a la deteccid primerenca de defectes,
mentres que els sensors intel-ligents, els models predictius i I'Internet de les
Coses (loT) reforcen l'avaluacio de parametres interns, I'estimacio de la vida util i
la tracabilitat. En conclusio, els resultats mostren que la IA té una capacitat real
per a millorar I'eficiencia, reduir pérdues i reforgar la seguretat en l'etapa de
postcollita. La seua implementacio al llarg de la cadena alimentaria exigix superar
limitacions com falta de dades, validacio en condicions reals i estandarditzacié de
protocols.

PARAULES CLAU: Intel-ligéncia artificial, postcollita, control de qualitat, sensors
intel-ligents, visio artificial, models predictius.



1. INTRODUCCION

La etapa poscosecha constituye una de las fases mas criticas dentro de la
cadena agroalimentaria, especialmente en el caso de frutas y hortalizas frescas,
debido a que se trata de alimentos altamente perecederos y muy sensibles a
factores ambientales. A lo largo de este periodo, los productos pueden sufrir
deterioro por procesos fisioldgicos, microbioldgicos o fisicos, afectando no solo
su calidad comercial, sino también su seguridad alimentaria y su aceptacion por
parte del consumidor. Se estima que una parte significativa de las pérdidas de
alimentos a nivel mundial ocurre en esta fase, lo que convierte a la gestion
poscosecha en un area clave para la mejora de la sostenibilidad y la eficiencia
del sistema agroalimentario (Kanjilal et al., 2025).

En este escenario, la optimizacion de los procesos poscosecha se ha
convertido en una prioridad tanto para la industria agroalimentaria como para los
organismos reguladores y los investigadores. La mejora de la eficiencia, la
sostenibilidad y la seguridad de los productos frescos implica una combinacién
de tecnologias, estrategias logisticas y sistemas de control integrados. En este
contexto, la digitalizacion del sector hortofruticola ha comenzado a generar
transformaciones sustanciales, permitiendo una trazabilidad mas precisa, una
monitorizacién en tiempo real de las condiciones de almacenamiento y
transporte, y una toma de decisiones mas informada en cada punto de la cadena
(Wang et al., 2024; Hassoun et al., 2023).

Entre las tecnologias emergentes, la inteligencia artificial (IA) esta
desempenando un papel destacado al permitir el desarrollo de sistemas
avanzados capaces de evaluar en tiempo real parametros clave relacionados con
la calidad, la vida util y la seguridad del producto. La IA facilita el procesamiento
de grandes volumenes de datos complejos, la identificacion de patrones no
lineales y la prediccion del comportamiento futuro del producto ante distintas
condiciones de conservacion (Ahmed et al., 2024; Yang et al., 2024). En este
sentido, la IA se posiciona como una herramienta para optimizar la conservacion
de frutas y hortalizas mediante estrategias predictivas basadas en datos
multifuente, reduciendo asi las pérdidas poscosecha (Cheng et al., 2025; Zou et
al,, 2025). Ademas, la IA permite automatizar procesos tradicionalmente
manuales y subjetivos, como la clasificacion por calibre 0 madurez, la deteccion
de dafnos externos o internos, o la estimacion del tiempo restante de
conservacion (Arango et al., 2021; EI-Mesery et al., 2025).

Entre las aplicaciones mas relevantes aplicadas al sector hortofruticola se
encuentran los sistemas de vision artificial asistidos por redes neuronales
profundas empleados para la clasificacion automatica de frutas, el analisis
hiperespectral para la deteccion no destructiva de madurez o defectos internos,
y el uso de sensores inteligentes como narices electréonicas o sensores



dieléctricos conectados a modelos de Machine Learning (ML) para estimar
parametros como la firmeza, el contenido de agua o el riesgo de podredumbre
(Barbosa Junior et al., 2025; Wieme et al., 2022; Kiani et al., 2023). En productos
como el ajo, se han utilizado modelos de regresion y redes neuronales para
predecir parametros de calidad, como la vida util en funcion de las condiciones
de almacenamiento y del tipo de envasado (El-Mesery et al., 2025).

Otro campo en expansion es la prediccion de la evolucion del producto a lo
largo del tiempo. Algoritmos como redes neuronales artificiales, modelos de
regresion o técnicas de aprendizaje profundo se han empleado para predecir la
pérdida de peso del producto durante el almacenamiento, los cambios de textura
o la reduccion del valor nutricional en funcién de las condiciones de conservacion
y del historial del lote (Cheng et al., 2025; Zou et al., 2025). Este tipo de modelos
permiten una gestion proactiva basada en datos y constituyen una herramienta
clave para reducir las mermas del sector.

Ademas, se han desarrollado soluciones de IA capaces de caracterizar el
estado fisiolégico del producto a través del analisis de senales visuales o
espectrales, lo que permite evaluar el grado de madurez, senescencia o deterioro
de forma objetiva. Esta aproximacion puede aplicarse tanto antes del envasado
como durante la logistica, permitiendo una asignacion mas precisa de los lotes
en funcién de su estado real (Wieme et al., 2022; Yang et al., 2024).

En el ambito de la seguridad alimentaria, tecnologias como los gemelos
digitales, la trazabilidad inteligente o la fusiébn de sensores en tiempo real
permiten detectar desviaciones criticas, anticipar la degradacion del producto y
garantizar el cumplimiento de los estandares durante el transporte y
almacenamiento (Hassoun et al., 2023; Zou et al., 2025). Estas plataformas
integran datos ambientales, sensoriales e historicos para generar alertas
tempranas y facilitar decisiones automatizadas. La IA también introduce mejoras
en la trazabilidad, la vigilancia de riesgos y la deteccién de contaminaciones,
incluso en tiempo real (Sim et al., 2023).

A pesar de estos avances, la implementacion de estas tecnologias aun se
enfrenta a retos importantes, como la escasez de bases de datos amplias y
representativas, la heterogeneidad y variabilidad natural de los productos
hortofruticolas, la falta de estandarizacién en los criterios de calidad y la dificultad
de acceso tecnologico por parte de pequefios productores. Ademas, cuestiones
como la interoperabilidad entre plataformas, los problemas de seguridad de los
datos y la necesidad de validacion de los modelos en condiciones reales de
operacion siguen siendo puntos criticos. A pesar de ello, la literatura cientifica
actual evidencia un creciente numero de soluciones validadas tanto en
condiciones experimentales como industriales. La integracion de |IA con sistemas
ciberfisicos, la sensorizacion distribuida y la conectividad mediante Internet de



las Cosas (loT) estan sentando las bases para un modelo de gestion poscosecha
mas automatizado, objetivo y sostenible, alineado con los Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS) relacionados con la produccion responsable, la innovacion
tecnoldgica y la seguridad alimentaria (Zou et al., 2025; Hassoun et al., 2023).

El presente trabajo tiene como objetivo analizar el estado actual de las
aplicaciones de la IA en el ambito poscosecha de productos hortofruticolas, con
especial énfasis en su contribuciéon al control de calidad y la seguridad
alimentaria. Para ello, se ha realizado una revision bibliografica sistematica
basada exclusivamente en literatura cientifica reciente y seleccionada por su
aplicabilidad tecnoldgica. El analisis se estructura en funcion de los enfoques
tecnologicos mas relevantes, sus ventajas, limitaciones y potencial de
implementacion en condiciones reales.

Este trabajo presenta una vinculacion directa con el Objetivos de Desarrollo
Sostenible (ODS), en concreto contribuye al ODS 9 (Industria, Innovacion e
Infraestructura) ya que se centra en el estudio de las aplicaciones de la IA para
el impulso a la innovacion tecnolégica en la industria agroalimentaria y al ODS 12
(Produccion y Consumo Responsables) por la contribucion de la IA para la
promocion de modelos productivos responsables y sostenibles (ANEXO I).

2. MATERIALES Y METODOS
2.1. Diseno del estudio

La presente investigacion se ha desarrollado a partir de una revisidon
bibliogréafica sistematica siguiendo la metodologia PRISMA orientada a conocer
el estado actual del conocimiento sobre la aplicacion de la inteligencia artificial
en la etapa poscosecha, con especial atencidon a su impacto en el control de
calidad y la seguridad alimentaria. Para ello, se disefid una estrategia de
busqueda que combind tanto enfoques generales como estudios centrados en
tecnologias concretas, como la vision artificial, los sensores inteligentes, los
modelos predictivos y los sistemas de monitorizaciéon en tiempo real. Esta
aproximacion permitid abarcar desde una vision global del campo hasta casos
aplicados de interés tecnoldgico.

2.2. Bases de datos consultadas

Para la recopilacidon de informaciéon se emplearon las bases de datos
cientificas ScienceDirec, PubMed y Scopus, consideradas referentes en el
ambito académico y técnico. De manera complementaria, se utilizdé Google
Scholar para ampliar la cobertura y recuperar estudios relevantes no indexados
en las plataformas anteriores. La seleccion final se basé exclusivamente en
articulos revisados por pares publicados en los ultimos cinco anos (2020-2025).



2.3. Estrategia de busqueda

Las busquedas se realizaron en inglés, combinando términos clave como:

HE 1] L A1}

“artificial intelligence”, “postharvest”, “quality control”, “food safety”, “computer
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vision”, “smart sensors” y “predictive models”.

Los operadores booleanos utilizados fueron AND y OR, lo que permitié ampliar
y refinar las combinaciones de busqueda. A modo de ejemplo, se utilizaron las
siguientes expresiones:

o "artificial intelligence" AND "postharvest" AND "quality control"

o 'artificial intelligence" AND "postharvest" AND "food safety"

o 'artificial intelligence" AND "postharvest" AND "computer vision"

o "artificial intelligence" AND "postharvest" AND "smart sensors"

o 'artificial intelligence" AND "postharvest" AND "predictive models"

Esta combinacion de términos permitié recuperar tanto estudios de caracter
general como investigaciones enfocadas en soluciones tecnoldgicas especificas,
lo que facilité un analisis completo y estructurado de las principales aplicaciones
de la inteligencia artificial en procesos poscosecha.

Adicionalmente, para completar el numero de articulos necesarios para el
analisis, se realizaron busquedas complementarias en Google Scholar
empleando las siguientes cadenas de busqueda:

e ("smart sensors" OR "electronic nose" OR "gas sensors" OR "temperature
sensors") AND ("postharvest" OR "fresh produce") AND ("artificial
intelligence" OR "machine learning")

e ("smart packaging" OR "intelligent packaging") AND ("postharvest" OR
"fresh produce") AND ("artificial intelligence" OR "machine learning")

2.4. Criterios de inclusion, exclusion y seleccion final de articulos

Durante el primer cribado de los articulos recuperados en la busqueda
bibliografica, se emplearon herramientas de inteligencia artificial como SciSpace
y ChatGPT. Para ello, se cargaron los listados de publicaciones junto con sus
resumenes, lo que permitié realizar una preseleccion automatica conforme a los
criterios de inclusion y exclusion definidos.

Los criterios de inclusidn y exclusion aplicados durante el proceso de
seleccion bibliografica se muestran en la TABLA 1. A continuacion, se desarrollan
los aspectos considerados en cada uno de ellos:

e Articulos cientificos revisados por pares, priorizando investigaciones
originales.

e Trabajos centrados en productos hortofruticolas tras su recoleccion.

e Estudios con aplicacion directa o experimental en procesos poscosecha.



¢ Documentos técnicos relevantes para la evaluacion de calidad y la gestion
de riesgos.

Respecto a los criterios de exclusion, se descartaron todos los estudios
enfocados en la etapa de produccion en campo (fase en arbol o plantacion), asi
como aquellos centrados exclusivamente en aspectos agrondmicos o genéticos
sin relacion con la poscosecha. También se eliminaron articulos repetidos, poco
relevantes o con un enfoque exclusivamente tedrico sin aplicaciones reales o
tecnoldgicas.

TABLA 1. Criterios de inclusion y exclusidon empleados en la revisién bibliografica

CRITERIOS INCLUSION EXCLUSION

Periodo Articulos publicados entre 2020 | Publicaciones anteriores a
y 2025 2020

Tipo de documento Articulos cientificos revisados | Articulos de revision, tesis,
por pares informes no revisados,

resimenes de conferencias
sin datos completos

Idioma Inglés (preferentemente) Otros idiomas no
comprensibles o sin
traduccion disponible

Titulo y resumen Referencia a IA aplicada a |lA solo mencionada sin

poscosecha, calidad o seguridad | aplicacion, estudios
alimentaria centrados en precosecha o
sin enfoque tecnolégico

Texto completo Accesible, con datos y | No disponible en acceso

metodologia clara completo, insuficiente calidad

o sin aplicacion practica

3. RESULTADOS Y DISCUSION
3.1. Bases de datos consultadas

Tal y como se ha indicado anteriormente, la seleccion de articulos para este
trabajo se realizé siguiendo la metodologia PRISMA, considerando 3 bases de
datos consultadas y Google Scholar, de manera complementaria para ampliar la
cobertura y recuperar estudios relevantes no indexados en las plataformas
anteriores.

Durante el proceso de busqueda se identificaron 935 publicaciones a través
de las bases de datos ScienceDirect (n = 825), PubMed (n = 76) y Scopus (n =
36), combinando distintas estrategias de busqueda basadas en palabras clave
relacionadas con inteligencia artificial, poscosecha, calidad y seguridad
alimentaria.

En una primera fase, se aplicé un filtro temporal para garantizar la actualidad
de los trabajos, excluyéndose 108 articulos publicados antes de 2020, conforme
al criterio metodologico previamente establecido. Posteriormente, se eliminaron
338 registros duplicados que coincidian entre plataformas o aparecian varias
veces en distintas combinaciones de busqueda.



A continuacién, se procedio al cribado de los 489 articulos unicos restantes,
mediante una revision sistematica de sus titulos y resumenes. Esta etapa combino
un prefiltrado automatico inicial, realizado con la herramienta SciSpace y
ChatGPT, con una revisidn manual posterior. Durante este proceso se priorizaron
aquellos estudios que mostraban una aplicacién tecnolégica real de la
inteligencia artificial, excluyéndose los trabajos que:

e Estaban centrados exclusivamente en la etapa de produccion en campo.

e Abordaban productos no hortofruticolas.

o Utilizaban el término “IA” de forma genérica o sin describir su
implementacion concreta.

e Carecian de vinculacion directa con procesos de control de calidad o
seguridad alimentaria en poscosecha.

Este cribado permitio reducir la muestra a 42 articulos potencialmente validos,
los cuales fueron evaluados a texto completo. De ellos, se excluyeron 21 articulos
adicionales por diversos motivos, entre ellos: falta de validacion experimental,
escasa aplicabilidad tecnoldgica, ausencia de datos propios o una orientacion
excesivamente tedrica sin casos reales.

Posteriormente, se realizé una busqueda complementaria en Google Scholar,
que permitid incorporar 4 articulos adicionales que cumplian los criterios de
inclusion.

Finalmente, se incluyeron 25 articulos que cumplian de forma estricta con
todos los criterios de inclusion establecidos. Aunque el criterio general fue incluir
unicamente estudios originales con datos experimentales propios, de manera
excepcional se aceptaron dos articulos de revision por su alto rigor cientifico y su
relevancia para contextualizar tendencias y tecnologias clave en el ambito de
estudio. Su incorporacion permite aportar una vision global complementaria a la
obtenida a partir de las investigaciones originales. Estos estudios constituyen el
cuerpo principal de evidencia para el analisis cualitativo del capitulo de resultados
y fueron clasificados por areas tecnologicas de aplicacion (vision artificial,
sensores inteligentes, modelos predictivos, trazabilidad y sistemas integrados
con loT).

En la FIGURA 1 se muestra el diagrama de flujo donde se muestran las fases
principales de la revision sistematica realizada. Este esquema recoge los criterios
de inclusion y exclusion definidos previamente (TABLA 1) y el cribado sistematico
conforme al diagrama PRISMA. Los estudios seleccionados abordan distintos
enfoques de aplicacion de la inteligencia artificial en procesos poscosecha de
productos hortofruticolas, con una amplia variedad de objetivos, tecnologias
empleadas y niveles de desarrollo.
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FIGURA 1. Diagrama de flujo del proceso de seleccion bibliografica siguiendo la
metodologia PRISMA.

La informacion relevante de cada uno de estos articulos se detalla en la TABLA
II.1 (ANEXO Il). La revisidon cualitativa de esta informacion permitié identificar
patrones comunes, areas tecnologicas recurrentes y enfoques metodoldgicos
representativos. A continuaciéon, se muestra la informacion mas relevante
clasificada en funcion de las principales tecnologias de IA identificadas, con el fin
de facilitar su comprension y destacar las contribuciones mas significativas en
cada ambito. Cada subapartado recoge ejemplos concretos de los articulos
analizados, incluyendo datos técnicos, resultados experimentales y enfoques
tecnoldgicos aplicados. Esta organizacion tematica permite mostrar de forma
estructurada el estado actual de la inteligencia artificial aplicada a la poscosecha,
asi como valorar sus beneficios potenciales y principales barreras de
implementacion.



3.2. \Visiodn artificial aplicada al control de calidad

La visidon artificial se ha consolidado como una herramienta clave para el
control de calidad en poscosecha, ofreciendo inspecciones mas objetivas,
rapidas y reproducibles que la evaluacion humana. Mediante el uso de camaras
RGB, multiespectrales, hiperespectrales o técnicas avanzadas como rayos X en
modo dark-field, combinadas con algoritmos de aprendizaje automatico y
profundo, es posible evaluar atributos como color, tamano, forma, firmeza o la
presencia de defectos superficiales e internos de manera no destructiva. Estas
tecnologias permiten procesar grandes volumenes de producto en tiempo real,
mejorando la eficiencia operativa y asegurando una calidad uniforme en los lotes
destinados al mercado. En este contexto, Arango et al. (2021) demostraron la
eficacia de integrar imagenes RGB e infrarrojo cercano para la deteccion de
magulladuras en manzanas, alcanzando precisiones superiores al 97 % en la
clasificacion de frutos dafiados. De forma similar, Gulzar y Unal (2025) aplicaron
redes neuronales convolucionales a imagenes NIR para la deteccion temprana
de hematomas en ciruelas, logrando tasas de acierto cercanas al 97 % incluso a
las pocas horas de producirse el dano. Estos resultados confirman que el uso de
longitudes de onda no visibles permite identificar defectos antes de que sean
perceptibles al ojo humano, facilitando la retirada temprana del producto afectado
y reduciendo pérdidas.

En la identificacion de defectos internos, He et al. (2024) evaluaron el uso de
imagenes de rayos X en modo dark-field junto con modelos de aprendizaje
automatico para la deteccion de pardeamiento interno en manzanas Braeburn.
Esta técnica superd la capacidad diagnostica de la radiografia convencional,
ofreciendo una mayor sensibilidad para detectar alteraciones estructurales
tempranas y mostrando potencial para su integracion en lineas de procesado
industrial.

El potencial de la vision artificial se extiende también a la prediccién de
parametros de calidad y vida util. Cheng et al. (2025) desarrollaron modelos
basados en CNN a partir de imagenes en color para estimar la pérdida de peso
y los cambios de textura en uvas de mesa durante el almacenamiento. Estos
modelos alcanzaron coeficientes de determinacion superiores a 0,80 para la
pérdida de peso y 0,97 para la textura, ademas de evidenciar que temperaturas
de almacenamiento mas bajas contribuyen a preservar mejor la calidad del fruto.
Barbosa Junior et al. (2025) aplicaron modelos SVM y Random Forest a imagenes
RGB para clasificar arandanos segun defectos, como dafios por compresion,
deshidratacion o coloracion no uniforme, con precisiones superiores al 92 %, lo
que confirma su viabilidad para la inspeccion automatizada de frutos de pequefio
calibre.



En un ambito mas metodoldgico, Durojaiye et al. (2024) evaluaron el uso de
imagenes hiperespectrales combinadas con técnicas de aprendizaje profundo
para detectar defectos internos y externos de productos agricolas con alta
precision, sefialando la necesidad de analizar grandes conjuntos de datos y de
las técnicas de preprocesado avanzadas para mejorar la robustez de los modelos.
Yang et al. (2024) propusieron un enfoque guiado por conocimiento para
espectroscopia en linea, que permitid reducir la incertidumbre de prediccién
hasta en un 27 % sin necesidad de modificar el hardware, mejorando la
repetibilidad y fiabilidad de las mediciones. Kabadurmus et al. (2023), por su
parte, desarrollaron un sistema de vision artificial para la clasificacion de frutas
basado en imagenes hiperespectrales y aprendizaje automatico, logrando altos
niveles de exactitud y mostrando la aplicabilidad de estas técnicas en entornos
industriales con clasificacion en tiempo real.

Otros trabajos como el de Ahmed et al. (2024) exploraron la incorporacion de
técnicas de inteligencia artificial explicable en sistemas de vision, utilizando
mapas de activacion y analisis SHAP para identificar las caracteristicas visuales
mas determinantes en la clasificacion de cada fruto. Este tipo de estrategias no
solo mejora la interpretabilidad de los modelos, sino que también aumenta la
confianza de los operarios en entornos industriales.

La vision artificial ha demostrado un alto potencial para la evaluacion precisa
y en tiempo real de atributos de calidad en poscosecha, optimizando la
uniformidad y reduciendo pérdidas por defectos no detectados de forma manual.
No obstante, su alcance se amplia cuando se combina con soluciones capaces
de monitorizar parametros internos del producto y condiciones ambientales
durante la manipulacion y el almacenamiento, como es el caso de los sensores
inteligentes, analizados en el siguiente apartado.

3.3. Sensores inteligentes para evaluacion de calidad interna

A diferencia del control de calidad externo, la evaluacion de atributos internos
en frutas y hortalizas, como la firmeza, el contenido de sélidos solubles o la
presencia de defectos internos, plantea mayores desafios debido a que no son
visibles externamente. En este contexto, los sensores inteligentes ofrecen
soluciones no destructivas capaces de monitorizar parametros internos del
producto y condiciones ambientales criticas durante la manipulacién y el
almacenamiento, aportando datos que complementan la informacién obtenida
mediante inspeccion visual.

Entre estas tecnologias, Broekman y Steyn (2021) desarrollaron el sistema
smAvo, que integra sensores inerciales y de presion en aguacates para
monitorizar, en tiempo real, las fuerzas y vibraciones a las que el fruto se ve
sometido durante el procesado en centrales de envasado. Esta informacién
permitio identificar puntos criticos de dafio mecanico y proponer ajustes en las



lineas para minimizar pérdidas de calidad. En un enfoque complementario,
Canatan et al. (2025) implementaron un sistema de camaras visibles combinado
con sensores de temperatura de alta resolucion para el seguimiento continuo de
la temperatura superficial en frutas refrigeradas, generando mapas térmicos en
tiempo real que facilitan la deteccidn de variaciones en el enfriamiento y la
optimizacion del control de frio.

El potencial de los sensores inteligentes también se extiende a la prediccion
del estado interno y la vida util de los productos. Kanjilal et al. (2025) desarrollaron
una plataforma de analisis de datos a gran escala para el seguimiento del proceso
de maduracion de platanos, integrando sensores de temperatura, humedad y
colorimetria con modelos de prediccion sensorial. Este sistema permitié predecir
cambios en la firmeza y el sabor, mejorando la uniformidad en la entrega al
mercado. De forma similar, Rajini y Voola (2025) disefiaron una solucion basada
en loT y machine learning para monitorizar en tiempo real el grado de madurez y
el inicio de la degradacion en bananas, utilizando sensores de color y de gases
como el etileno, con alertas automaticas para la gestion logistica.

En plantas aromaticas, Kiani et al. (2023) aplicaron tecnologia de nariz
electronica (e-nose) acoplada con algoritmos de inteligencia artificial para evaluar
la calidad y modelar el perfil aromatico de Mentha spicata. El sistema logro
correlaciones elevadas entre las lecturas de los sensores y los resultados de
analisis quimicos convencionales, evidenciando su potencial para predecir
caracteristicas sensoriales de forma no destructiva. En esta misma linea, Zhou et
al. (2025) evaluaron la dinamica poscosecha de compuestos aromaticos en diez
cultivares de lirio cortado mediante la combinacion de cromatografia de gases
acoplada a microextraccion en fase solida (HS-SPME-GC-MS) y nariz
electronica. El estudio identific6 51 compuestos organicos volatiles, con
predominio de monoterpenoides en la mayoria de cultivares y de
bencenoides/fenilpropanoides en algunos especificos. Los datos obtenidos por la
nariz electronica mostraron buena correlacion con los resultados de GC-MS (r =
0,79, p <0,01) y, a través de modelos de Random Forest y analisis discriminante
de minimos cuadrados parciales (PLS-DA), se determinaron sensores y
compuestos clave para diferenciar la calidad de la fragancia en distintas etapas
de envejecimiento. Ademas, el analisis de regresion PLS reveld asociaciones
significativas entre sensores especificos y compuestos volatiles relevantes, lo que
permite su uso como indicadores rapidos de calidad aromatica. Esta integracion
de sensores electronicos y analisis multivariante ofrece una herramienta eficiente
y no destructiva para el control de atributos sensoriales en flores cortadas, con
potencial para extenderse a otros productos hortofruticolas con alto valor
sensorial.

Asimismo, Kumar y Rawat (2024) propusieron un dispositivo loT con sensores
multiples para controlar la calidad de diversos alimentos, evaluando parametros
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como temperatura, humedad y concentracion de gases, con transmision de datos
en tiempo real a través de una aplicacidon mdvil, lo que facilita la toma de
decisiones en la gestién poscosecha. Otra aplicacion relevante es la desarrollada
por Zhou et al. (2025), quienes propusieron un sistema de envasado inteligente
para uvas de mesa, incorporando sensores de gas y temperatura capaces de
registrar las condiciones internas del envase durante el transporte. Esta
informacion, combinada con modelos de prediccion, permitio estimar la vida util
y la pérdida de calidad de forma mas precisa, mejorando la planificacion logistica
y reduciendo mermas.

Los avances en sensores inteligentes estan ampliando significativamente la
capacidad para evaluar parametros internos y ambientales en tiempo real,
ofreciendo informacion que complementa la obtenida mediante inspeccion visual.

3.4. Modelos predictivos para estimacion de vida util y parametros de
calidad

La estimacion precisa de la vida util poscosecha de los productos
hortofruticolas, asi como la prediccion de parametros criticos de calidad (firmeza,
textura, pérdida de peso o compuestos bioactivos) es esencial para optimizar la
calidad final y reducir las pérdidas a lo largo de la cadena de suministro. Los
modelos predictivos basados en inteligencia artificial han demostrado ser
herramientas eficaces para este proposito, superando muchas de las limitaciones
de los métodos convencionales, que suelen requerir mediciones destructivas o
prolongados tiempos de analisis.

En este ambito, Liu et al. (2025) desarrollaron un modelo de Machine Learning
(ML) para predecir el deterioro de uvas de mesa durante el almacenamiento,
integrando datos de temperatura, humedad y parametros fisicoquimicos como
sélidos solubles y firmeza inicial. El sistema, entrenado y validado con mas de 500
muestras, alcanzo valores de R? superiores a 0,95 y errores medios absolutos
inferiores al 5 % en la estimacion de la vida util. Ademas, permitié simular distintos
escenarios de conservacion, mostrando que un control mas estricto de la
temperatura podia prolongar la vida util en hasta 3 dias.

De manera similar, Cheng et al. (2025) emplearon modelos de regresion y
redes neuronales para predecir la pérdida de peso y los cambios de textura en
uvas a partir de informacion de color y condiciones ambientales. Los modelos de
Red Neuronal Profunda (DNN) alcanzaron coeficientes de determinacion de hasta
0,96 para la textura y 0,94 para el peso, superando el rendimiento de los modelos
de regresion multiple. Ademas, se observd que la inclusion de parametros
derivados del color en distintos espacios cromaticos mejoraba la capacidad de
prediccion, especialmente en condiciones de humedad variable.
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El-Mesery et al. (2025) aplicaron técnicas de ML para modelar el
comportamiento de parametros fisicoquimicos en ajo bajo diferentes condiciones
de almacenamiento y tipos de envase. Utilizando algoritmos como Random Forest
y redes neuronales artificiales, alcanzaron correlaciones de hasta 0,97 para
firmeza y 0,95 para contenido de compuestos fendlicos. Los autores sefalaron
que la seleccidn de variables, como la temperatura y el tipo de material de
envasado, fue determinante para mejorar la capacidad predictiva, lo que sugiere
que la integracion de datos logisticos y de procesado puede optimizar estos
modelos.

En el caso de Kanijilal et al. (2025), se desarrollaron modelos de prediccion
sensorial para bananas, integrando colorimetria, temperatura y humedad con
registros historicos de comportamiento poscosecha. Este enfoque permitio
anticipar cambios en textura y sabor con hasta 5 dias de antelacion, facilitando la
programacion de la distribucién y mejorando la uniformidad de calidad en el
punto de venta. La validacion en entornos comerciales mostré una reduccion de
mermas del 12 % frente a la planificacién tradicional.

Yang et al. (2024) propusieron un modelo predictivo basado en
espectroscopia guiada por conocimiento, combinando datos espectrales con
informacion experta sobre las longitudes de onda mas relevantes para la
estimacion de sdlidos solubles y firmeza. Este enfoque redujo la incertidumbre
de prediccion en un 15 % respecto a modelos de caja negra y mejoro la
interpretabilidad de los resultados, lo que facilita su aceptacion en entornos
industriales.

Finalmente, Kumar y Rawat (2024) desarrollaron un sistema IoT que integra
sensores de temperatura, humedad y gases con algoritmos de prediccion para
evaluar la frescura y detectar deterioro en tiempo real. Los datos se transmiten
mediante una aplicacién mavil, permitiendo la supervision remota y la generacion
de alertas automaticas. Las pruebas demostraron que la combinacién de
sensores con modelos de ML incrementaba en un 20 % la precision de deteccién
frente a sistemas basados solo en umbrales fijos.

Los resultados de estos estudios evidencian que la integracion de modelos
predictivos con datos provenientes de sensores y sistemas de vision artificial
permite anticipar cambios de calidad y vida util con un alto grado de fiabilidad.
Esta capacidad de prediccidén facilita una gestion logistica mas dinamica y
adaptada al estado real del producto, y se ve reforzada cuando se combina con
sistemas de trazabilidad avanzados que aseguran el seguimiento continuo de la
informacion.
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3.5. |A aplicada a la seguridad alimentaria y trazabilidad

La inteligencia artificial adquiere cada vez mayor relevancia en la mejora de la
seguridad alimentaria y la trazabilidad de productos hortofruticolas durante la
poscosecha. Estas aplicaciones combinan algoritmos de aprendizaje automatico
con redes de sensores y plataformas digitales para permitir la deteccién
temprana de riesgos, el seguimiento continuo de las condiciones de
almacenamiento y transporte, y la verificacidon de la autenticidad de los lotes.

En el ambito de la seguridad alimentaria, Sim et al. (2023) demostraron el
potencial de la espectroscopia hiperespectral combinada con modelos de
support vector regression para predecir la composicion isotdpica y los niveles de
elementos traza en café, con el objetivo de verificar su origen geografico. Aunque
el estudio se centré en café, la metodologia podria ser extrapolable a otros
productos hortofruticolas y muestra como la IA puede emplearse para la
autenticacion de alimentos y la deteccién de fraudes. Los modelos desarrollados
alcanzaron coeficientes de determinacion superiores a 0,9 en la prediccidon de
parametros clave, lo que confirma su capacidad para complementar métodos
analiticos mas lentos y costosos.

En cuanto a la trazabilidad inteligente, Hassoun et al. (2023) describen un
marco de “Traceability 4.0” que integra IA, sensores loT y Blockchain para
monitorizar en tiempo real variables criticas como temperatura, humedad y
composicion gaseosa durante el transporte de productos frescos. Este enfoque
garantiza que cada registro ambiental quede asociado de forma inmutable al
historial del lote, aumentando la transparencia y reduciendo el riesgo de
manipulaciones. Entre los beneficios observados destacan la reduccion de costes
en retiradas de productos y la minimizacion del desperdicio gracias a una gestion
dindmica de la calidad.

Por su parte, Rajini y Voola (2025) desarrollaron una plataforma loT y ML para
evaluar la madurez y predecir el deterioro de platanos en entornos de
almacenamiento y transporte. El sistema incorporaba sensores de temperatura y
gases, cuyos datos se procesaban mediante modelos como Random Forest y
Gradient Boosting, alcanzando precisiones superiores al 95 % en la clasificacion
de estados de maduracion. Ademas, la plataforma generaba alertas predictivas
de riesgo de pérdida de calidad, lo que facilita la toma de decisiones para
optimizar la rotacion de inventario.

En un contexto complementario, Kanjilal et al. (2025) aplicaron analisis de
datos a gran escala para monitorizar la uniformidad en el proceso de maduracion
comercial de platanos, integrando informacion de temperatura de pulpa y color
superficial obtenida mediante sensores y vision artificial. Sus modelos predictivos
permitieron anticipar desviaciones en la maduracion y ajustar los parametros de
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almacenamiento, contribuyendo tanto a la estandarizacion de la calidad como a
la reduccién de pérdidas.

Finalmente, Canatan et al. (2025) propusieron un sistema de monitorizacion
continua de la temperatura superficial de frutas refrigeradas mediante camaras
visibles integradas en camaras de almacenamiento. Las imagenes se procesaban
con modelos de vision artificial y aprendizaje automatico, detectando zonas con
riesgo de variaciones térmicas que podrian comprometer la seguridad y calidad
del producto. Esta informacion permite implementar acciones correctivas de
forma inmediata, reduciendo la exposicion a condiciones que favorezcan el
desarrollo microbiano o el deterioro prematuro.

Estos desarrollos ponen de manifiesto que la integracion de IA con sistemas
de deteccion y trazabilidad avanzada no solo refuerza la seguridad alimentaria,
sino que también genera un flujo continuo de informacion estratégica para la
gestion poscosecha. La capacidad de conectar estos datos con soluciones de
envasado inteligente abre nuevas oportunidades para prolongar la vida util y
mantener la calidad de los productos.

3.6. Monitorizaciéon poscosecha en tiempo real: IA + loT

La integracion de envases inteligentes en la etapa poscosecha esta
transformando la forma en que se monitoriza y preserva la calidad de los
productos hortofruticolas. Estos sistemas incorporan sensores y dispositivos
capaces de registrar y comunicar en tiempo real parametros criticos, como
temperatura, humedad, concentracion de gases o compuestos volatiles, lo que
permite una gestion mas precisa de la conservacion y la trazabilidad.

Yin et al. (2024) desarrollaron un modelo de prediccion inteligente de la
frescura de uvas de mesa durante su transporte, combinando indicadores de
rendimiento del envase con variables ambientales registradas por sensores. El
sistema integraba datos de temperatura, humedad y tiempo de transito con un
algoritmo de ML capaz de estimar la calidad residual y la vida util del lote. Sus
resultados mostraron que el modelo mejord la precision de prediccion de
frescura en un 15 % respecto a métodos convencionales, facilitando decisiones
logisticas mas ajustadas para reducir pérdidas.

En un enfoque complementario, Zhang et al. (2025) propusieron un sistema
de envasado inteligente basado en peliculas biodegradables modificadas con
Metal-Organic Frameworks (MOFs) luminiscentes, capaces de detectar cambios
de pH y CO, asociados a la pérdida de frescura en fruta cortada. El sistema
permitia una lectura visual directa o cuantitativa mediante aplicacion movil,
mostrando una alta correlacién (R* > 0,98) entre parametros de color y
caracteristicas fisicoquimicas como dureza y solidos solubles totales. Esta
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tecnologia demostro un elevado potencial para el seguimiento en tiempo real de
la calidad, especialmente en productos de cuarta gama.

Por otra parte, Zhang et al. (2022) desarrollaron un envase activo con
sensores de gases que permitia monitorizar la concentracion de etileno y CO,,
asociados a la maduracion y al deterioro, en productos como tomates y fresas.
La informacion recogida se procesaba mediante redes neuronales artificiales
para predecir el momento Optimo de comercializacion y activar de forma
automatica mecanismos de absorcion de gases. Este sistema demostro ser eficaz
para extender la vida util y mantener la calidad sensorial de los frutos, reduciendo
la incidencia de pérdidas por sobremaduracion.

Kumar y Rawat (2024) disefiaron un prototipo de envase inteligente con
sensores integrados y conectividad loT, capaz de transmitir datos a una
aplicaciéon movil para el seguimiento en tiempo real del estado del producto. El
sistema incorporaba algoritmos de |A para interpretar variaciones en
temperatura, humedad y niveles de gases, generando alertas preventivas y
recomendaciones de manejo. Ademas de su aplicacion en frutas y hortalizas, los
autores destacaron su potencial para otros alimentos perecederos,
especialmente en entornos con cadenas logisticas complejas o de larga distancia.

Los avances en envases inteligentes muestran que la combinacion de
sensores, loT e inteligencia artificial no solo mejora la trazabilidad y garantiza un
mayor control de la vida util, sino que también permite dar respuestas inmediatas
ante condiciones adversas, optimizando la gestion de la calidad en toda la cadena
de suministro. Estas capacidades sientan las bases para la implementaciéon de
sistemas poscosecha mas interconectados vy eficientes.

3.7. Limitaciones actuales e inteligencia artificial explicable

Aunque la inteligencia artificial ha demostrado ser una herramienta eficaz y
versatil en la poscosecha, los trabajos revisados también reflejan una serie de
limitaciones técnicas y operativas que dificultan su aplicacion a gran escala. Uno
de los principales retos es la variabilidad intrinseca de los productos
hortofruticolas, tanto por sus caracteristicas bioloégicas como por las condiciones
de almacenamiento. Esta variabilidad puede reducir la reproducibilidad de las
predicciones, especialmente en modelos de clasificacion automatica o de
estimacion de parametros de calidad. Factores como ligeras variaciones en la
orientacion del producto, la iluminacion o la temperatura durante la medicion
pueden modificar la respuesta de los sensores y, por tanto, la interpretacion de
los modelos (Yang et al., 2024). Para abordar este problema, Yang et al. (2024)
desarrollaron una red neuronal convolucional guiada por conocimiento
(Knowledge-Guided CNN) aplicada a citricos, disefhada para penalizar la
variabilidad angular durante el entrenamiento. El modelo consiguio reducir en un
27 % la varianza de las predicciones respecto a una CNN convencional,
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manteniendo un RMSE practicamente constante, o que representa un paso
importante hacia la generalizacion de modelos en entornos industriales.

Otra limitacidon recurrente es la falta de transparencia de los modelos,
especialmente en arquitecturas profundas, donde no siempre es evidente qué
variables o patrones determinan la decision final. Esta falta de explicabilidad
dificulta su adopcién en sectores como el agroalimentario, donde es necesario
justificar por qué un lote es rechazado o clasificado como no apto. En este
sentido, Ahmed et al. (2024) combinaron técnicas de Inteligencia Artificial
Explicable con imagenes hiperespectrales para evaluar la calidad interna de
boniatos. Utilizando algoritmos SHAP (Shapley Additive Explanations),
identificaron las longitudes de onda con mayor peso en la prediccién de atributos
como materia seca o firmeza, generando mapas de calidad interpretables que
aumentan la confianza en el sistema y facilitan su integracion en procesos reales.

Asimismo, Wieme et al. (2022) senalaron que muchos conjuntos de datos
utilizados en investigacion son limitados en tamafo y diversidad, lo que
compromete la capacidad de los modelos para mantener su rendimiento frente a
productos con caracteristicas distintas o defectos poco frecuentes. En el caso de
tecnologias emergentes, como los sensores multiespectrales compactos o
sistemas e-nose, aun existen barreras relacionadas con la calibracién cruzada, el
coste de implementacion y la integracion en las lineas de procesado.

En los estudios analizados, la superacion de estas limitaciones requiere una
combinacion de mejoras en los algoritmos y en los sistemas de sensorizacion,
junto con una validacion exhaustiva en entornos operativos reales. Adaptar los
desarrollos a la variabilidad de los productos, aumentar la transparencia de los
modelos y disponer de bases de datos mas amplias y representativas son pasos
clave para que la inteligencia artificial en poscosecha avance hacia soluciones
fiables y aplicables en contextos industriales diversos.

4. CONCLUSIONES

La revision sistematica realizada ha permitido analizar en profundidad el
estado actual y las tendencias emergentes en la aplicacion de la inteligencia
artificial (IA) en el ambito poscosecha, con especial atencidn al control de calidad
y la seguridad alimentaria en productos hortofruticolas. El analisis de 25 estudios
recientes confirma que la IA se ha consolidado como una herramienta estratégica
para optimizar multiples etapas del proceso poscosecha, desde la inspeccion
visual y la clasificacion automatica hasta la gestion inteligente de la cadena
logistica.

En la actualidad, la tecnologia mas consolidada es la vision artificial basada en
redes neuronales convolucionales, utilizada principalmente para la deteccion
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temprana de defectos externos, la clasificacion por grado de madurez y la
evaluacion de danos superficiales. Los sensores inteligentes, combinados con
algoritmos de aprendizaje automatico, destacan como soluciones prometedoras
para la evaluacion no destructiva de atributos internos como la firmeza, el
contenido de azucares o el perfil aromatico. En el ambito de los modelos
predictivos, la IA se posiciona como una herramienta eficaz para predecir la vida
util y reducir las pérdidas durante el almacenamiento y transporte. La integracion
de datos ambientales, fisicoquimicos y de sensorizacidon permite realizar
predicciones mas precisas que los métodos convencionales, abriendo la puerta
a estrategias de gestidon mas eficientes.

La IA aporta también valor en seguridad alimentaria, facilitando la deteccion
rapida de riesgos y contaminaciones. Las aplicaciones basadas en IoT tienen un
gran potencial para la monitorizacidon continua y la automatizacion de la gestion
poscosecha. Sin embargo, la adopcion industrial sigue limitada por problemas de
explicabilidad, falta de bases de datos representativas, ausencia de protocolos
estandarizados y una brecha clara entre validacion experimental y aplicacion real,
a lo que se suma el acceso desigual entre grandes empresas y pequefos
productores. Finalmente, la integracion de la IA en la poscosecha tiene capacidad
real para mejorar la eficiencia, optimizar la calidad de los productos y reforzar la
seguridad alimentaria. Asimismo, muchas de estas técnicas muestran potencial
de transferibilidad entre distintos productos hortofruticolas, aunque la variabilidad
bioldgica obliga a desarrollar modelos especificos para cada caso. Su adopcion
a gran escala dependera de avances técnicos en algoritmos y sensorica, de la
validacion en entornos reales, de la estandarizacion de protocolos y de la
formacioén de los usuarios finales.
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ANEXO I



Tabla I1.1. Tabla de resultados de la revision sistematica sobre aplicaciones de la inteligencia artificial en poscosecha.
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