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Poultry Quality Control: Systematic Review of 

Digital and Traditional Methods 
 

 
Abstract– The poultry industry plays a fundamental role in global food security; however, ensuring the quality of its products remains 

a challenge, especially on small-scale farms with technological and infrastructure limitations. This systematic review aims to compare 

traditional and digital methods applied to quality control in poultry production, evaluating their accuracy. Using the PICO model and 

PRISMA methodology, 684 articles were identified in a database. Exclusion and inclusion criteria were applied, and 70 relevant studies 

published between 2019 and 2025 were selected from the Scopus database. The results show a growing acceptance of digital technologies 

such as the Internet of Things, artificial intelligence, computer vision, hyperspectral analysis combined with neural networks, and portable 

molecular diagnostic systems, which demonstrate that conventional methods are 93 to 99% accurate, fast, and reduce errors. However, its 

implementation faces challenges such as high costs, the need for technical training, and limitations in infrastructure and environmental 

adaptability. It is concluded that, although digital technologies represent a significant advance in quality control, their large-scale adoption 

requires strategic management in training, standardization, and accessibility to achieve sustainable implementation, strengthening the 

technological tools used for efficient management within the poultry sector. 
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Resumen– La industria avícola desempeña un papel 

fundamental en la seguridad alimentaria global; sin embargo, 

garantizar la calidad de sus productos por las cuales sigue siendo 

un desafío, especialmente en granjas de pequeña escala con 

limitaciones tecnológicas y de infraestructura. Esta revisión 

sistemática tiene como objetivo comparar los métodos tradicionales 

y digitales aplicados al control de calidad en la producción avícola, 

evaluando su precisión, A través del modelo PICO y la metodología 

PRISMA, se identificaron 684 artículos dentro de una base de 

datos, así mismo se aplicó criterios de exclusión e inclusión de esta 

forma se seleccionaron 70 estudios relevantes publicados entre 

2019 y 2025, extraídos de la base de datos Scopus. Los resultados 

evidencian una creciente aceptación de tecnologías digitales como 

el internet de las cosas, la inteligencia artificial, la visión por 

computador, el análisis hiper espectral combinado con redes 

neuronales y los sistemas portátiles de diagnóstico molecular, que 

demuestran que los métodos convencionales con respecto a la 

precisión son de un 93 al 99 %, velocidad y reducción con errores. 

No obstante, su implementación enfrenta retos como altos costos, 

necesidad de capacitación técnica, y limitaciones en 

infraestructura y adaptabilidad ambiental. Se concluye que, si bien 

las tecnologías digitales representan un avance significativo dentro 

del control de calidad, su adopción a gran escala requiere un 

manejo estratégico en formación, estandarización y accesibilidad 

para lograr una implementación sostenible fortaleciendo las 

herramientas tecnológicas usadas para un manejo eficiente dentro 

del sector avícola. 

Palabras clave-- Industria avícola, control de calidad, 

tecnologías digitales, inteligencia artificial, Internet de las coas. 
 

I.  INTRODUCCIÓN  

La industria avícola se ha erigido como un pilar 

estratégico en el suministro global de proteína animal, 

evolucionando dinámicamente para satisfacer una demanda 

que se incrementa anualmente [1]. No obstante, asegurar la 

inocuidad y calidad de los productos sin detrimento de la 

eficiencia operativa constituye un desafío persistente, 

particularmente en unidades de producción de pequeña escala. 

En estas granjas, las limitaciones en infraestructura y recursos 

técnicos suelen restringir la integración de tecnologías 

digitales avanzadas [2], [3]. Ante esta problemática, la 

convergencia de soluciones disruptivas como la visión 

computacional, la inteligencia artificial (IA) y el Internet de las 

Cosas (IoT) ofrece mecanismos innovadores para el monitoreo 

en tiempo real. Estas herramientas permiten un seguimiento 

continuo y la detección temprana de anomalías, optimizando la 

cadena productiva al reducir mermas y potenciar la 

productividad global [4], [5], [6] [7]. 

A pesar de sus ventajas, la integración de estas soluciones 

no ha sido homogénea: muchos productores enfrentan barreras 

de capacitación y limitaciones de infraestructura tecnológica, 

lo que limita su adopción y amplía la brecha digital dentro del 

sector [4], [5], [8]. Además, la mayoría de los estudios se 

centran en entornos de laboratorio, dejando sin explorar la 

eficacia de estos sistemas bajo condiciones reales de campo 

[9]. 

Ante la falta de una revisión que reúna y compare de 

manera sistemática la evidencia sobre métodos digitales y 

tradicionales de control de calidad avícola, la revisión 

sistemática de la literatura tiene por objetivo identificar y 

comparar las principales tecnologías digitales y enfoques 

convencionales aplicados al control de calidad avícola, 

evaluando su precisión, aplicaciones, barreras de adopción. 
 

II.  METODOLOGÍA  

La presente investigación se desarrolló bajo el enfoque de 

una Revisión Sistemática de Literatura sin metaanálisis, que se 

realizó a través de estrategias de búsqueda PICO, y la 

selección de artículos bajo usando el diagrama PRISMA. 
 

A. Estrategia de búsqueda 

Para estructurar la pregunta de la investigación se aplicó 

el modelo PICO, lo cual permitió organizar el problema de 

estudio en cuatro componentes como se observa en la tabla I, 

junto con sus respectivas descripciones y palabras clave. 
 

TABLA I 

COMPONENTES DEL MODELO PICO Y PALABRAS CLAVE ASOCIADAS 

Componentes Descripción Palabras clave 

P-Problemas Control de calidad 

en productos 

avícolas 

Poultry, poultry industry, 

chicken, chicken poultry 

I-Intervención Tecnologías 

digitales aplicadas 

a control de 

calidad 

Digital technologies, artificial 

intelligence, machine vision, 

computer vision, biot, sensors, 

digital monitoring" 

C-Comparación Métodos 

tradicionales de 

monitoreo e 

inspección 

Manual inspection, traditional 

methods, visual inspection, 

physical monitoring 

O-Resultados Mejora en el 

proceso y control 

de calidad 

Quality improvement, accuracy, 

error reduction, real-time 

monitoring, traceability 
 

La Tabla I resume los conceptos fundamentales 

empleados para orientar la búsqueda y selección de estudios. 
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A partir de estos elementos, se definieron las palabras clave 

utilizadas en las ecuaciones de búsqueda. 

B. Pregunta de investigación (RQ) 

La estrategia PICO, permitió estructurar los elementos 

clave del estudio y facilitar la formulación de la pregunta de 

investigación: 

RQ: ¿Cuál es el impacto del uso de tecnologías digitales, en 

comparación con métodos tradicionales, en la mejora del 

proceso de producción y el control de calidad de productos 

avícolas? 
 

C. Sub-preguntas de investigación (RQ) 

RQ1: ¿Cuáles son los principales desafíos y necesidades en la 

producción y control de calidad dentro de la industria avícola? 

RQ2: ¿Qué tecnologías digitales se han aplicado en el proceso 

de producción y control de calidad en la industria avícola? 

RQ3: ¿Qué diferencias de desempeño y resultados existen 

entre los métodos digitales y los métodos tradicionales en el 

sector avícola? 

RQ4: ¿Cómo impacta la implementación de tecnologías 

digitales en la eficiencia y precisión del control de calidad de 

productos avícolas? 
 

D. Ecuación de búsqueda 
La ecuación de búsqueda se elaboró utilizando los 

términos clave definidos mediante el modelo PICO. Se utilizó 
una combinación de operadores booleanos para integrar los 
conceptos en inglés, la búsqueda sistemática se ejecutó en la 
base de datos Scopus. La ecuación aplicada fue: 

 

E. Cirerios de inclusión y exclusión  

La ecuación de búsqueda se elaboró utilizando los 

términos clave definidos mediante el modelo PICO. Se utilizó 
Antes de realizar la selección de artículos, fue necesario 

definir criterios que permitieran filtrar adecuadamente los 
estudios más relevantes, los criterios de inclusión y exclusión 
permitieron delimitar la selección de estudios, priorizando 
aquellos que corresponden al tema central. 

1) Criterio de inclusión (CI) 

CI1: Estudios sobre tecnologías digitales aplicadas a procesos 

avícolas. 

CI2: Estudios enfocados específicamente en el control de 

calidad de productos avícolas (carne de pollo o huevos). 

CI3: Estudios comparativos entre tecnologías digitales y 

métodos tradicionales. 

CI4: Investigaciones desarrolladas en contextos reales o 

simulados de plantas procesadoras avícolas. 

2) Criterio de exclusión (CE) 

CE1: Estudios no relacionados con el sector avícola. 

CE2: Evaluaciones centradas solo en salud animal sin impacto 

en la calidad del producto. 

CE3: Documentos anteriores a 2019 

CE4: Artículos donde se empleen tecnologías digitales, pero 

sin relación directa con procesos de control de calidad o 

producción. 

CE5: Documentos que son libros de texto universitario, 

material no indexado. 

CE6: Publicaciones en idiomas diferentes al inglés y español. 
 

F. Proceso de selección de estudios 

La búsqueda sistemática se realizó en la base de datos 

Scopus, para garantizar un proceso riguroso y transparente en 

la selección de los estudios, se aplicó la metodología PRISMA 

Fig.1, permitiendo visualizar de manera clara cada una de las 

etapas del proceso de selección que se consideren relevantes 

para la revisión. 

En la etapa inicial de búsqueda, se identificaron un total 

de 684 documentos a partir de la base de datos. 

Posteriormente, se eliminaron 7 registros duplicados, lo que 

dejó un total de 677 documentos únicos. 

Durante la fase de cribado, se aplicó un criterio de 

exclusión, específicamente el criterio de exclusión CE3, lo que 

resuelto en la exclusión de 202 documentos. De esta manera, 

475 documentos fueron seleccionados para evaluación a texto 

completo. 

En esta siguiente etapa, se aplicaron los criterios de 

exclusión definidos previamente, lo que llevó a la exclusión de 

606 documentos en total. Estos se distribuyeron según los 

siguientes criterios de exclusión, excluyendo al C3 ya aplicado 

en una etapa previa: CE1 (86), CE2 (70), CE4 (70), CE5 (130) 

y CE6 (45).  

 
Fig. 1 Diagrama PRISMA, proceso de selección y filtrado de los 

estudios incluidos en la investigación. 

( TITLE-ABS-KEY ( "poultry" OR "poultry industry" OR "chicken" OR 
"chicken poultry" ) AND TITLE-ABS-KEY ( "digital technologies" OR 
"artificial intelligence" OR "machine vision" OR "computer vision" OR 
"biot" OR "sensors" OR "digital monitoring" ) AND TITLE-ABS-KEY 
( "manual inspection" OR "traditional methods" OR "visual inspection" 
OR "physical monitoring" ) OR TITLE-ABS-KEY ( "quality 
improvement" OR "accuracy" OR "error reduction" OR "real-time 
monitoring" OR "traceability" ) ) 

Publicaciones expluidas 

CE 1 (n=86) 

CE 2 (n=70) 

CE 4 (n=70) 

CE 5 (n=130) 

CE 6 (n=45) 
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Posteriormente, se identificó que 4 documentos no 

contaban con acceso completo, concluyendo con 70 artículos 

que cumplieron con todos los criterios establecidos, para 

nuesta invetigación 

III.  RESULTADOS  

A partir de esta base, se presenta a continuación el análisis 

detallado de los resultados, estructurado conforme a las 

preguntas de investigación planteadas. El contenido incluye la 

procedencia geográfica de los estudios, los desafíos más 

recurrentes, las tecnologías digitales empleadas, la 

comparación entre enfoques tradicionales y digitales, así como 

los efectos observados tras su implementación en el control de 

calidad de productos avícolas. 

 
Fig. 2 Distribución de estudios por país. 

Identificando la producción científica por pias, la Fig. 2 

muestra la distribución geográfica de los 70 estudios 

analizados, China encabeza la lista con la mayor cantidad de 

publicaciones (21), seguida por Estados Unidos (13), lo que 

evidencia su liderazgo en la aplicación de tecnologías digitales 

en el sector avícola. Otros países con una presencia 

significativa en la literatura incluyen Brasil (6), Corea del Sur 

(5), Egipto (4), India (3) e Italia (3). 

Adicionalmente se identificaron aportes desde España, 

Tailandia, Indonesia, Reino Unido, Qatar y otros; reflejando 

un interés global creciente por modernizar el control de 

calidad en la industria avícola mediante herramientas digitales. 

 
Fig. 3 Número de artículos científicos anualmente publicados sobre 

tecnologías digitales en control de calidad avícola (2019-2025). 

Las tendencias temporales de publicación, la cantidad de 

publicación por año permite visualizar la evolución del interés 

científico sobre el tema, tal como se observa en la Fig. 3, 

donde la cantidad de publicaciones ha mostrado un progreso 

desde el 2019, alcanzando su punto máximo en 2024 con 20 

artículos. En 2025, aunque el año no ha concluido, ya se 

contabilizan 11 publicaciones. 

A. Principales desafíos y necesidad en la industria avícola 

La industria avícola enfrenta múltiples desafíos que 

repercuten directamente en la calidad de sus productos, 

reconocer y comprender estas problemáticas resulta esencial 

para orientar adecuadamente la adopción de tecnologías 

digitales, las cuales pueden desempeñar un papel clave en la 

mejora del control de calidad, el incremento de la 

productividad y la promoción de prácticas sostenibles dentro 

del sector. 

 
Fig. 4 Principales desafíos y necesidades en la industria avícola. 

 

Los principales problemas en control de calidad, se ha 

identificado el control de frescura y calidad como el desafío 

más común, con 27 artículos que lo mencionan como 

prioritario. Otros temas incluyen bienestar animal (10), 

seguridad alimentaria (10), automatización (7), identificación 

y clasificación (5), monitoreo ambiental (4) y manejo post-

procesamiento (3), como se resume en la Fig. 4 y la Tabla II. 
TABLA II 

PRINCIPALES DESAFÍOS EN LA INDUSTRIA AVÍCOLA 

Desafios  Descripción  Referencia  

Procesamiento y 

manejo 

Dificultades en el adecuado tratamiento y 

logística de los productos avícolas tras su 

procesamiento. 

[8], [18], 

[37] 

Monitoreo 

ambiental 

Necesidad de controlar parámetros 

ambientales (temperatura, humedad, 

gases) para mantener la salud de las aves. 

[11], [17], 

[21], [33]. 

Seguridad 

alimentaria 

Garantía de inocuidad de productos 

avícolas para el consumidor final, 

evitando riesgos de contaminación. 

[5], [7], 

[12], [14], 

[40] 

Identificación y 

clasificación 

Capacidad de reconocer visual o 

digitalmente el estado, tipo o calidad de 

productos avícolas. 

[5], [9], 

[13], [15], 

[35]. 

Automatización y 

eficiencia 

Aplicación de tecnologías que optimicen 

tiempo, esfuerzo y resultados mediante 

automatización de procesos. 

[6], [16], 

[20], [22], 

[26], [35], 

Bienestar animal 

y 

comportamiento 

Monitoreo y evaluación de las 

condiciones de vida y conducta de las 

aves, clave para su bienestar. 

[6], [23], 

[27], [31], 

[32], [41], 
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Control de 

frescura y calidad 

Control riguroso de variables que 

aseguren frescura, textura, color y 

condiciones sanitarias del producto. 

[6-21] 

 

Para entender las razones por las que la industria avícola 

está incorporando nuevas tecnologías, es importante tener 

claro cuáles son los problemas que enfrenta en términos de 

control de calidad. Al revisar los estudios seleccionados, se 

identifican dificultades comunes que comprometen la calidad 

del producto final. Estas se ilustran de forma general en la 

Figura 4. En la tabla II complementa dicho gráfico, ofreciendo 

una descripción más detallada de cada desafío. 

Además de los desafíos operativos en la industria avícola, 

diversos artículos identifican factores que limitan la adopción 

de tecnologías digitales en la industria avícola, entre ellas se 

encuentran factores estructurales y sociales que limitan la 

transición tecnológica del sector: los más destacados son: la 

falta de capacitación técnica [55], [59], [62], la resistencia al 

cambio por parte de los productores [56, 60, 67], la ausencia 

de estandarización en los procesos [54,55, 60, 65], y la brecha 

tecnológica entre empresas grandes y pequeñas [54], [58], 

[63], [69], como se detalla en la Tabla III. 
 

TABLA III 

PRINCIPALES DESAFÍOS EN LA INDUSTRIA AVÍCOLA 

Causa Descripción Referencia 

Falta de 

capacitación 

técnica 

Limitada formación para el manejo y 

operación de tecnologías digitales, 

dificultando su adopción. 

[11], [16], 

[55], [26]. 

Resistencia a la 

adopción 

tecnológica 

Desconocimiento de beneficios y 

percepción de altos costos, 

principalmente en pequeños 

productores. 

[8], [16], 

[25]. 

Variabilidad y 

falta de 

estandarización 

Procesos tradicionales inconsistentes 

que afectan la precisión y eficiencia 

del control de calidad. 

[9], [17]. 

 

Brecha 

tecnológica y 

económica 

Diferencias entre grandes empresas y 

productores pequeños que limitan la 

implementación homogénea. 

[10], [18], 

[24], [32]. 

 

 

El análisis de estas causas revela la complejidad del 

proceso de adopción tecnológica en la industria avícola. La 

falta de formación especializada y el desconocimiento sobre 

los beneficios de estas herramientas dificultan su 

implementación, especialmente en unidades productivas de 

menor escala [5], [70]. Asimismo, la ausencia de 

estandarización en los procesos y las marcadas diferencias 

económicas entre grandes y pequeños productores agravan la 

brecha digital existente. Esta situación demanda estrategias de 

capacitación técnica, apoyo financiero y políticas que 

promuevan una transformación tecnológica equitativa y 

sostenible en el sector. 

B. Tecnologías digitales aplicadas en el control de calidad 

La aplicación de tecnologías digitales en el control de 

calidad de productos avícolas ha evolucionado de forma 

progresiva entre los años 2019 y 2025, mostrando un 

crecimiento sostenido en herramientas que permiten optimizar 

el monitoreo, inspección y análisis en tiempo real. En la Figura 

5, se presenta la distribución anual de las cinco tecnologías 

más representativas: visión por computador, inteligencia 

artificial (IA), sensores IoT, deep learning y equipos portátiles. 

 
Fig. 5 Distribución anual del uso de tecnologías digitales aplicadas al 

control de calidad en la industria avícola (2019–2025) 
 

Según la revisión de los artículos seleccionados, se 

observa una tendencia general con fluctuaciones en el uso de 

tecnologías digitales en la industria avícola entre los años 2019 

y 2023. Como se muestra en la Figura 5, las tecnologías más 

empleadas fueron la visión por computador [8], [9], [12], [15], 

[19]. A continuación, se identifica la descripción de las 

tecnologías digitales. 

1) Visión por computador: sistema que utiliza cámaras e 

inteligencia artificial para capturar y analizar imágenes de 

huevos, canales o aves, permitiendo detectar defectos, 

clasificar calidad y monitorear procesos [67-70]. 

2) IA / Machine learning: algoritmos que procesan 

grandes volúmenes de datos para predecir enfermedades, 

clasificar huevos, analizar comportamiento y optimizar 

decisions, entrenados con muestras reales. [63], [66], [68]. 

3) Sensores IoT: Dispositivos integrados que miden 

temperatura, humedad o gases en galpones, transmiten datos 

en tiempo real para el control ambiental y prevención de 

enfermedades. [65], [68]. 

4) Deep learning: subcampo de la IA basado en redes 

neuronales profundas. Se usa para reconocimiento de 

imágenes complejas, como identificar enfermedades o contar 

aves con alta precisión [64], [70]. 

5) Equipos portátiles: herramientas electrónicas 

pequeñas que permiten realizar análisis rápidos en campo, 

como sensores portátiles o kits de inspección, sin depender de 

laboratorios externos [67], [68]. 
 

C. Desempeño de las metodologías tradicionales y digitales 

La transición de metodologías tradicionales a digitales ha 

generado cambios significativos en los procesos de producción 

y control de calidad en la industria avícola [6-17]. Las 

tecnologías digitales superan a los métodos convencionales en 

aspectos clave como precisión, velocidad, automatización y 
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reducción de costos, esta evolución representa un avance hacia 

una producción más eficiente, segura y trazable, lo que 

justifica su creciente adopción en entornos productivos 

modernos [1], [3], [4]. 

1) Métodos tradicionales en la industria avícola: se 

basan en procedimientos manuales o semiautomáticos, como 

inspección visual por operarios, toma de muestras físicas, 

análisis de laboratorio y clasificación manual, estas técnicas 

suelen ser lentas, dependientes de la experiencia del personal y 

propensas a errores humanos [8], [11], [18]. 
 

TABLA IV 

APLICACIÓN DE MÉTODOS TRADICIONALES 

Método Aplicación 

Índice de 

yema 

El huevo se rompe, se mide la altura y el diámetro de la 

yema con instrumentos manuales, es simple, pero subjetiva 

y poco precisa [18], [29]. 

Cromatografía 

Técnica química que separa compuestos presentes en 

muestras (como residuos o contaminantes), es precisa, pero 

costosa, lenta y requiere laboratorio [8], [5]. 

Observación 

manual 

Método clásico basado en la inspección, un operario 

inspecciona visual o táctilmente los productos, buscando 

defectos o signos de calidad (color, textura, forma). Es 

económico, pero propenso a errores y fatiga [6], [10], [15]. 
 

2) Metododos digitales en la industria avícola: emplean 

herramientas como visión por computador, IA, sensores IoT y 

dispositivos portátiles, estas soluciones permiten automatizar 

tareas, obtener resultados en tiempo real y mejorar la precisión 

en la detección de defectos, enfermedades o parámetros de 

calidad [10], [12], [14], [17], [19]. 
 

TABLA V 

APLICACIÓN DE MÉTODOS DIGITALES 

Método Aplicación 

YOLOv5 

(visión): 

Usa imágenes captadas por cámaras y aplica detección de 

objetos en tiempo real mediante redes neuronales, se utiliza 

para identificar y clasificar elementos visuales (huevos 

dañados o aves enfermas) con alta precisión y velocidad [7], 

[12], [14]. 

CNN +HSI 

Es la combinación de redes neuronales convoluciones (CNN) 

con Imágenes Hiperespectrales (HSI) que permite una 

clasificación extremadamente precisa mediante análisis 

espectral detallado en huevos y carne [3], [10], [22]. 

Espectrosco

pía portátil 

PCR-LFS 

Es la Reacción en Cadena de la Polimerasa con Detección 

Mediante Tiras Reactiva de Fluorescencia Lateral, es una 

técnica donde se toma una muestra del producto (carne o 

huevo), se extrae ADN y se amplifica mediante PCR. Detecta 

agentes patógenos (como Salmonella) de forma portátil, 

rápida y con alta sensibilidad [13], [34], [36], [57]. 

Los métodos digitales muestran una clara ventaja técnica. 

El modelo YOLOv5 basado en visión por computador alcanza 

una precisión del 93.1 % [7]. Permitiendo identificar defectos 

o características específicas en tiempo real.  
 

 
Fig. 6 Precisión de métodos digitales vs. tradicionales en control de 

calidad avícola 
La combinación de redes CNN con imágenes HSI, obtuvo 

el nivel más alto de precisión (99 %) según estudios aplicados 

a clasificación interna de huevos y carne [3]. Asimismo, el 

sistema PCR-LFS, una técnica molecular portátil para 

detección de patógenos reportó un 95 % de precisión [26], 

todo esto se observa en la figura 6 donde se indica la precisión 

de las metodologías digitales y tradiciones. 

Estos hallazgos permiten apreciar con claridad las 

diferencias funcionales entre los métodos tradicionales y 

digitales utilizados en el control de calidad avícola. Mientras 

que las metodologías tradicionales dependen de 

procedimientos manuales, visuales o químicos, las 

herramientas digitales integran tecnologías avanzadas como 

redes neuronales, visión artificial e identificación molecular, lo 

que se traduce en una mayor precisión, velocidad y capacidad 

de automatización. Esta evolución tecnológica no solo 

transforma la manera en que se mide la calidad, sino que 

también establece una base para analizar con mayor 

profundidad el impacto que estas innovaciones tienen en la 

industria avícola. 
 

D. Impacto en el control de calidad 

La implementación de tecnologías digitales en la industria 

avícola ha generado mejoras sustanciales en distintos aspectos 

del control de calidad, atendiendo tanto necesidades operativas 

como normativas. Estas herramientas no solo permiten 

automatizar procesos rutinarios, sino que también habilitan 

capacidades de análisis en tiempo real, en la siguiente Tabla 

VI, se sintetizan los beneficios más destacados asociados a la 

digitalización del control de calidad, agrupados por 

indicadores clave que permiten observar su impacto en 

eficiencia, precisión, trazabilidad y bioseguridad dentro del 

entorno productivo avícola. 
TABLA VI 

IMPACTO DE TECNOLOGÍAS DIGITALES EN EL CONTROL DE CALIDAD 

Indicador Mejora registrada Referencia  

Precisión en clasificación 
+25 % 

[7], [10], [16], 

[22], [35]. 

Reducción de errores 

humanos 
-70 % 

[3], [6], [24] 

Velocidad de 

procesamiento 
-50 % en tiempo de 

análisis 

[5], [11], [17], 

[20]. 
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Trazabilidad digital del 

producto 
Seguimiento 

automatizado desde 

origen 

[13], [18], [41], 

[45]. 

Monitoreo en tiempo real Captura continua de 

datos ambientales 

 [14], [15], [20], 

[40]. 
 

D. Efectos observados tras implementar herramientas 

digitales: 

Los sistemas basados en IA y visión por computador han 

reducido significativamente la dependencia de inspecciones 

manuales, permitiendo análisis más consistentes y libres de 

sesgos humanos [3]. además, el uso de sensores IoT y 

plataformas automatizadas ha fortalecido la capacidad de 

respuesta ante desviaciones de calidad al ofrecer datos en 

tiempo real y alertas predictivas [13]. 
 

1) Indicadores positivos de la aplicación de métodos 

digitales: con el objetivo de analizar de forma crítica el 

impacto de las tecnologías digitales en el control de calidad 

avícola, en la Tabla VII, se ha identificado los principales 

indicadores positivos y negativos asociados a su 

implementación. Estos indicadores fueron extraídos de 

estudios revisados, los cuales evalúan herramientas como 

YOLOv5, CNN+HSI, y sistemas portátiles de diagnóstico 

molecular como PCR-LFS [26]. 
 

TABLA VII 

PRINCIPALES BENEFICIOS DEL USO DE TECNOLOGÍAS EN EL CONTROL DE 

CALIDAD AVÍCOLA 

Indicador Descripción  Tecnología Referencia  

Alta 

precisión en 

clasificación 

La visión por computador detecta 

defectos, tamaños o formas 

anómalas con una precisión del 

93–95%, superando los métodos 

tradicionales visuales. 

YOLO 

v5 

[4], [10], 

[27], [55], 

[56]. 

Evaluación 

interna no 

invasiva 

El uso de HSI combinado con 

CNN posibilita la evaluación de 

frescura o contenido interno sin 

romper el producto, con precisión 

de hasta 99%. 

CNN + 

HSI 

[16], [18], 

[21], [30], 

[53] [54], 

Reducción 

de tiempos 

de análisis 

Las herramientas digitales 

automatizan procesos que antes 

requerían horas en laboratorio, 

bajando los tiempos de respuesta 

hasta en un 50%. 

YOLOv5 

+ PCR-

LFS 

[7], [10], 

[11], [14], 

[26], [35]. 

Portabilidad 

Dispositivos como PCR-LFS 

detectan patógenos de manera 

directa en la granja, sin requerir 

laboratorios complejos, 

favoreciendo la bioseguridad. 

PCR-

LFS 

[11], [13], 

[16], [21], 

[31], [47], 

Reducción 

del error 

humano 

La automatización y 

estandarización de procesos 

disminuye significativamente la 

subjetividad del operario durante 

las evaluaciones. 

Todas las 

tecnologí

as 

[5], [6], 

[9], [24], 

[19], [25], 

[33]. 

Los resultados evidencian que las tecnologías digitales 

ofrecen mejoras significativas en eficiencia, exactitud y 

bioseguridad, convirtiéndose en herramientas clave para 

modernizar el control de calidad en la producción avícola. 

Estas mejoras han sido validadas en estudios específicos que 

demuestran su superioridad frente a metodologías 

tradicionales. 

2) Indicadores negativos de la aplicación de métodos 

digitales: este análisis también evidencia desafíos técnicos, 

económicos y contextuales que pueden limitar su adopción 

[48], [59], [61], donde se destaca la falta de infraestructura 

tecnológica, conectividad limitada y condiciones ambientales 

poco estables o con bajo acceso tecnológico. Esta dualidad es 

clave para determinar la aplicabilidad y escalabilidad de estas 

soluciones. En la Tabla VIII se brinda una visión de los 

principales desafíos reportados, permitiendo comprender las 

limitaciones que enfrenta el sector. 

 

 

 
 

TABLA VIII 

PRINCIPALES BARRERAS PARA LA IMPLEMENTACIÓN DE TECNOLOGÍAS 

DIGITALES EN LA INDUSTRIA AVÍCOLA 

Indicador Descripción  Tecnología Referencia  

Costo de 

implementaci

ón inicial 

La adquisición de equipos de 

visión o espectros 

hiperespectrales supone una 

inversión alta, lo que limita su 

uso en granjas pequeñas. 

YOLOv5 

y CNN + 

HSI 

[6], [7], 

[40], 

[44]. 

Necesidad de 

personal 

capacitado 

Requiere operadores formados en 

análisis digital, programación o 

mantenimiento de sensores, lo 

cual puede generar una barrera de 

adopción. 

Todas [21-28]. 

Limitaciones 

en ambientes 

ahi  

La visión por computador y 

sensores pueden verse afectados 

por condiciones externas 

(iluminación, polvo, humedad), 

afectando su confiabilidad en 

campo. 

YOLOv5 

y IoT 

[42-51], 

[57-65]. 

Dependencia 

de conexión 

o software 

Algunas soluciones dependen de 

conectividad a internet o 

plataformas digitales, lo cual no 

siempre está disponible en zonas 

rurales. 

PCR-LFS 

y CNN + 

HSI 

[9-17]. 

 

Se idenfica con claridad cómo el uso de tecnologías 

digitales está cambiando la forma en que se controla la calidad 

en la industria avícola. Se ha podido observar que, frente a los 

métodos tradicionales, estas herramientas ofrecen mejoras 

reales, sobre todo en precisión y rapidez. Si bien aún existen 

retos como el acceso a equipos o la necesidad de personal 

capacitado, la información analizada ofrece una mirada actual 

y concreta sobre lo que ya se está logrando y lo que aún queda 

por trabajar. Esto mismo nos permite tener una comprensión 

más completa del papel que estas tecnologías están empezando 

a ocupar dentro del sector. 

 

III.  DISCUSIÓN  

En este estudio de revisión, se observó que los métodos 

digitales aplicados al control de calidad avícola, como, 

CNN+HSI y PCR-LFS, presentaron una alta precisión 

diagnóstica, con tasas que alcanzan el 99 % y 95 %, 
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respectivamente [3], [7], [10], [26], en comparación de los 

métodos tradicionales como la inspección visual o la 

cromatografía, cuya precisión y velocidad son 

considerablemente más bajas, como ya se había reportado en 

estudios previos [6], [15], [29], de esta forma, los métodos 

digitales son mucho más eficaz debido a que nos muestra un 

panorama más preciso reduciendo errores humanos con el 

manejo de algoritmos demuestra que se puede manejar a gran 

escala diversos datos. 

En comparación con lo hallado en estudios anteriores que 

emplearon inspección manual, donde los errores humanos 

superaban en un 30 %, en esta revisión se evidenció una 

reducción de errores del 70 % al aplicar tecnologías digitales 

[3], [24]. asimismo, se observó una mejora del 25 % en la 

precisión de clasificación y una reducción del 50 % en el 

tiempo de análisis [10], [17], [22], [35]. La aplicación de estas 

nuevas tecnologías asegura la identificación de anomalías en 

tiempo real en cuanto a los métodos tradicionales es deficiente 

y puede tomar un largo proceso. 

Sin embargo, la implementación de tecnologías digitales 

en explotaciones de pequeña escala se ve limitada por la 

necesidad de personal especializado y las restricciones de 

infraestructura tecnológica [6], [21], [44]. Asimismo, las 

variaciones de iluminación, la humedad y la dependencia de 

conectividad afectan el desempeño de estos sistemas en 

condiciones reales [42], [51]. 

Por lo tanto, esta revisión reafirma que las tecnologías 

digitales ofrecen una mejora frente a los métodos 

tradicionales, aunque su implementación aún requiere superar 

barreras estructurales y técnicas para un mejor manejo dentro 

de la industria avícola.  

Una de las limitaciones generadas fue el rango de datos 

tomados y al mismo tiempo las fuentes utilizadas podrían 

haberse excluido fuentes relevantes en el tema; así mismo, la 

estandarización de las tecnologías usadas es muy variante 

debido a los avances tecnológicos de esta surge las nuevas 

inversiones y la falta de capacitación para el manejo adecuado. 

A partir de la revisión sistemática se identificaron nuevas 

oportunidades para investigaciones futuras basándose en la 

optimización del control de calidad, de esta manera integrar 

las tecnologías usadas y conectarlos a una plataforma donde se 

detalle un análisis inmediato facilitando el monitoreo continuo 

y toma de decisiones más acertadas. 

 

IV.  CONCLUSIONES  

Esta revisión sistemática identificó y comparó los 

métodos digitales y tradicionales de control de calidad en la 

industria avícola, confirmando que herramientas basadas en 

YOLOv5, CNN+HSI y PCR-LFS, ofrecen una precisión 

superior al 93 % y reducen tiempos de inspección hasta en un 

50 %, frente a métodos manuales como el índice de yema o la 

cromatografía. Además, se evidenció un crecimiento notable 

en la adopción de IoT e Inteligencia Artificial desde 2019, lo 

que evidencia el interés por optimizar la producción avícola 

mediante soluciones digitales. No obstante, en la revisión se 

encontró limitaciones, como la variedad de método usados en 

los estudios, que en su mayoría hicieron en laboratorio, y la 

falta de pruebas aplicadas directamente en granjas reales, 

indica la dificultad de aplicar los resultados. Por ello, se 

recomienda para futuras investigaciones que el enfoque sea 

para evaluar estas tecnologías a escala, desarrollar protocolos 

estandarizados para la calibración de equipos y fomentar la 

integración de sistemas híbridos que combinen visión 

computarizada, sensores IoT e inteligencia artificial. 

Finalmente, esta revisión se evidencia información actualizada 

sobre avances tecnológicos en la industria avícola, que 

facilitaran una adopción más efectiva de las tecnologías 

digitales, promoviendo una transición sostenible y efectiva 

hacia granjas inteligentes. 
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