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Detection of Chicken Meat Freshness Using NIR
spectroscopy and Machine Learning Algorithms
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Abstract— Chicken meat fireshness is a critical quality and safety indicator that requires rapid and non-destructive detection methods.
This study aimed to develop a spectral classification model to identify chicken freshness using NIR spectroscopy and machine learning
algorithms. A total of 180 spectra (1100-2495 nm) were collected and labeled as “fresh” (days 1-3) or “spoiled” (days 4-5). After Savitzky—
Golay smoothing and SNV correction, five models (SVM, LASSO, Ridge, Elastic Net, Random Forest) were trained using stratified cross-
validation. The LASSO model achieved the best performance with 97.2% accuracy and AUC = 0.977, with no false negatives in the spoiled
class, followed by SVM (94.4%). Results demonstrate the effectiveness of regularized linear architectures for detecting chemical changes
associated with spoilage. This approach provides a rapid, non-invasive, and accurate tool for freshness monitoring in poultry production
chains.
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Deteccion de la frescura de la carne de pollo mediante
espectroscopia NIR y algoritmos de aprendizaje
automatico
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Resumen— La frescura de la carne de pollo es un indicador
critico de calidad e inocuidad que requiere métodos rdpidos y no
destructivos para su evaluacion. Este estudio tuvo por objetivo
desarrollar un modelo de clasificacion espectral para identificar el
estado de frescura de carne de pollo mediante espectroscopia NIR y
algoritmos de aprendizaje automdtico. Se adquirieron 180 espectros
en el rango 1100-2495 nm, etiquetados como “fresco” (dias 1-3) y
“deteriorado” (dias 4-5). Tras preprocesamiento con Savitzky—
Golay y SNV, se evaluaron cinco modelos (SVM, LASSO, Ridge,
Elastic Net y Random Forest) empleando validacion cruzada
estratificada. El modelo LASSO obtuvo el mejor desempeiio con
97.2 % de precision y AUC = 0.977, sin falsos negativos en la clase
deteriorada, seguido de SVM (94.4 %). Los resultados confirman el
potencial de los modelos lineales con regularizacion para detectar
cambios quimicos asociados al deterioro. Este enfoque ofrece una
alternativa rdpida, no invasiva y precisa para monitoreo de calidad
en la industria avicola.

Palabras clave-- NIR, carne de pollo, aprendizaje automdtico,
frescura, clasificacion.

I. INTRODUCCION

La frescura de la carne avicola es un parametro critico
para la seguridad alimentaria y la satisfaccion del consumidor
[1]. Mantener la calidad de la carne de pollo representa un
desafio debido a su elevada susceptibilidad al deterioro una
vez realizado su beneficio. Ademas existen otros factores
adicionales que pueden enmascarar o acelerar los cambios de
frescura, tales como variaciones asociadas al tipo de ave y
practicas de manipulacion  destinadas a  prolongar
artificialmente su aceptabilidad comercial mas alla de su vida
util [2].

Los métodos tradicionales de evaluacion, basados en
parametros fisicoquimicos o microbiologicos, suelen ser
destructivos, requieren tiempos prolongados de analisis y no
son compatibles con lineas de produccioén de alto flujo [3]. En
este contexto, el desarrollo de tecnologias no destructivas y
automatizadas ha emergido como una alternativa altamente
eficiente para el diagnostico de calidad en productos carnicos
[4]. Entre ellas, la espectroscopia en el infrarrojo cercano o en
sus siglas en ingles “Near-infrared” (NIR) ha demostrado una
notable capacidad para detectar cambios quimicos asociados al
deterioro, como variaciones en el contenido de agua,
proteinas, lipidos o metabolitos derivados de la

descomposicion microbiana [5]. Tal como se observa el uso de
tecnologias espectrales se han probado en diferentes tipos de
carne, como res [6], [7] o productos hidrobiologicos [8], con
valores de precision superiores al 84% en cada uno de ellos.

El uso de espectros NIR adquiere mayor relevancia
cuando se integra con algoritmos de aprendizaje automatico
capaces de identificar patrones complejos no evidentes de
forma visual [9]. De manera reciente, estudios han demostrado
la eficacia de modelos como Support Vector Machines
(SVM), regresion penalizada o redes neuronales para clasificar
estados de frescura o predecir compuestos indicadores como
TVB-N o cadaverina. Sin embargo, son necesarios avances
adicionales que simplifiquen los sistemas propuestos, permitan
una implementacién industrial accesible y mantengan altos
niveles de exactitud con muestras minimamente
preprocesadas.

En los tultimos afios, diversos estudios publicados en
revistas indexadas han evidenciado el potencial de la
espectroscopia y la vision por computador para la evaluacion
objetiva de la frescura de carnes. Kim et al. [10] desarrollaron
modelos de regresion PLS basados en espectros Vis/NIR
(1100-2495 nm) de pollo refrigerado, combinando seleccion
de longitudes de onda y aumento sintético de datos. Sus
mejores modelos lograron coeficientes de determinacion de
0,79 para cadaverina, 0,77 para putrescina y 0,73 para
tiramina, mientras que el enfoque de distribucion
multivariante (MVN) mejoré la prediccion de uridine
monophosphate (UMP) hasta un R? de 0,82. De esta misma
forma, Xu et al. [11] hicieron un analisis de carne refrigerada
mediante imagenes hiperespectrales (900—-1700 nm), donde un
modelo PLSR con preprocesamiento Savitzky—Golay y SNV
alcanzd6 un R? de 0,9631 y un RMSEP de 0,7433 para
nitrégeno basico volatil total (TVB-N), y la combinacion S-
G+MSC obtuvo una correlacion de R = 0,9601 y RMSEP =
0,9122 para el recuento total de microorganismos aerobios
viables (TVC). Estos resultados cuantitativos confirman la
capacidad de las tecnologias espectrales para capturar cambios
quimicos y microbiologicos asociados al deterioro de la carne.

Este trabajo tiene como objetivo presentar el desarrollo de
un modelo de clasificacion basado en espectros NIR de carne
de pollo almacenada en refrigeracion durante cinco dias,
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empleando un enfoque comparativo entre cinco algoritmos
supervisados. Destacando la aplicacion de técnicas de
preprocesamiento espectral, entrenamiento y validacion
cruzada para garantizar un rendimiento robusto. Ademas, la
evaluacion de multiples modelos, tanto lineales como no
lineales, permite comparar distintas capacidades de
generalizacion y discriminacion, fortaleciendo la validez del
enfoque propuesto.

II. MATERIALES Y METODOS

En esta seccion se presenta el enfoque de aprendizaje
automatico desarrollado para la clasificacion del estado de
frescura de carne de pollo mediante espectros NIR. El modelo
se implementé en Google Colab utilizando un conjunto de
datos espectrales adquiridos a diferentes dias de
almacenamiento. Tal como se muestra en la Figura 1, el
estudio inicia con la adquisicion de una base de datos
espectrales que paso por un pre procesamiento que fue la base
para el entrenamiento y evaluacion de modelos de deteccion.

Instrumentacion y
adquisicion espectral

{Evauacién de rendimiente

Preprocesamiento .| Division de conjunto de
espectral datos

|

Entrenamiento de los
modelos

Fig. 1 Flujo de obtencion de los modelos de prediccion.

A. Instrumentacion y adquisicion espectral

Las mediciones espectrales se realizaron con un
espectrometro NIR Unity Scientific (SpectraStar 2500XL, EE.
UU.) equipado con una lampara haldégena de tungsteno como
fuente de luz con un rango de 1100 a 2500 nm y una
resolucion de 3 nm. Los espectros fueron adquiridos durante
cinco dias de almacenamiento refrigerado. Cada espectro se
obtuvo mediante extraccion de la firma promedio de la region
de interés, asegurando representatividad del tejido muscular.

El estudio empled 180 espectros NIR de carne de pollo
adquiridos entre 1100 y 2495 nm. Cada espectro corresponde
a una muestra individual, con absorbancia por longitud de
onda como variables predictoras y el estado de frescura como
variable objetivo. La clase se definio a partir del dia de
almacenamiento: dias 1-3 como “Fresco” (n = 108) y dias 4-5
como “Deteriorado” (n = 72).

B. Preprocesamiento espectral

Los espectros crudos fueron primero suavizados mediante
el método Savitzky—Golay utilizando una ventana de 9 puntos
y un polinomio de segundo orden, con el fin de reducir el
ruido instrumental sin distorsionar la sefial. Posteriormente, se
aplicé la correccion Standard Normal Variate (SNV) para
compensar variaciones debidas a efectos de dispersion y
diferencias en la iluminacion de las muestras.

Tras el preprocesamiento, se conservd el rango espectral
original de 1100 a 2495 nm, manteniendo la resolucién

instrumental completa. Esta matriz preprocesada se empled
directamente para el ajuste de los modelos de clasificacién, lo
que permitié capturar la informacion relevante asociada a la
evolucion quimica de la carne durante su almacenamiento.

C. Division del conjunto de datos

El conjunto preprocesado de 180 espectros se dividid en
dos subconjuntos de manera estratificada para preservar la
proporcion original de clases: 80 % para entrenamiento y 20
% para prueba. Esto resulté en 144 espectros para ajustar los
modelos y 36 para la evaluacion final del desempeiio. La
estratificacion fue clave para evitar sesgos derivados del ligero
desbalance entre las clases “Fresco” (n = 108) y “Deteriorado”

(n="172).
Adicionalmente, se empled una validacion cruzada de k =
5 pliegues durante el entrenamiento, garantizando

estimaciones robustas de las métricas de desempeilo y
minimizando la varianza asociada a la seleccion puntual de
muestras en el conjunto de prueba.

D. Entrenamiento de los modelos

Se evaluaron cinco algoritmos de clasificacion
supervisada: SVM-RBF, Ridge, LASSO, Random Forest, y
Elastic Net, implementados en Python con scikit-learn. En
todos los casos, el conjunto de entrenamiento (n=144) fue
estandarizado previo al ajuste. El modelo SVM empled un
kernel radial base (RBF) con valor de penalizacion C=9,
logrando un equilibrio entre margen amplio y minimizacion
del error de clasificacion. La regresion logistica Ridge
(penalizacion L2) utilizé el solver Ibfgs y un término de
regularizacion C=1.0, al igual que LASSO (penalizaciéon L1),
que empled el solver liblinear, favoreciendo la seleccion
automatica de variables espectrales relevantes.

Por su parte, el modelo Elastic Net combiné ambas
penalizaciones (11_ratio=0.5) para estabilizar la regularizacion
ante colinealidad espectral. Finalmente, el modelo Random
Forest se configurd con 300 arboles y extraccion de variables
max_features='sqrt', lo que permite eficiencia sin restringir el
aprendizaje de relaciones no lineales. La prediccion en todos
los casos se baso en el calculo de probabilidades mediante
predict proba(), posibilitando el calculo posterior de métricas
basadas en umbral como ROC-AUC.

E. Evaluacion del rendimiento

El rendimiento fue evaluado en base a los indicadores:

a. Accuracy (exactitud) es la proporcion de todas las
clasificaciones que fueron correctas, ya sean positivas o
negativas. Se define matematicamente de la siguiente
manera:

Clasificaciones correctas

Accuracy =
Y Total de clasificaciones

b. Fl-macro, es la puntuacion F1 macropromediada de un
modelo lo cual es simplemente un promedio simple de
las puntuaciones F1 obtenidas por clase. La puntuacion
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F1 se calcula como la media armonica de las
puntuaciones de precision y recuperacion.

c. ROC-AUC. Es una representacion grafica de la tasa de
verdaderos positivos (TPR) frente a la tasa de falsos
positivos (FPR) en diferentes umbrales de clasificacion.
La curva permite visualizar el equilibrio entre la
sensibilidad (TPR) y la especificidad (1 - FPR) en
distintos umbrales. El area bajo la curva (AUC)
cuantifica la capacidad general del modelo para
distinguir entre clases positivas y negativas.

AUC = 1: Modelo perfecto (siempre clasifica correctamente
los positivos y negativos).

AUC = 0,5: el modelo no funciona mejor que una suposicion
aleatoria.

AUC < 0,5: el modelo tiene un peor rendimiento que una
suposicion aleatoria (lo que demuestra que el modelo
esta invertido).

III. RESULTADOS

La Figura 2 presenta los espectros superpuestos, donde se
observa variabilidad atribuible a cambios quimicos
postmortem, los cuales son atribuibles a la degradacion de las
proteinas la cual afecta negativamente a la textura, el color y
la seguridad de la carne, formando potencialmente aminas
bidgenas dafiinas [12]. Al examinar los datos sin procesar, se
observd que muchos espectros contienen ruido o
caracteristicas irrelevantes que no aportan informacion
significativa, este ruido suele deberse a errores durante la
adquisicion del espectro, lo que genera variaciones no
deseadas que complican el andlisis posterior. Para mitigar
estos problemas, se aplico un filtro Savitzky-Golay (SG) para
mejorar la calidad de los datos espectrales. Estos cambios son
mostrados y se observa una separacion visual evidente entre
clases, lo que motiva el uso de modelos de aprendizaje
automatico.

Los espectros NIR mostraron dos picos principales
alrededor de 1460 y 1920 nm, relacionados con el primer
sobretono de O—H y la absorcion de agua, esto puede ser
representado en base a que conforme pasa el tiempo la carne
de pollo empiece a deshidratarse. Asimismo, el pico a 1460
nm podria corresponder al estiramiento y deformacion de CN
enlace simple, C-H y NH, debido a la presencia de aminas,
esta componente debe su presencia a posibles alteraciones de
proteinas por metabolitos bacterianos responsables del
deterioro de la carne, lo cual muestra que la espectroscopia
NIR puede detectar estos cambios conforme pasa el tiempo de
vida ttil de la carne de pollo.
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Fig.2 Espectros preprocesados mediante SG + SNV

El preprocesamiento empleado mejord significativamente
la claridad y la usabilidad de los datos para el modelamiento,
garantizando que solo se conserve informacion espectral
relevante y de alta calidad. Cada modelo aporté distintas
ventajas al proceso de clasificacion, mejorando el analisis de
caracteristicas espectrales complejas. Como es apreciable en la
TABLA I, el modelo LASSO obtuvo el mejor desempefio
global, seguido de SVM y Ridge. Random Forest present6 un
comportamiento competitivo, mientras que Elastic Net obtuvo
la menor precision debido a su regularizacion mixta.

TABLAT
RESULTADOS COMPARATIVOS DE LOS MODELOS EVALUADOS

Modelo Accuracy Fl-macro ROC-AUC
LASSO 0.972 0.971 0.977
SVM-RBF 0.944 0.945 0.975
Ridge 0.944 0.943 0.95
RF 0.889 0.883 0.971
Elastic Net 0.861 0.856 0.968

Los altos valores en los indicadores de los 5 modelos
evaluados motivaron el andlisis posterior mediante curvas
ROC y matrices de confusion para examinar el
comportamiento de las predicciones entre clases.
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La Figura 3 presenta, para cada uno de los cinco modelos
evaluados, la matriz de confusiéon (columna izquierda) y la
curva ROC correspondiente (columna derecha), lo que permite
analizar simultdneamente el rendimiento basado en prediccion
categérica y en discriminacion probabilistica. En términos
generales, todos los clasificadores superaron el 86 % de
exactitud global, aunque con comportamientos diferenciales
en la identificacion de muestras deterioradas. La clase
“Fresco” mostrd tasas de acierto superiores debido a su mayor
representacion en el conjunto de entrenamiento, mientras que
la clase “Deteriorado” concentrd la mayor parte de los errores.

El modelo LASSO destac6 con la mayor estabilidad, sin
registrar falsos negativos en la clase deteriorada, lo que resulta
critico desde un punto de vista de inocuidad alimentaria. El
SVM-RBF y Ridge mostraron patrones similares, con
unicamente uno o dos errores por clase, manteniendo un
equilibrio entre sensibilidad y precision. En contraste, Random
Forest presentd el mayor numero de clasificaciones cruzadas,
evidenciando que la inclusion de relaciones no lineales no
garantiza una mejora sistematica frente a modelos lineales
regularizados en dominios espectrales. Elastic Net ocup6 una
posicion intermedia, penalizado ligeramente por la mezcla de
regularizaciones L1-L2.

Las curvas ROC complementan este analisis, mostrando
valores de AUC entre 0.968 y 0.977, lo que confirma una alta
capacidad de discriminaciéon independiente del umbral de
decision. Sin embargo, un analisis mas detallado evidencia
diferencias relevantes en términos de sensibilidad (recall) y
especificidad para la deteccion de la clase “deteriorado”, lo
cual resulta critico desde el punto de vista de inocuidad
alimentaria.

En particular, los modelos LASSO, SVM y Ridge
alcanzaron una sensibilidad del 100 % (recall = 1.000) para la
clase deteriorada, lo que implica ausencia de falsos negativos,
es decir, ninguna muestra deteriorada fue clasificada
erroneamente como fresca. En términos de precision, estos
modelos presentaron valores de 0.933 para LASSO y 0.875
para SVM y Ridge, con correspondientes valores de F1-score
de 0.966 y 0.933, respectivamente, evidenciando un adecuado
equilibrio entre sensibilidad y especificidad.

En contraste, Random Forest y Elastic Net mostraron una
disminuciéon en la capacidad de deteccion del deterioro, con
sensibilidades de 0.857 en ambos casos, lo que implica la
presencia de falsos negativos. Adicionalmente, sus valores de
precision fueron de 0.857 y 0.800, respectivamente, con F1-
scores de 0.857 y 0.828, reflejando un menor desempefio en la
discriminacion efectiva de muestras deterioradas.

De esta forma, los resultados permiten afirmar que,
aunque todos los modelos presentan curvas ROC cercanas al
vértice optimo (0,1), los modelos lineales regularizados
(especialmente LASSO) ofrecen una ventaja significativa en
términos de sensibilidad diagnostica, minimizando el riesgo de
clasificar incorrectamente muestras deterioradas como aptas
para consumo. Por el contrario, los modelos no lineales
presentan una ligera degradacion en regiones intermedias de

probabilidad, lo que se traduce en una menor robustez en
escenarios donde la prioridad es evitar falsos negativos.
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Fig.3 Matriz de confusion y curvar ROC para cada modelo
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IV. DISCUSION

Los resultados demuestran que el modelo LASSO alcanzé
una precision del 97.2 % y un AUC de 0.977, siendo el
algoritmo mas eficiente para discriminar entre carne fresca
(dias 1-3) y deteriorada (dias 4-5). Esta elevada capacidad
predictiva parece asociada a su naturaleza de regresion con
penalizacion L1, que favorece la seleccion automatica de
bandas espectrales relevantes. Resultados similares se
observan en el trabajo de Xu et al.[11], quienes reportaron
valores similares a los obtenidos en esta investigacion en la
prediccion con muestras de carne, esta similitud en
rendimiento puede explicarse por el uso de preprocesamiento
SNV vy la naturaleza global de los indicadores quimicos
asociados al deterioro. En ambos casos, la regularizacion
adecuada y la seleccion de bandas parecen ser mas
determinantes que la complejidad del modelo para optimizar
la discriminacion espectral.

El modelo SVM con kernel radial también mostré un
rendimiento sobresaliente (94.4 % de exactitud, AUC =
0.975), lo que coincide con lo reportado por Park et al. [13],
quienes utilizaron dicho clasificador para determinar el estado
de frescura de la carne de res, logrando una precision del
96.57 %. En ambos casos, el kernel RBF parece haber
capturado correctamente patrones no lineales entre clases que
no son evidentes a simple vista en el dominio espectral. Sin
embargo, la ligera superioridad de LASSO frente a SVM en
este estudio se podria explicar por la menor variabilidad entre
las clases evaluadas (solo dos grupos), lo cual favorece a los
modelos lineales penalizados.

Por otro lado, Random Forest obtuvo la menor precision
entre los modelos no penalizados (88.9 %), lo que puede
contrastarse con el éxito de modelos basados en vision por
computador, como YOLOv8n_CA DSC3, que alcanzd 95.6 %
de exactitud en la clasificacion de frescura de pechuga de
pollo [13]. Esta diferencia se debe posiblemente a la
naturaleza de los datos, es decir, las imagenes RGB capturan
variaciones estructurales y de color a gran escala, mientras que
los espectros NIR contienen informacion quimica mas sutil
que exige una seleccion rigurosa de variables. Asi, el uso de
multiples arboles en Random Forest puede introducir ruido
por redundancia espectral.

El modelo Elastic Net, que combina penalizaciones L1 y
L2, presentd un rendimiento intermedio (AUC = 0.968),
acorde con lo observado por Shen et al. [6], quienes
destacaron la utilidad de regularizacion mixta ante
colinealidad espectral en la prediccion de indicadores
bacterianos. En este caso, la penalizacion dual parece haber
evitado el sobreajuste, aunque con un ligero sacrificio en
sensibilidad en comparacién con los modelos de penalizacion
pura (como LASSO).

La evaluacion conjunta mediante matrices de confusion y
curvas ROC confirma una capacidad discriminativa muy alta
en todos los casos, con valores AUC superiores a 0.96 para los
cinco algoritmos. La ausencia de falsos negativos en la clase
deteriorada en el caso de LASSO representa una ventaja

significativa desde el punto de vista de inocuidad alimentaria,
asegurando que ninguna muestra en mal estado sea clasificada
erroneamente como fresca. Este comportamiento coincide con
lo sefialado por Kim et al. [2], quienes también mejoraron la
deteccion no destructiva mediante seleccion de longitudes de
onda clave obteniendo coeficiente de determinacion proximos
a 0.80. Todo ello sugiere que el uso de espectros NIR
combinado con modelos lineales penalizados puede ser una
herramienta eficaz para implementar soluciones de monitoreo
de calidad en la industria cérnica.

No obstante, los resultados deben interpretarse
considerando ciertas limitaciones que pueden afectar la
capacidad de generalizacion del modelo. Las muestras fueron
obtenidas bajo condiciones controladas de almacenamiento
(refrigeracion y tiempos definidos), lo que restringe la
variabilidad del sistema y no representa completamente
escenarios reales donde intervienen factores como manejo

postcosecha,  fluctuaciones  térmicas, transporte y
contaminaciéon cruzada. En este contexto, los patrones
espectrales  aprendidos  podrian  estar  parcialmente

condicionados por el entorno experimental. Asimismo, el uso
de un unico conjunto de datos y la ausencia de validacion
externa incrementan el riesgo de sobreajuste, especialmente en
modelos con alto desempefio aparente. Por tanto, es necesario
incorporar conjuntos de validacion independientes 'y
estrategias de muestreo mas diversas que permitan evaluar la
robustez y transferibilidad del modelo en condiciones
operativas reales.

V. CONCLUSIONES

El uso de NIR (11002495 nm) permitié obtener una base
de datos robusta con 180 espectros de carne de pollo en
distintos dias de almacenamiento. La exploracion visual de los
espectros confirmé variabilidad asociada a cambios quimicos
postmortem, pero sin separacion evidente entre clases, lo que
valida la necesidad de métodos de clasificacion basados en
aprendizaje automatico.

El uso de modelos penalizados como LASSO y Ridge,
junto con el SVM-RBF, demostr6 una alta capacidad para
discriminar muestras frescas de deterioradas, alcanzando
precisiones superiores al 94 % y valores AUC de hasta 0.977,
este tipo de comportamiento han sido reportados con estos
modelos en estudios en productos organicos [14]. En
contraste, Random Forest presentdé mayor confusion entre
clases, lo que refuerza la utilidad de regularizacién para
manejar colinealidad espectral.

Las curvas ROC y matrices de confusion confirmaron la
eficacia del modelamiento, especialmente con LASSO, que no
generd falsos negativos en la clase deteriorada. Esta
caracteristica es critica desde la perspectiva de inocuidad
alimentaria, ya que minimiza el riesgo de clasificar
erroneamente productos no aptos para consumo [15]. Los
resultados evidencian el potencial de integrar modelos NIR de
clasificacion en sistemas automatizados de monitoreo de
frescura en la industria carnica.
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Los resultados demuestran que el modelamiento
multivariado ofrece una alternativa viable y precisa para la
deteccion temprana de deterioro en carne avicola, reforzando
el potencial de estos sistemas como herramientas preventivas
en la cadena alimentaria.

Las investigaciones futuras deben evaluar técnicas
avanzadas de preprocesamiento e investigar nuevos modelos
de aprendizaje para mejorar aun mas la robustez del modelo y
el rendimiento predictivo.
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