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Computational Models for Nutritional Diagnosis
and food recognition: A systematic review
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Abstract- This study evaluates the effectiveness of
computational models in improving nutritional diagnosis
and food recognition through the analysis of image-based
and numerical data. The research focuses on the
performance of Deep Learning (DL), Machine Learning
(ML), and hybrid DL + ML approaches, highlighting their
role in nutritional evaluation, quality classification, and
food identification. Results show that CNN — Based DL
models achieve the highest accuracy when processing large
and complex datasets, outperforming others architectures
in tasks such as nutrient estimation, food quality
assessment, and disease detection in crops and food
products. Hybrid Ensemble — CNN models demonstrate
superior robustness, offering more stable results and
enhanced diagnostic performance across multiple
applications.
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Resumen- Este estudio evalUa la efectividad de los modelos
computacionales para mejorar el diagndstico nutricional y el
reconocimiento de alimentos, mediante el andlisis de datos
basados en imégenes y nimeros. La investigacién se centra en el
rendimiento de enfoques de Deep Learning (DL), Machine
Learning (ML) e hibridos DL + ML, destacando su papel en la
evaluacion nutricional, clasificacion de calidad e identificacién de
alimentos. Los resultados muestran que los modelos DL basados
en CNN alcanzan la mayor precisién al procesar conjuntos de
datos grandes y complejos, superando a otras arquitecturas en
tareas como la estimacion de nutrientes, evaluacién de calidad
alimentaria y deteccion de enfermedades en cultivos y productos
alimenticios. Los modelos hibridos ensemble-CNN demuestran
una robustez superior, ofreciendo resultados mas estables y un
rendimiento de diagndstico mejorado en multiples aplicaciones.

Palabras Clave- Deep Learning; Reconocimiento de
alimentos; Diagnoéstico  Nutricional; Machine Learning;
Inteligencia Artificial

I.INTRODUCCION:

La dieta diaria saludable y la ingesta equilibrada de
nutrientes esenciales juegan un papel importante en el estilo
de vida moderno. La estimacion del contenido de nutrientes
de una comida es un componente integral para poder mitigar
enfermedades importantes, como la diabetes, la obesidad y
las enfermedades cardiovasculares [1]. Sin embargo, como
el control diario de la dieta por parte de expertos es
practicamente inviable, se aconseja a los pacientes que lleven
un registro personal de sus costumbres alimenticias diarias,
si bien estos métodos se emplean de manera extensa, su
exactitud continta siendo discutible, sobre todo en nifios y
adolescentes que no poseen la motivacion y las habilidades
necesarias [2]. Al margen de lo dicho, seguir una dieta
balanceada es clave para prevenir y controlar varias
enfermedades cronicas, segin lo han evidenciado diversos
estudios. Adoptar habitos saludables, que incluya la practica
constante de actividad fisica, una alimentacion equilibrada y
un peso corporal apropiado puede hacer que la incidencia de
estos problemas disminuya considerablemente. Ademas,
mantener un seguimiento continuo de los alimentos ingeridos
junto con la guia de expertos en salud ayuda a conseguir una
nutricién mas apropiada y sostenible.

El avance progresivo de la tecnologia durante la
Gltima década ha impulsado el desarrollo de aplicaciones que
permiten identificar alimentos y proporcionar su informacion
nutricional, por medio del reconocimiento de iméagenes, esto
es el resultado de los progresos en las areas de inteligencia
artificial y visién por computadora, que permiten a los
usuarios supervisar su salud todos los dias mediante
aplicaciones apropiadas [3]. Esta Revision Sistematica de
Literatura (RSL) tiene como objetivo identificar modelos
computacionales de analisis de informacion para aumentar la
eficacia sobre el diagnéstico nutricional y reconocimiento de
alimentos, a traves de la formulacion de preguntas de
investigacion y el analisis de documentos cientificos,
siguiendo el desarrollo del modelo PRISMA. La
investigacion se justifica en la medida que los resultados
permitirdn determinar los modelos que se usaran para una
posterior investigacién orientada hacia la creacion de
aplicaciones inteligentes que permitan a los usuarios un
analisis nutricional 6ptimo de los alimentos.

Il. METODOLOGIA

Este estudio se basa en una revision sistemética de la
literatura. Guiada por la formulacién de preguntas especificas
que facilitaron la identificacion y seleccion de fuentes
relevantes. Este método de formulacion de preguntas no sélo
permitid la identificacion y seleccion sistematica de fuentes,
sino que también facilité una estructuracion mucho mas clara
y logica de todo el proceso de revision. La pregunta principal
que sirvié como punto de partida para la estructuracion,
identificacion y seleccion de fuentes, asi como el andlisis e
interpretacion de los resultados es la siguiente: ; Qué modelos
computacionales de andlisis de informacion existen para
aumentar la eficacia sobre el diagndstico nutricional y
reconocimiento de alimentos?, de acuerdo con esta
interrogante surgieron tres preguntas especificas, que se
explican en la Tabla I. Estas preguntas especificas sirvieron
como puntos de referencia adicionales que ayudaron a
delimitar y profundizar en los principales hallazgos de la
revision.
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TABLA|

ESTRUCTURA DE PREGUNTAS ESPECIFICAS

Pregunta

Palabras Clave

Propésito

¢(Qué  caracteristicas
tiene la eficacia sobre
el diagnostico
nutricional y
reconocimiento de
alimentos?

Efficient,
Performance,
Diagnosis,
Diagnostic,
Analysis,
Nutrition,
Healthy, Intake.

Identificar y describir los
factores que determinan la
eficacia en el diagndstico
nutricional de los alimentos
envasados, considerando
parametros de analisis,
exactitud y relacién con la salud
y la ingesta nutricional.

cada seccidn, se aplicé el conector OR con el propoésito de
incluir sindnimos, variaciones terminolégicas y conceptos
relacionados, ampliando asi el alcance de la busqueda y
asegurando la recuperacién de estudios pertinentes.

TABLAII
FILTROS APLICADOS A LA CADENA DE BUSQUEDA

¢ Qué caracteristicas
tienen los modelos
computacionales de
analisis de
informacion para
aumentar la eficacia
sobre el diagndstico

Food, Product,
Packaged,
Labeling, Value
Table, Machine
Learning, Deep
Learning, neural

Analizar los modelos
computacionales utilizados para
procesar y evaluar informacion
nutricional, identificando sus
caracteristicas técnicas (como
uso de machine learning o deep
learning) que contribuyen a

nutricior_1al_y networks m_ejorgr_ la _e_ficacia del
reconocimiento de diagnostico nutricional.
alimentos?

;Qué resultados se Performance,

obtuvieron de la Efficient, Evaluar los resultados y el
aplicacion de los Diagnosis, impacto obtenido al aplicar
modelos Product, modelos computacionales en el
computacionales  de Packaged, diagnostico nutricional,
anélisis de informacion Labeling, determinando si  mejoran la
en la eficacia sobre el Machine precision, rapidez y
diagnostico nutricional | Learning, Deep | confiabilidad del analisis de
y reconocimiento de Learning alimentos envasados.

alimentos?

Item Criterio Nomenclatura
Scopus Wos
1 Tiempo PUBYEAR > 2022 AND 2026 or 2025 or
PUBYEAR < 2026 2024 or 2023
(Publication
Years)

2 LIMIT-TO ( DOCTYPE , Article or Data
Tipo de "ar") OR LIMIT-TO ( Paper or
Documento | DOCTYPE, "cp") OR Review Avrticle

LIMIT-TO ( DOCTYPE , (Document
"re") Types)
3 Lenguaje LIMIT-TO (LANGUAGE, | English
"English") (Languages)
4 Acceso (LIMIT-TO (OA , "all") All Open
Access

La busqueda de informacidn se realizé en las bases
de datos Web of Science (WOS) y SCOPUS. Para ello, se
construyé una estrategia de bisqueda basada en los términos
clave identificados a partir de las preguntas especificas de
investigacion, lo que permitio conformar la siguiente cadena
de busqueda en scopus: ( TITLE-ABS-KEY ( ( "efficient"
OR "performance" ) AND ( "diagnosis" OR "diagnostic" OR
"analysis” ) ) AND TITLE-ABS-KEY ( ( "nutrition" OR
"healthy” OR "intake" ) AND ( "food" OR "product” OR
"packaged" OR "labeling™” OR "value table" ) ) AND TITLE-
ABS-KEY ((("machine" OR "deep") AND "learning" ) OR
"neural networks" ) ) y la siguiente ecuacion de blsqueda en
wos: ( "efficient” OR "performance™ ) AND ( "diagnosis” OR
"diagnostic" OR "analysis" ) (Topic) and "nutrition” OR
"healthy" OR "intake" (All Fields) and "food" OR "product"
OR "packaged" OR "labeling” OR "value table" (All Fields)
and ( ("machine" OR "deep" ) AND "learning" ) OR "neural
networks" (All Fields). La estructura de dicha cadena se
disefié utilizando el conector AND para relacionar las
distintas secciones vinculadas con las variables principales de
analisis: la eficacia en el diagnostico nutricional y
reconocimiento de alimentos, los modelos computacionales
aplicados (Machine Learning, Deep Learning, redes
neuronales, entre otros) y los resultados esperados en
términos de desempefio y precision del andlisis. Esta
combinacion garantizo la integracion de los conceptos clave
y una exploracion exhaustiva del tema de estudio. Dentro de

La TABLA Il muestra los filtros, considerando
criterios, que se utilizaron en la cadena de bdsqueda para
obtener un resultado més especifico. Estos criterios se
integraron a la cadena de bisqueda anterior, dando como
resultado la siguiente cadena en Scopus: ( TITLE-ABS-KEY
( ( "efficient” OR "performance” ) AND ( "diagnosis” OR
"diagnostic™ OR "analysis™ ) ) AND TITLE-ABS-KEY ( (
"nutrition” OR "healthy” OR "intake™ ) AND ( "food" OR
"product” OR "packaged™” OR "labeling” OR "value table" )
) AND TITLE-ABS-KEY ( ( ( "machine” OR "deep" ) AND
"learning™ ) OR "neural networks" ) ) AND PUBYEAR >
2022 AND PUBYEAR < 2027 AND ( LIMIT-TO (
DOCTYPE , "ar") OR LIMIT-TO ( DOCTYPE, "cp") OR
LIMIT-TO ( DOCTYPE , "re" ) ) AND ( LIMIT-TO (
LANGUAGE , "English" ) ) AND ( LIMIT-TO ( OA , "all")
). En WOS: ( "efficient" OR "performance” ) AND (
"diagnosis" OR "diagnostic" OR ™analysis" ) (Topic) and
"nutrition” OR "healthy"” OR "intake" (All Fields) and "food"
OR "product” OR "packaged" OR "labeling" OR "value
table™ (All Fields) and ( ( "machine™ OR "deep” ) AND
"learning” ) OR "neural networks" (All Fields) and Open
Access and 2026 or 2025 or 2024 or 2023 (Publication Years)
and Article or Data Paper or Review Article (Document
Types) and All Open Access (Open Access) and English
(Languages) Con el objetivo de depurar las fuentes
encontradas y elegir solo aquellas que son pertinentes para el
analisis, se definieron criterios de inclusién y exclusion, los
cuales se presentan en la TABLA II1I.

TABLA I

CRITERIOS DE INCLUSION Y EXCLUSION

Criterios de Exclusién
Estudios sobre el impacto
ambiental, econémico o
logistico

Item | Criterios de Inclusién

Estudios con andlisis y
1 comparacion mediante IA.
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2 Estudios con métodos de Métodos diagnosticos del
diagnéstico nutricional. area médica
Modelos de diagnéstico . .

L o Uso exclusivo de métodos

nutricional y reconocimiento de P S

3 . estadisticos tradicionales
alimentos.

4 Aplicaciones practicas o Enfoques solo tedricos o
experimentales con datos reales. | revisiones bibliograficas

El modelo prisma utilizado fue de gran ayuda para
el analisis de resultados, por tal motivo se empled para el
monitoreo sistematico de los estudios mas relevantes. Los
detalles se muestran en la Figura 1. Mediante dos bases de
datos, este método hizo posible la identificacion de 437
articulos: Scopus, que tiene 275 entradas, y Web of Science
(WOS), con 162. Después, se suprimieron 95 registros
duplicados, y quedaron 342 para el primer cribado. Se
excluyeron 223 articulos después de evaluar titulos y
resimenes segun los criterios establecidos en la TABLA 111.
Se evaluaron los otros en funcion de su disponibilidad, y se
descartaron 6 porque no eran de acceso libre. Finalmente, se
examinaron los 113 que quedaban en detallado, con la
exclusién de 31 por no satisfacer los criterios concretos
especificados en la TABLA Ill. Como consecuencia del
estricto proceso de seleccion, que se ilustra en la Fig. 1, en la
revision sistemética se incorporaron 82 investigaciones,
asegurando que solamente los articulos mas pertinentes
fueran tomados en cuenta.

| Identificacién de nuevos estudios a través de bases de datos y archivos

)

Registros identificados
E desde - —
i SCOPUS y WOS: Regls@ms eliminados antes
E Base de datos (n=2) N ?F' cribado: _es
B =  SCOPUS (n=275) > (n=95)
[ *  WOS (n=162)
= Registros/Archivos (n = 437)
Registros cribados: Registros excluidos a partir de la
(n=342) revision del titulo ylo resumen:
(n=223)
Publicaciones recuperadas Publicaciones no recuperadas
para evaluacion: por acceso:
o (n=119) (n=8)
E
2
2 l
o
Publicaciones evaluadas para Publicaciones excluidas a partir
elegibilidad: de una igidn del texto
n=113) completo:
=  Estudios que evalian impacto
ambiental, econémico o
logistico de la industria
alimentaria. (n=12)
=  Métodes de diagndstico en el
» drea de medicina.  (n=10)
Estudios Incluidos en la *  Estudios con métodos
& revisidn: tnicamente estadisticos.
2 (n=82) (n=7)
= = Investigaciones puramente
o tedricas o de revision
~J bibliografica. (n=2)
Fig.1. Diagrama de Prisma
Bibliometria

Para la bibliometria de esta RSL, se utiliz6 el
software VOSviewer, en el cual se cargd un archivo CSV con

todos los documentos y sus metadatos, lo que permitié
obtener un resumen estadistico y un mapa de redes de
investigacion. En la Fig.2 se hizo un andlisis sobre los
campos tematicos de este RSL y se desarrollé un gréafico de
barras para poder mostrar de forma entendible los datos, este
analisis mostr6 que medicina concentra 101 documentos
(18%) seguido por Ciencias Agricolas y Biol6gicas con 82
(15%), luego sigue Informatica con 71 (13%), después
tenemos los campos de Ingenieria y Bioquimica, Genética y
Biologia molecular, abarcando 55 (10%) y 51 (9%) cada uno,
posteriormente destacan los campos de proporcién media,
Enfermeria con 27 (5%), Multidisciplinario con 21 (4%),
Ciencia Medioambiental con 20 (4%), Ciencia de los
Materiales con 16 (3%), Fisica y Astronomia con 16 (3%),
Veterinario con 15 (3%). Quimica y Neurociencia tienen 14
(2%), Ingenieria Quimica e Inmunologia y Microbiologia
cuentan con 12 (2%). Finalmente sigue Ciencias de la
Decision con 8, Profesiones de la salud con 7, Matematicas
con 6, Ciencias Sociales con 6, Ciencias de la Tierra y
Planetarias con 5, Farmacologia, Toxicologia y Farmacéutica
con 4, «cada wuno con el 1% del total.

Articulos segiin su Campo Termdtico
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Fig.2. Gréafico de Documentos segun Campo Tematico

100 120

Se desarrollé el andlisis de Ocurrencia de los
Keywords a través de un cuadro, esto se hace para comprobar
que los documentos seleccionados tengan relacion con el
tema de estudio, ademas para saber la relevancia y los
keywords més usados en los documentos, con el fin de poder
agregarlos en la busqueda del RSL, para que nuestro
documento tenga mejor visibilidad y sea mas facil de
encontrar. En la tabla se muestra un top 10 de los Keywords
mas concurrentes y con mayor fuerza de alcance.
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TABLA IV
KEYWORDS CONCURRENTES

N° Keyword Ocurrencias Fg:rezr?lggteal
1 human 132 695
2 article 134 686
3 female 102 619
4 male 89 572
5 machine learning 146 553
6 controlled study 87 510
7 humans 90 492
8 adult 74 489
9 major clinical study 53 370
10 deep learning 85 224

Para un analisis méas detallado de los articulos se
implementd un procedimiento sistematico de andlisis
descriptivo en una matriz categérica multivariable alineada
con enfoques metodoldgicos utilizados en Machine Learning
y Computer Vision. Cada articulo fue clasificado mediante
criterios de opcién mdaltiple en funcion de su &rea de
aplicacion, tipo de modelo computacional, resultados
obtenidos y tipo de datos empleados, lo que permitié capturar
la naturaleza multidimensional de las investigaciones. A
partir de eso se calcularon frecuencias absolutas y relativas,
donde los porcentajes de obtuvieron mediante la
normalizacion de cada categoria respecto al total de
documentos analizados garantizando asi comparabilidad y
consistencia en la interpretacién. Este enfoque no solo
permitié cuantificar la distribucion de las principales
tendencias investigativas, sino también establecer una base
solida para el andlisis comparativo entre categorias,
reforzando la validez y rigurosidad de la investigacion.

Para responder la primera pregunta especifica de
investigacion ¢Qué caracteristicas tiene la eficacia sobre el
diagnostico nutricional y reconocimiento de alimentos?, se
realizd6 un anélisis sistematico de las variables y
caracteristicas méas frecuentemente estudiadas en el campo
del diagnéstico nutricional y reconocimiento de alimentos.
Este analisis se baso en la identificacion y categorizacion de
los aspectos mas relevantes que los investigadores han
evaluado en sus estudios. La Tabla V presenta los resultados
de este analisis, donde se identificaron las areas tematicas
mas estudiadas en la literatura cientifica revisada. Los datos
revelan que los estudios se concentran principalmente en tres
categorias principales: Enfermedades, Alimentos Preparados
y Cultivos/Agricultura, cada una representando mas del 50%
de los estudios analizados. La caracteristica mas
frecuentemente estudiada corresponde a las Enfermedades
(54.88%), lo que refleja la importancia del diagndstico
nutricional en la prevencidn y tratamiento de condiciones de

salud. Los Alimentos Preparados ocupan el segundo lugar
(53.66%), indicando el interés en automatizar la evaluacién
nutricional de comidas procesadas. Los Cultivos/Agricultura
se posicionan en tercer lugar (52.44%), evidenciando la
necesidad de evaluar la calidad nutricional desde la
produccion primaria. Las disciplinas cientificas de la
Agricultura fomentan las buenas practicas para el
aseguramiento de la Calidad Alimentaria. De manera
complementaria, los procesos de Reconocimiento de
Alimentos permiten el aseguramiento de la calidad en los
Alimentos. Al consolidar la garantia en la excelencia de estos,
se genera una mejora en la nutricion de la poblacién humana.

TABLAV
CARACTERISTICAS DE LA EFICACIA ESTUDIADA

item Caracteristicas Frecuencia % del total
1 Cultivos/Agricultura 43 52.44%
2 Alimentos Preparados 44 53.66%
3 Enfermedades 45 54.88%

Para responder la segunda pregunta especifica de
investigacién ;Qué caracteristicas tienen los modelos
computacionales de analisis de informacion para aumentar la
eficacia sobre el diagnostico nutricional y reconocimiento de
alimentos?, se realiz6 un analisis detallado de los modelos
computacionales identificados en la literatura cientifica
revisada. El analisis se centrd en determinar qué tipos de
arquitecturas de machine learning y deep learning son méas
utilizados en este campo, asi como evaluar su rendimiento
promedio reportado. La Tabla VI presenta los resultados de
este andlisis, donde se categorizaron los diferentes modelos
computacionales encontrados en los 82 articulos que
conforman la muestra final. Cada modelo se evalué segun
tres criterios principales. EI nimero de estudios que lo
implementan, su porcentaje de representacién en el total de
publicaciones analizadas y el promedio de eficacia reportado
en los estudios que lo implementan. La Tabla VI revela varios
hallazgos importantes sobre el panorama actual de los
modelos computacionales en reconocimiento nutricional. En
primer lugar, se observa que las Redes Neuronales.
Convolucionales concentran la mayor atencion de la
comunidad cientifica. Este dato refleja la preferencia de los
investigadores por esta arquitectura, lo que se justifica por su
eficacia promedio del 94.31%, la méas alta entre todos los
modelos analizados. En segundo lugar, los Modelos
Ensemble logran una eficacia promedio muy competitiva del
93.53%. Este resultado sugiere que las estrategias de
combinacion de modelos ofrecen ventajas significativas en
términos de robustez y precision. Un tercer hallazgo
relevante es la tendencia hacia la adopcién de arquitecturas
maés recientes como los Visién Transformers (42.68%) con
una eficacia del 92.37%, demostrando el interés creciente de
la comunidad en enfoques innovadores. No obstante, el valor
de estas arquitecturas depende en gran medida del contexto
en el que se aplican. Las CNN sobresalen en escenarios con
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datasets de tamafio moderado, recursos computacionales
limitados y tareas centradas en caracteristicas locales, ademas
de ofrecer ventajas en interpretabilidad y madurez
tecnoldgica; sin embargo, pueden ser superadas por los
Transformers en situaciones que requieren grandes
volimenes de datos o la modelacién de relaciones globales
complejas, mientras que los enfoques Ensemble contribuyen
amejorar el rendimiento al reducir sesgo y varianza. Aun asi,
persisten retos importantes para su implementacion real, los
cuales no son homogéneos ni afectan por igual a todas las
tecnologias, sino que dependen de la arquitectura y del
contexto de la aplicacion.

TABLA VI

PANORAMA ACTUAL DE MODELOS COMPUTACIONALES

0,
Model ID Referencia % del Prom.

Item os total Eficacia

[4], [51, [6], [71, [8], [9], [10],
[11], [12], [13], [14], [15], [16],
[17], [18], [19], [20], [21], [22],
CNN/R | [23], [24], [25], [26], [27], [28],

edes | [29], [30], [31], [32], [33], [34]. | g g
1 | Convol | [35], [36], [37], [38], [39], [40], ' 94.31%
ucional | [41], [42], [43], [44], [45], [46],

es | [47], [48], [49], [50], [51], [52],
[53], [54], [55], [56], [571, [58],
[59]

[4], [5], [6], [9], [10], [11],
[12], [13], [19], [24], [25], [29],
Vision | [31], [32], [33], [36], [39], [41], | 42.68
Transf | [42], [43], [46], [49], [52], [54], %
ormers | [59], [60], [61], [62], [63], [64],
[65], [66], [67], [68], [69]

92.37%

Arquite | [41, [9], [12], [13], [14], [17],
cturas | [24], [28], [31], [34], [36], [39], | g4 s
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Para responder la tercera pregunta especifica de
investigacién ¢ Qué resultados se obtuvieron de la aplicacion
de los modelos computacionales de analisis de informacion
en la eficacia sobre el diagnostico nutricional y
reconocimiento de alimentos?, Cuando nos preguntamos qué
logran realmente estos sistemas de reconocimiento
nutricional, es fascinante ver la diversidad de objetivos que
los investigadores han perseguido. Para entender mejor qué
valor aportan estos modelos computacionales, no basta con
saber qué técnicas utilizan, sino que necesitamos entender
qué tipos de resultados concretos estan logrando y para qué
los estdn usando. La Tabla VII nos da una respuesta muy
reveladora. Al analizar los 82 articulos, descubrimos que la
clasificacion de calidad de alimentos es el objetivo mas
perseguido, apareciendo en 57 estudios (69.51%). Este dato
tiene mucho sentido cuando pensamos en las implicaciones

practicas. Pero lo que realmente es notable es lo equilibrada
que esta la distribucion de los otros objetivos. La evaluacién
nutricional aparece en 43 estudios (52.44%), el
reconocimiento e identificacion en 42 estudios (51.22%), y la
deteccion de enfermedades en 40 estudios (48.78%). Esta
comparacion sugiere que los investigadores han adoptado un
enfoque muy integral, entendiendo que el reconocimiento
nutricional efectivo no puede limitarse a una sola
funcionalidad. Es decir, cuando un sistema identifica que
tiene una manzana frente a él no se conforma solo con decir
"es una manzana" sino que también quiere saber si esa
manzana esta en buen estado, qué valor nutricional tiene y si
presenta algin problema. Esta aproximacién general es lo
que hace que estos sistemas sean realmente Utiles en la
practica.

TABLA VII
RESULTADOS DE SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO
NUTRICIONAL
ftem Resultados arﬁcﬁos % del total
1 Deteccion de Enfermedades 40 48.78%
2 Clasificacion de Calidad 57 69.51%
3 Evaluacion Nutricional 43 52.44%
4 Reconocimiento/Identificacion 42 51.22%

Una vez que entendemos qué logran estos sistemas,
hoy surge naturalmente la pregunta: ;Con qué informacién
trabajan? Porque después de todo, no es lo mismo desarrollar
un sistema que analiza datos numéricos como nutricionales
de un producto, que uno que procese imagenes de comida
para identificar qué plato estd frente a nosotros. Para
responder esta interrogante, la tabla VIIlI nos presenta un
panorama muy claro. Al examinar los 82 estudios,
descubrimos que los datos numéricos predominan
ampliamente apareciendo en 73 articulos (89.02%). Este dato
no sorprende, porque cuando hablamos de nutricién, al final
del dia estamos hablando de nimeros concretos, calorias,
gramos de proteina y porcentaje de grasas. La naturaleza
cuantitativa de la informacién nutricional hace que estos
datos sean fundamentales. Pero lo que si resulta
particularmente interesante es que los datos de imagen
ocupan un segundo lugar apareciendo en 66 estudios
(80.49%). Esto refleja la revolucion que ha experimentado la
visién computacional, y como los investigadores han
encontrado en las iméagenes de alimentos una fuente de
informacion extraordinariamente rica. Es natural identificar
visualmente lo que estamos comiendo, y ahora las maquinas
también pueden desarrollar esa capacidad. Los datos de texto
aparecen en 12 estudios (14.63%), lo que indica un rol méas
especializado para procesar descripciones de ingrediente,
informacion nutricional en texto plano, o resefias de usuarios.
Ahora, o que realmente llama la atencion es la presencia de
minima de audio y el video. Solo un estudio (1.22%) utiliza
audio, y apenas seis estudios (7.32%) incorporan video. Esto
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sugiere que, por desafios técnicos y preferencias practicas, la
mayoria priorizan fotografias estaticas y datos estructurados,
buscando un equilibrio entre calidad de informacién y
viabilidad técnica.

TABLA VIII
CAPACIDAD DE TECNICAS ACTUALES Y PREFERENCIAS
PRACTICAS
item Tipo de archivos Frecuencia % Total
1 Texto 12 14.63%
2 Numérico 73 89.02%
3 Audio 1 1.22%
4 Imagen 66 80.49%
5 Video 6 7.32%

IV.CONCLUSIONES

En conclusién, los modelos de reconocimiento
nutricional basados en inteligencia artificial y vision por
computadora muestran una gran efectividad en la
clasificacion y diagndstico de alimentos debido a su
capacidad para manejar diferentes tipos de datos complejos.
Los hallazgos evidencian que las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), son el enfoque mas adoptado y
exitoso en los estudios existentes ya que cuentan con una
arquitectura mas adecuada para contextos con recursos
computacionales moderados y datasets de escala media,
destacando por su eficiencia en la identificacion de
caracteristicas visuales locales y por contar con herramientas
de interpretbilidad consolidadas, seguidas por los Modelos
Ensemble que al combinar mdaltiples arquitecturas,
incrementan la precision y robustes del sistema a costa de una
mayor complejidad operativa y los Vision Transformers los
cuales han demostrado ser particularmente eficaces para
diferentes aplicaciones del reconocimiento nutricional siendo
superiores en tareas de mayor complejidad demandando
volimenes de datos y capacidad computacional elevados, lo
que limitan su aplicabilidad en entornos restringidos, los
resultados demuestran que el reconocimiento nutricional ha
encontrado aplicabilidad en diversas areas de la cadena
alimenticia, siendo las enfermedades en alimentos, los
alimentos preparados y los cultivos como la agricultura los
contextos mas estudiados, esta distribucion equilibrada
indica que estos sistemas han trascendido las barreras
tradicionales desde la produccion agricola hasta el consumo
directo. Ademas, teniendo en cuenta los tipos de resultados
generados, la clasificacion de la calidad de alimentos emerge
como el objetivo méas perseguido en la investigacion seguido
por la evaluacion nutricional, el reconocimiento e
identificacion de alimentos y la deteccion de enfermedades,
esta aproximacion integral refleja que los investigadores han
desarrollado sistemas que abordan mdltiples objetivos
simultdneamente, como también los tipos de datos que se han
utilizado en esta investigacion confirman que la informacion
numérica e imagenes son las modalidades més efectivas. En

general, los modelos CNN-Ensemble hibridos tienden a
ofrecer mayor precisién y robustez, combinado con la alta
eficacia de las CNN individuales con la estabilidad de los
métodos Ensemble, lo que los convierte en una opcion
preferible para aplicaciones de reconocimiento nutricional.

V. DISPONIBILIDAD DE INFORMACION

Como una forma de demostrar la transparencia en el
trabajo de investigacion, se registro en el siguiente enlace, la
hoja de trabajo respectiva: 10.5281/zenodo.18627080.
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