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RESUMEN 
 

Este artículo de revisión examina las aplicaciones actuales de la automatización en la industria alimentaria y su 
vínculo con el paradigma de la Industria 4.0, analizando las principales tendencias, beneficios y desafíos 
asociados con la adopción de tecnologías emergentes. Se realizó una revisión sistemática de la literatura 
utilizando la base de datos Scopus, aplicando el enfoque PICOC y el protocolo PRISMA, lo que permitió 
seleccionar 120 estudios relevantes. El análisis bibliométrico, efectuado con VOSviewer y Bibliometrix, respaldó 
la búsqueda y facilitó la identificación de temáticas consolidadas. Los hallazgos evidencian que la Industria 4.0 
ofrece múltiples oportunidades para mejorar la eficiencia, trazabilidad y capacidad de respuesta del sector 
alimentario, mediante la incorporación de inteligencia artificial, aprendizaje automático, aprendizaje profundo 
y blockchain. No obstante, su implementación enfrenta barreras como la escasez de personal calificado y la 
resistencia al cambio organizacional. Se sugiere que futuras investigaciones analicen el impacto de estas 
transformaciones en el desarrollo de competencias laborales, así como en el diseño de estrategias que permitan 
superar los desafíos identificados. Además, resulta crucial evaluar cómo estas tecnologías pueden contribuir a 
una producción más sostenible, optimizando el uso de recursos y reduciendo el impacto ambiental, en 
concordancia con los Objetivos de Desarrollo Sostenible. 
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ABSTRACT 
 

This review article examines current applications of automation in the food industry and its connection to the 
Industry 4.0 paradigm, analyzing key trends, benefits, and challenges associated with the adoption of emerging 
technologies. A systematic literature review was conducted using the Scopus database, applying the PICOC 
framework and the PRISMA protocol, which led to the selection of 120 relevant studies. Bibliometric analysis, 
carried out using VOSviewer and Bibliometrix, supported the search process and helped identify consolidated 
themes. The findings show that Industry 4.0 offers multiple opportunities to enhance efficiency, traceability, and 
responsiveness in the food sector through the integration of artificial intelligence, machine learning, deep 
learning, and blockchain technologies. However, its implementation faces significant barriers, such as the 
shortage of qualified personnel and resistance to change within traditional organizational structures. Future 
research should explore the impact of these transformations on workforce skill development and the design of 
strategies to overcome the identified challenges. Moreover, it is essential to assess how these technologies can 
contribute to more sustainable production by optimizing resource use and reducing environmental impact, in 
alignment with the Sustainable Development Goals. 
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INTRODUCCIÓN 
 
La automatización se define como el uso de 
tecnologías que requieren mínima intervención 
humana (Qazi et al., 2022). En el contexto de la 
Industria 4.0, esta transformación de la industria 
alimentaria se logra mediante la integración de 
sistemas avanzados de tecnología de la 
información (TI), optimizando los procesos y 
mejorando la eficiencia (Akyazi et al., 2020). Un 
aspecto clave de esta evolución es la inteligencia 
artificial (IA), que permite la optimización de 
procesos complejos, la informatización de sistemas 
y la transformación de productos en las industrias 
alimentarias (Rawat et al., 2021). 
La automatización y las tecnologías de la 
información son esenciales para incrementar la 
productividad, mejorar la calidad y alcanzar una 
mayor eficiencia en la industria alimentaria 
(Nolasco et al., 2023). Desde una perspectiva 
financiera, la principal justificación para adoptar la 
automatización radica en la mejora de los 
productos (Seaton, 2022). Según Alqudhaibi et al. 
(2024), la Industria 4.0 aprovecha tecnologías 
inteligentes que optimizan los sistemas de control 
en los procesos de fabricación, mejorando la 
automatización, el análisis de datos y la toma de 
decisiones autónoma a través de la interconexión 
de equipos y maquinaria (Lin & Prasetyo, 2025). 
El objetivo principal de estas tecnologías es la 
optimización de recursos, particularmente 
mediante la reducción de tiempos improductivos 
en las líneas de producción (De Savas et al., 2023). 
Los beneficios que ofrece la Industria 4.0 a la 
industria alimentaria incluyen menores tiempos de 
preparación, entregas más rápidas, reducción de 
costos, mayor flexibilidad de producción y mayor 
productividad (Vargas et al., 2023). Además, 
contribuye a la reducción de la intervención 
humana y a la disminución de los costos laborales 
(Arshad et al., 2023). 
A nivel global, la automatización en la industria 
alimentaria se beneficia de tecnologías emergentes, 
como la industria inteligente propuesta por la 
Industria 4.0 (Majid et al., 2022). La Figura 1 ilustra 
las principales tecnologías de la Industria 4.0 
aplicadas en el sector alimentario, agrupadas en 
tres categorías: tecnologías físicas, digitales y 
biológicas. Estas incluyen desde sistemas físicos 
como la robótica y la automatización de procesos, 
hasta tecnologías digitales como el Internet de las 
Cosas (IoT) y la inteligencia artificial (IA), y 
tecnologías biológicas que están revolucionando el 
procesamiento y la trazabilidad de los productos 
alimentarios 
Estudios recientes indican que las redes 5G 
potencian el Internet de las Cosas (IoT) y las 
aplicaciones de automatización inteligente, 
mejorando la eficiencia en el procesamiento de 
ingredientes alimentarios funcionales (Attaran, 
2023; Yi Ting Neo et al., 2023). La automatización 
robótica se ha implementado exitosamente en 
procesos como empaquetado, paletización y 
etiquetado (Xu et al., 2023), con innovaciones como 
una pinza robótica inteligente con sensores para 
manipular carne, superando desafíos previos 
(Takacs et al., 2024). Además, la automatización ha 

mejorado la eficiencia en el sacrificio y faenado de 
animales (Sawangwong et al., 2020), y la 
Resonancia Magnética Nuclear (RMN) se ha 
consolidado como una herramienta para el control 
en tiempo real de la calidad alimentaria (McCarney 
et al., 2023). Por otro lado, la automatización 
también reduce el consumo de energía y optimiza 
procesos en industrias azucareras, mejorando la 
eficiencia en la pre-molienda (Osore et al., 2020). 
En la industria pesquera, la automatización ha 
demostrado mejoras significativas en la velocidad 
de procesamiento y el rendimiento (Einarsdóttir et 
al., 2022). En el sector de la carne roja, la 
automatización, junto con tecnologías como la 
sensorización y IoT, facilita tareas automáticas en 
el procesamiento (Hamill et al., 2024). Además, la 
integración de la IA ha optimizado la clasificación, 
detección de calidad y procesamiento de carne 
(Mingyu & Xinxing, 2024). Las tecnologías como 
RFID (identificación por radiofrecuencia) también 
están revolucionando la trazabilidad y la calidad 
percibida en la cadena de suministro de carnes 
(Barge et al., 2020). 
Por otro lado, el uso de tecnologías avanzadas como 
Machine Learning (ML) y Visión Artificial (CV) está 
mejorando la gestión y detección de defectos en 
pollos de engorde mediante técnicas no invasivas 
(Tran et al., 2024). Una innovación destacada es la 
medición del peso de los pollos utilizando videos de 
vista superior, aprovechando las CNN (redes 
neuronales convolucionales) 3D. Además, las 
operaciones unitarias en el procesamiento de 
granos alimenticios se benefician de tecnologías de 
visión artificial que mejoran la clasificación, 
limpieza y selección (Ghangha et al., 2024). 
Una Revisión Sistemática de la Literatura (RSL) 
sobre la automatización en la industria alimentaria 
es fundamental para comprender su impacto en la 
eficiencia y sostenibilidad del sector. El uso de 
herramientas como bases de datos confiables 
(SCOPUS), criterios metodológicos (PICOC), 
análisis bibliométrico (Bibliometrix) y pautas de 
transparencia (PRISMA) permite estructurar y 
analizar de manera rigurosa la información 
disponible. Este enfoque facilita la identificación de 
tendencias, beneficios y desafíos en la adopción de 
tecnologías automatizadas, proporcionando una 
base sólida para futuras investigaciones y 
estrategias dentro de la Industria 4.0. 
El objetivo principal de esta revisión es analizar las 
aplicaciones actuales de la automatización en la 
industria alimentaria y su vínculo con la Industria 
4.0. A través de la recopilación y evaluación crítica 
de la literatura existente, se identifican las 
principales tendencias, beneficios y desafíos 
asociados a la adopción de tecnologías automa-
tizadas en el sector alimentario. Además, se resalta 
cómo estas innovaciones mejoran la eficiencia 
operativa, la trazabilidad de los productos y 
permiten una respuesta más ágil a las necesidades 
del mercado. Esta revisión sistemática de la 
literatura ofrece una base sólida para futuras 
investigaciones, contribuyendo al avance hacia 
industrias alimentarias más inteligentes y 
sostenibles. 
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Figura 1. Tecnologías de la Industria 4.0 utilizadas en las operaciones unitarias del sector alimentario.

 
 

METODOLOGÍA 
 

 
A. Formulación de preguntas de investigación 
La metodología PICOC permite clasificar las 
palabras de búsqueda, además de que la 
formulación de las preguntas será clave para 
obtener las primeras respuestas para la 
investigación (Pinho et al., 2023) (Tabla 1). 
 
1. Pregunta General: 
Q1: ¿Cuáles son los principales beneficios de la 
implementación de tecnologías de la Industria 4.0 
en la industria alimentaria? 
 
2. Preguntas Específicas: 
 
EQ1: ¿Cuáles son las principales tecnologías de 
automatización en la Industria 4.0 que se están 
implementando dentro de la industria 
alimentaria? 
 
EQ2: ¿Cuáles son las barreras que enfrentan las 
empresas de la industria alimentaria para 
implementar tecnologías de la Industria 4.0? 
 
EQ3: ¿Qué mejoras existen al implementar 
tecnologías de la Industria 4.0 en la industria 
alimentaria? 
 
B. Especificación de palabras claves 
Se empleo palabras clave en español, llevándolos 
al idioma inglés, con el fin de recopilar la mayor 
cantidad de estudios verídicos y provenientes de 

revistas indexadas en la base de datos Scopus.  
 
C. Formulación de ecuaciones y motores de 
búsqueda 
Se formularon las palabras clave obtenidas 
mediante enlaces con el objetivo de realizar una 
búsqueda detallada y precisa. Para lograrlo, se 
empleó operadores booleanos: OR para separar 
cada palabra clave, comillas (") para agrupar 
frases precisas y AND para separar varios campos 
de búsqueda. Esto permitió una búsqueda más 
precisa y detallada y disminuyó el número de 
artículos de menor relevancia. El motor de 
búsqueda seleccionado fue SCOPUS. 
En la Tabla 2 se muestran los resultados de 
búsqueda con las respectivas ecuaciones de 
palabras clave. 
 
D. Criterios de inclusión y exclusión 
Se desarrolló la metodología del diagrama de flujo 
PRISMA (Agrawal et al., 2024). este último está 
relacionado a la declaración de elementos de 
informes preferidos para emplearlos en 
Revisiones Sistemáticas y metaanálisis, además de 
asegurar la consistencia y exhaustividad en la 
investigación. Asimismo, un diagrama de flujo de 
cuatro etapas que son los siguientes; 
identificación, selección, elegibilidad y  estudios 
incluidos. Para filtrar las investigaciones se 
aplicaron los criterios de inclusión y exclusión 
adicionales observados en la Tabla 3.
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Tabla 1 
Matriz PICOC de la investigación 
 

Metodología Descripción 
Palabras Clave en 
español 

Palabras Clave en 
inglés 

P Problema 

Factores como la globalización, la demanda de 
productos de alta calidad, la presión por cumplir con 
regulaciones estrictas de seguridad alimentaria y la 
competencia internacional impulsan la necesidad de 
modernizar los procesos productivos. 

Automatización 
Industria Alimentaria  
Seguridad Alimentaria 
Fabricación 
inteligente  
Fabricación de 
alimentos 

Automation 
Food industry 
Food safety 
Smart 
manufacturing 
Food manufacturing 

I Intervención 

Implementación de tecnologías de automatización, 
que pueden incluir robots, sistemas de inteligencia 
artificial (IA), sensores, máquinas controladas por 
software, líneas de producción automáticas, entre 
otras tecnologías, para mejorar la eficiencia. 

Clasificación 
Aprendizaje 
automático 
Tecnologías  
Costos  
Alimentos  
Automatización 

Classification  
Match Learning 
Technologies 
Costs 
Food                      
Automation 

C Comparación 

Procesos manuales o semi-automatizados 
tradicionales utilizados en la industria alimentaria. 
También se pueden comparar con otros sectores que 
han implementado automatización de manera más 
intensiva, como la industria automotriz o electrónica. 

Innovación 
tecnológica  
Robots de servicio 
Sistemas ciberfísicos  
Industrias  
Automatización 

Technology 
innovation  
Service robots 
Cyber-physical 
systems 
Industries  
Automation 

O Resultado 

Mayor eficiencia en la producción, con una reducción 
significativa en el tiempo de fabricación y los errores 
humanos. Además, con este sistema se mejora la 
calidad y seguridad de los alimentos, al minimizar la 
manipulación directa de los productos. Impacto en el 
empleo, como la disminución de trabajos manuales, 
pero con el aumento de la demanda de personal 
capacitado en tecnología. Reducción de costos a largo 
plazo y aumento de la competitividad. 

Automatización 
Tecnologías 4.0 
Inteligencia artificial  
Aprendizaje 
automático 

Automation 
Technologies 4.0  
Artificial 
intelligence 
Automated learning 

C Contexto 
La automatización en la industria alimentaria se 
inserta en un contexto global de digitalización y 
adopción de tecnologías 4.0. 

Industria alimentaria 
Tecnologías 4.0 
Digital 

Food industry 
Technologies 4.0 
Digital 

 
Tabla 2 
Ecuación general de búsqueda – resultados obtenidos en Scopus 
 

Base de 
Datos 

Palabras /Ecuación de búsqueda Resultados 

Scopus 

("Automation" or "food industry" or "food safety" or "Smart manufacturing" or "Food 
manufacturing") AND ("Segmentation" or "Classification" or "Match Learning" or 
"Technologies" or "Costs" or " food" or "innovation") AND ("Technology innovation" or 
"Service robots" or "Cyber-physical systems or "Industries" or "Automation") AND 
("Automation" or "Technologies 4.0" or "Artificial intelligence" or "Automation" or 
"Automated learning") AND “Food industry” or "Technologies 4.0" or "Digital system"  

1432 

 
Tabla 3 
Criterios para la búsqueda de artículos científicos 
 

Tipo Criterios de Inclusión  Tipo Criterios de Exclusión 
CI1 Artículos de los últimos 4 años (2020 - 2024)  CE1 Todos los artículos publicados antes del 2020. 
CI2 Área temática - Todo  CE2 Todas las demás investigaciones que no sean 

artículos. 
CI3 Tipo de documento - Artículo  CE3 Artículos cerrados o de pago. 
CI4 Idiomas - Español e Inglés  CE4 Falta de DOI. 
CI5 Países - Todo    

 
 
En la Figura 1 se muestra el proceso de la 
búsqueda de información para el estudio dando 
como resultado 1510 artículos en su etapa inicial 
con búsqueda intuitiva, empleando la base de 
datos de Scopus. Sin embargo, aplicando los 
algoritmos de PICOC obtuvimos 1432 y mientras 
que del diagrama PRISMA se excluyó 1275, se 
aplicó los criterios de inclusión y exclusión, 
además, tomando en cuenta su acceso a texto 
completo y abierto se encontraron 612 artículos, 

excluyendo así 512 artículos. Se evaluaron 495 
artículos de forma individual y detallada, de igual 
forma, aquellos artículos que sean afín a la 
Industria 4.0 y automatización, pero enfocados en 
la industria de alimentos, finalmente se 
seleccionaron 120 artículos más relacionados a la 
temática, para ello se aplicó como criterio de 
inclusión CI1, CI2, CI3, CI4 y CI5; asimismo, como 
criterio de exclusión CE1, CE2, CE3 y CE4. 
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Figura 1. Diagrama de Flujo Prisma. 
 
 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
 
3.1. Análisis Bibliométrico de palabras clave: 
Dinámicas temporales y núcleos temáticos en 
la industria alimentaria 4.0 
Para identificar tendencias temáticas emergentes 
en la convergencia entre la Industria 4.0 y la 
automatización en el sector alimentario, se realizó 
un análisis de co-ocurrencia de palabras clave de 
autor, utilizando los 1432 artículos obtenidos por 
PICOC. El análisis fue procesado mediante el 
software VOSviewer, estableciendo un umbral 
mínimo de cinco ocurrencias por término, lo que 
permitió incluir únicamente aquellas palabras 

clave con mayor represen-tatividad en el corpus 
analizado. 
La Figura 3A muestra el mapa de co-ocurrencias 
resultante, donde cada nodo representa una 
palabra clave, cuyo tamaño es proporcional a su 
frecuencia de aparición. A su vez, las conexiones 
entre nodos indican co-ocurrencias en un mismo 
artículo, y los diferentes colores agrupan los 
términos en clústeres temáticos identificados 
automáticamente mediante el algoritmo de 
agrupamiento de VOSviewer. 

 
 

Figura 3.  Mapas de coocurrencia de palabras clave de autor relacionadas con Industria 4.0 y automatización en el sector 
alimentario. Se consideraron únicamente los términos con una ocurrencia mínima de cinco apariciones en los documentos 
analizados. A) Agrupación por clúster temático. B) Distribución temporal de los términos (2016–2024). 
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Se identificaron ocho clústeres principales, los 
cuales reflejan las áreas de investigación más 
activas en la integración de tecnologías digitales 
con los sistemas alimentarios: 
Clúster rojo: Liderado por los términos “artificial 
intelligence”, “food industry” y “quality control”, 
este grupo destaca la aplicación de la inteligencia 
artificial (IA) en procesos industriales orientados 
a la eficiencia, calidad y automatización del 
procesamiento alimentario. Un ejemplo 
representativo es el estudio de (Alsaedi et al., 
2024), en el cual se empleó un sistema adaptativo 
de inferencia neurodifusa (ANFIS) para predecir el 
contenido de humedad y grasa en leche 
pasteurizada sometida a campos eléctricos 
moderados, a partir de parámetros de color (L *, 
a *,b *), diferencias totales de color (∆E), ángulo de 
tono (h), croma (C), blancura (WI), amarillez (YI) 
e índice de pardeamiento (BI). 
Clúster verde: Incluye términos como “machine 
learning”, “deep learning”, “image classification” y 
“convolutional neural networks”, evidenciando el 
desarrollo de algoritmos avanzados para 
inspección visual y control de calidad. Rokhva et 
al. (2024) empleó el modelo MobileNetV2 
preentrenado para el reconocimiento automático 
de alimentos del conjunto Food11, alcanzando una 
precisión del 92,97 %. Por su parte, Hsieh & Hykin 
(2024) aplicaron modelos de redes neuronales 
(ANN), máquinas de vectores de soporte (SVM) y 
regresión lineal (LR) para predecir el pH y el 
equivalente de dextrosa (DE) en jarabe de maíz, 
con precisiones entre el 91 % y 96 %, 
demostrando su aplicabilidad en pymes. 
Clúster amarillo: Centrado en términos como 
“automation”, “process control”, “SCADA” y 
“digital systems”, este grupo representa el 
enfoque tradicional de automatización industrial, 
ahora modernizado mediante tecnologías 
ciberfísicas. Por ejemplo, Kim & Kim, (2024) 
desarrollaron el sistema FPRIS, un brazo robótico 
de seis ejes con visión por computador e IA, capaz 
de controlar en tiempo real el grado de tostado de 
granos de café mediante sensores de gas e imagen. 
Clúster azul: Incluye términos como Industry 4.0, 
sustainability, climate change y food security, 
reflejando la preocupación por la sostenibilidad y 
la resiliencia alimentaria. Markovic et al. (2024) 
evaluaron el uso de sensores IoT e IA para 
optimizar recursos y reducir huella de carbono en 
producción de frutos rojos y cervecería, 
subrayando desafíos como la calidad de los datos 
y la adopción tecnológica. Asimismo, Decardi-
Nelson & You, (2024) demostraron que la IA 
puede optimizar los sistemas de iluminación y 
regulación climática en fábricas de plantas (PFAL), 
contribuyendo al ahorro energético y a la 
sostenibilidad. 
Clúster rosa: Enfocado en términos como 
“precision agricultura”, “digitalization”, “smart 
factory” y “technology”, este grupo representa el 
eje conceptual de la transformación digital 
agroalimentaria. Neri et al. (2024) desarrollaron 
un sistema hiperespectral asistido por IA para la 

identificación en tiempo real de plantas como 
lechuga y rúcula, con posibilidad de ser adaptado 
al monitoreo de plagas y enfermedades en 
invernaderos o campo abierto. 
Clúster celeste: Reúne términos vinculados a 
tecnologías analíticas y ómicas, como 
“biosensors”, “hyperspectral imaging”, 
“metabolomics” y “food análisis”. La combinación 
de inteligencia artificial con técnicas 
cromatográficas ha permitido identificar firmas 
metabólicas en muestras de Corylus avellana con 
distintos orígenes, procesamientos y condiciones 
de almacenamiento, lo cual resulta clave para la 
trazabilidad y la toma de decisiones en la industria 
alimentaria (Squara et al., 2024). 
Clúster morado: Centrado en “food safety”, este 
grupo agrupa estudios donde se aplican modelos 
de IA, redes neuronales artificiales (ANN) y 
sistemas ANFIS para predecir la actividad 
antimicrobiana de bacterias ácido-lácticas frente a 
patógenos como Listeria monocytogenes, 
Staphylococcus aureus y Escherichia coli en 
matrices fermentadas como el kéfir (Bali et al., 
2024). 
Clúster marrón: Agrupa investigaciones sobre 
supply chain, en las que se destaca la integración 
de tecnologías de industria 4.0 en cadenas de 
suministro circulares (CSCY). Bui et al. 
(2023)Mostraron que la CSCY mejora la eficiencia 
económica y reduce impactos ambientales. 
Asimismo, Sawangwong & Chaopaisarn 
(2023)identificaron que pilares como 
automatización, seguridad y conectividad en 
tiempo real impactan positivamente en 
indicadores como eficiencia, fiabilidad y costos 
logísticos. 
La Figura 3B presenta, además del mapa de co-
ocurrencia de palabras clave, una escala cromática 
que indica la evolución temporal de los términos 
utilizados en los artículos analizados, abarcando el 
período comprendido entre 2016 y 2024. Esta 
codificación de colores (de violeta a amarillo) 
permite identificar los temas emergentes y 
aquellos que han perdido relevancia con el tiempo. 
En este sentido, términos como “digital systems” 
tienden a ubicarse en el extremo violeta del 
espectro, lo que sugiere una menor frecuencia en 
publicaciones recientes. En contraste, conceptos 
como “Industry 4.0”, “artificial intelligence”, 
“machine learning”, “deep learning” y 
“sustainability” aparecen en tonos más cercanos al 
amarillo, indicando su creciente protagonismo en 
investigaciones actuales dentro del campo de la 
automatización y transformación digital en el 
sector alimentario. 
En conjunto, es evidente la fuerte interconexión 
entre los conceptos de inteligencia artificial, 
digitalización y sostenibilidad en el contexto de la 
automatización alimentaria. El término “artificial 
intelligence” destaca como el nodo de mayor 
centralidad y co-ocurrencia, reflejando su papel 
clave como tecnología habilitadora en la industria 
alimentaria 4.0. 
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Figura 4. Análisis temporal y temático de palabras clave en publicaciones sobre Industria 4.0 en alimentos. A) Evolución anual 
de las ocurrencias de palabras clave de autor entre 2000 y 2024. El gráfico de pastel representa las cinco palabras clave más 
frecuentes en el período 2020–2024, calculadas a partir del total de ocurrencias acumuladas. B) Mapa temático, que clasifica 
los temas según su densidad (nivel de desarrollo interno) y centralidad (relevancia en la red temática). 

 
Por otra parte, la Figura 4A presenta el crecimiento 
de términos clave a lo largo del tiempo. En este 
sentido, el año 2000 se muestra como un punto 
inicial, con investigaciones enfocadas en 
inteligencia artificial aplicada a alimentos, como el 
trabajo de Grenier et al. (2000) en vinos, o el de 
Goyache et al. (2001), que promovía el uso de 
técnicas de IA para evaluar la calidad de productos 
alimenticios. Ilyukhin et al. (2001) ya señalaban un 
aumento significativo en la automatización de 
procesos alimentarios, aunque advertían que la 
adopción era muy variable entre plantas, siendo las 
de mayor escala las más automatizadas, pero 
también las menos interesadas en futuras 
innovaciones tecnológicas. 
Este contexto dio paso a una creciente producción 
científica, donde la automatización y su relación 
con la industria alimentaria comenzaron a ganar 
protagonismo desde 2003. Posteriormente, 
términos como “machine learning” emergen con 
fuerza a partir de 2012, coincidiendo con las 
primeras menciones de “industry 4.0”. Todas estas 
palabras clave han mostrado un crecimiento 
exponencial, siendo “artificial intelligence” la de 
mayor incremento acumulado. 
El gráfico de pastel complementa este análisis, 
mostrando que los términos más utilizados 
durante el período 2020–2024, en orden 
descendente, son: “artificial intelligence”, “food 
industry”, “automation”, “machine learning” e 
“industry 4.0”. Esta tendencia guarda relación 
directa con lo mostrado en la Figura 3B, que 
también reflejaba la evolución temporal de los 
términos. 
La Figura 4B, por su parte, clasifica las palabras 
clave en función de su densidad (grado de 
desarrollo interno) y centralidad (relevancia 
dentro de la red temática). En este contexto, el 
término “digital systems” (clúster celeste), ubicado 
en el cuadrante superior izquierdo, presenta alta 
densidad, pero baja centralidad, lo que sugiere que, 
aunque su desarrollo técnico ha sido significativo, 
su relevancia temática ha disminuido. Esta 
aparente contradicción se aclara al considerar que 
“digital systems” es un concepto consolidado, pero 
ha sido progresivamente desplazado por enfoques 

más integradores y actuales como “smart systems” 
o “cyber-physical systems”(Hassoun et al., 2023; 
Koulouris et al., 2021). Algo similar ocurre con 
“information technology” (clúster marrón), cuyo 
desarrollo previo no se traduce en una centralidad 
temática destacada en el contexto reciente. 
En el cuadrante inferior izquierdo, con baja 
densidad y centralidad, se encuentran términos 
como “classification” y “optimization” (clúster 
rosado), considerados como temas emergentes aún 
en proceso de consolidación. Ejemplo de ello es el 
trabajo de Mansourvar et al. (2024), que desarro-
llaron un enfoque de clasificación automática de 
imágenes mediante redes neuronales profundas 
para identificar hongos como Fusarium 
graminearum, y el de Duan et al. (2024), que 
utilizaron un modelo multicaracterística lenguaje-
imagen (MFLI) para clasificar pomelos según su 
calidad. 
En el cuadrante inferior derecho, que representa 
tópicos con alta centralidad, pero menor densidad, 
se sitúan “food industry”, “machine learning” y 
“deep learning” (clúster gris), lo que sugiere que, si 
bien son temas relevantes, aún tienen espacio para 
un mayor desarrollo teórico y metodológico. En 
este mismo cuadrante destaca “fuzzy logic” (clúster 
azul), aplicada por De Pilli (2022) para optimizar la 
producción de pizza tanto industrial como 
artesanal, a través de software y herramientas 
digitales. 
Finalmente, en el cuadrante superior derecho, se 
ubican los términos con alta densidad y 
centralidad, es decir, los más desarrollados y 
relevantes para la comunidad científica. Aquí 
destacan “artificial intelligence”, “automation” e 
“industry 4.0” (clúster naranja), considerados 
fundamentales para las investigaciones actuales 
sobre la digitalización de la industria alimentaria. 
Estos resultados refuerzan lo ya discutido en la 
Figura 3.  
En síntesis, los análisis bibliométricos y temáticos 
expuestos no solo permiten visualizar la evolución 
conceptual y temporal de la digitalización en el 
ámbito alimentario, sino que también evidencian 
tendencias consolidadas, áreas en expansión y 
temas emergentes aún poco explorados. Todo ello 
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refuerza la necesidad de una revisión sistemática 
que profundice en el abordaje de la Industria 4.0 y 
su vinculación con los procesos de automatización 
en el rubro alimentario, la cual se desarrolla a 
continuación. 
 
3.2. Análisis de información y desarrollo de 
preguntas PICOC 
Se recolectaron datos de las investigaciones más 
recientes. Tras llevar a cabo una rigurosa 
investigación, se detectaron 157 artículos en total, 
de los cuales solo se tomaron en cuenta 120 

artículos de literatura. Por lo tanto, fueron 
escogidos meticulosamente para cumplir con los 
criterios de selección y calidad, con la finalidad de 
asegurar la pertinencia del contenido en esta 
revisión sistemática. 
A continuación, se expone a fondo la lista de 
trabajos escogidos, y se exponen las cuestiones 
propuestas de la matriz PICOC. 
Q1: ¿Cuáles son las principales tecnologías de la 
implementación de la industria 4.0 dentro de la 
industria alimentaria?  
Para responder la primera pregunta se ha 
encontrado 23 respuestas, lo cual esa cantidad de 
autores no responden a la respuesta planteada 
(Figura 5). Seguidamente, hemos encontrado 13 
respuestas donde algunos autores, al menos han 
dado 1 respuesta, lo que más destaca son los 
sistemas cibernéticos el cual hace referencia la 
integración de sistemas ciberfísicos que permite 
automatizar los niveles operativos y tácticas de la 
cadena de suministro, facilitando una respuesta 
más rápida y eficiente a las necesidades del 
mercado. Asimismo, 36 autores argumentan 2 
respuestas de 3 respuestas planteadas, el cual 
viene hacer el IoT y el big data lo cual estos 
modernizan y optimizan la cadena productiva 
mejorando la trazabilidad de los productos, 
igualmente los Brazos robóticos aumentan la 
productividad como también mejoran las 
condiciones de trabajo. El sistema "Food Forecast" 
de IA optimiza la previsión de ventas en 
panaderías, automatizando decisiones que 
tradicionalmente implican errores humanos y 
reduciendo así el desperdicio alimentario. Lo cual 
nos indica que se tiene  mayor conocimiento frente 
a las respuestas que se tienen representando el 
30% que es un porcentaje aceptable, por otro lado, 
43 autores responden 3 respuestas,  que más 
resalta es el uso de  redes neuronales artificiales 
(RNA) máquinas de vectores de soporte  (SVR) 
predice CO₂ y etileno, crucial para vida útil de los 
productos, la tecnología blockchain (BCT) que 
permite la automatización de procesos, mejorar la 
eficiencia operativa dentro de la cadena de 
suministro, representando un 35,83% del 100% 
que es un porcentaje admisible, por último 
tenemos que al menos los artículos que se tiene 
responden las 4 respuestas planteadas  lo que 
significa que  hay menor conocimiento de estos 
temas por los 5 autores  que se están tratando que 
es  4,17% del 100%. 
A continuación, se responde a la interrogante de 
investigación planteada. 

El beneficio clave de la implementación de 
tecnologías de la Industria 4.0 en la industria 
agroalimentaria es la mejora en la precisión de la 
detección y localización de objetos en 3D para 
operaciones robóticas (Rapado et al., 2023). 
 
 

 
 

Figura 5. Principales beneficios de la implementación de 
la industria 4.0 dentro de la industria alimentaria. 
 

Según Kumar et al. (2021) menciona que la 
automatización basada en la inteligencia artificial 
(IA), aprendizaje automático (ML) y aprendizaje 
profundo (DL) permite mejorar los procesos de 
producción y entrega de alimentos, por lo tanto, 
también reduce la dependencia de la mano de obra 
humana. Asimismo, Squara et al. (2024) y Wright et 
al. (2024) coinciden que la implementación de 
tecnologías de la Industria 4.0 en la industria 
alimentaria incluyen el uso de técnicas avanzadas 
de perfilado de metaboloma y fusión de datos para 
mejorar la predicción de la calidad de productos 
como las avellanas, mejora en la automatización y 
en el sector del procesamiento de carne, ya que está 
afectado por la escasez de mano de obra. 
Kim et al. (2024) afirma que la aplicación de 
inteligencia artificial para el control de la 
información del frente del paquete (FOP) brinda 
ventajas significativas, tales como la capacidad de 
control rápido y eficiente, lo cual disminuye la 
necesidad de procesos manuales intensos en el 
trabajo. Para facilitar la automatización, la 
eficiencia y la consistencia en la producción de 
grandes cantidades de jarabe de maíz las grandes 
fábricas suelen utilizar procesos de producción 
continua (Jen et al., 2024). 
Sin embargo, Heinzova et al. (2024) indican que las 
tecnologías de automatización y digitalización 
ayudan a gestionar mejorar los flujos de 
producción, especialmente importante en un 
contexto de escasez de mano de obra. De la misma 
manera, Vargas et al. (2024) aborda la adopción de 
un modelo híbrido Lean/Six Sigma, junto con una 
red neuronal de tensión superficial (STNN), 
contribuye a la automatización de los procesos en 
la elaboración de sal de ajo. En comparación con 
Zarikhani & Mostafaee (2024) mencionan que el 
sistema "Food Forecast", (previsión de alimentos) 
de IA optimiza la previsión de ventas en 
panaderías, automatizando decisiones que 
tradicionalmente implican errores humanos y 
reduciendo así el desperdicio alimentario. 
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Por otro lado, Bhatia (2023) destaca sobre el uso de 
códigos QR y tecnología blockchain que permite a 
los consumidores acceder fácilmente a información 
sobre la calidad y seguridad de los productos 
alimenticios. Los Robots móviles transportan 
materiales, reduciendo la mano de obra 
(Pawananont & Kritchanan, 2022). Mientras que 
Misra et al. (2022) destaca que  el lot y el big data 
ayudan a modernizar la cadena de suministro, 
optimizando procesos y mejorando la trazabilidad 
de los productos, mientras que otros autores como 
Ramirez et al. (2022) y Voipio et al. (2023) se 
enfocan en que la tecnología de autoservicio 
inteligente (ISS) posibilita la automatización de 
diversos aspectos del servicio en la industria de 
alimentos, tales como el procesamiento de pedidos, 
el pago y la gestión de inventario en tiempo real. 
 
EQ1: ¿Cuáles son las principales tecnologías de 
automatización y de la industria 4.0 que se 
están implementando dentro de la industria 
alimentaria? 
Para responder esta pregunta sobre las principales 
tecnologías de automatización dentro de la 
industria alimentaria tenemos 26 artículos que no 
responden ninguna de las 5 respuestas planteadas 
(Figura 6), pero tenemos 44 artículos que 
responden al menos 1 respuesta el cual nos habla 
sobre la inteligencia artificial que se está 
utilizando en la industria alimentaria para 
optimizar los procesos de producción, reducir 
errores humanos y mejorar la eficiencia 
operativa también los sistemas ciber físicos son 
fundamentales para la automatización dentro de la 
cadena de suministro. Permiten la interacción 
entre el mundo físico y el digital, facilitando la 
automatización y el control eficiente de procesos 
clave en la industria y también nos habla sobre las 
tecnologías de la Industria 4.0 que se aplican al 
secado incluyen la automatización, la inteligencia 
artificial, el aprendizaje automático, la IoT y los 
sistemas ciber físicos. Estas herramientas se 
combinan con técnicas de secado híbridas para 
mejorar los resultados en la conservación de 
alimentos funcionales. También tenemos 31 
artículos que responden al menos 2 respuestas 
sobre Machine learning (ML) la cual estas 
tecnologías ayudan a mejorar la toma de decisiones 
en tiempo real al analizar grandes volúmenes de 
datos, otro autor menciona que el modelo GI-AAE 
se apoya en técnicas de ML para aprender patrones 
en los datos y realizar predicciones precisas 
también la tecnología de autoservicio inteligente la 
ISS, el ML se utiliza para personalizar 
recomendaciones de alimentos según las 
preferencias del cliente, mejorando la experiencia 
de autoservicio. Seguidamente tenemos 15 
artículos que responden al menos 3 respuestas que 
hablan sobre Deep Learning (DL) esta tecnología 
DL ayudan a analizar patrones complejos en los 
datos microbiológicos, además estos modelos de 
aprendizaje profundo (DL), el VGG16 ayuda para la 
clasificación de enfermedades en cultivos también 
ayuda para la clasificación de alimentos secos, 
aplicados para clasificar la fruta según parámetros 
de calidad como madurez, tamaño y color, luego 

tenemos 4 artículos que responden al menos 4 
respuestas que no hacen mención sobre  
tecnología de Blockchain, nos dicen que el 
Blockchain es empleado para la trazabilidad digital, 
mejorando la seguridad y transparencia en la 
cadena de suministro alimentaria, la entrada de un 
producto del fabricante al comprador es seguida 
por una red de almacenamiento de cultivo. Una 
etapa razonable que otorga a los miembros de la 
asociación a la granja en conjunto es una red de 
almacenamiento de cultivo basada en blockchain y 
por último tenemos 0 artículos que no responden 
ninguna respuesta, este análisis nos ayudará saber 
mejor que articulo responden a cada una de 
nuestras respuestas para hacer más énfasis en ese 
tema. 
 

 
 

Figura 6. Principales tecnologías de automatización 
dentro de la industria alimentaria.  

 
A continuación, se responde a la interrogante de 
investigación planteada. 
Las principales tecnologías de la Industria 4.0 en el 
sector alimentario se centran en herramientas 
como Inteligencia Artificial (IA), Machine Learning 
(ML), Deep Learning (DL), Blockchain y otras 
tecnologías emergentes. A pesar de estas 
coincidencias, los enfoques específicos varían 
según cada autor, lo que refleja tanto la diversidad 
como la especificidad de las aplicaciones. 
Según Kumar et al. (2021) menciona que la 
principal tecnología de automatización es la I.A ya 
que subrayan su capacidad para optimizar 
procesos, reducir errores humanos y mejorar la 
eficiencia operativa. Mientras que Bader et al. 
(2020) señala su uso potencial junto a robots 
industriales para abordar soluciones flexibles de 
automatización mediante la metodología FIRM. 
Asimismo, Gružauskas et al. (2022) enfocan la IA en 
sistemas ciberfísicos para la automatización dentro 
de la cadena de suministro, un componente clave 
en la transformación digital.  
Por otro lado, Ramachandran et al. (2024) y 
Burgdorf et al. (2024) discrepan en los procesos 
específicos de la I.A, los primeros autores destacan 
su aplicación en procesos específicos como el 
secado, una etapa crucial en la conservación de 
alimentos, y los segundos autores asocian la IA con 
la visión artificial para monitorear la cristalización, 
evidenciando su uso en procesos especializados. 
Kumar et al. (2021) y Akyazi et al. (2020) destacan 
Machine Learning (ML) y Deep Learning (DL) como 
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extensiones de la IA, particularmente en el análisis 
de grandes volúmenes de datos y en la mejora de la 
toma de decisiones en tiempo real. 
NN Misra et al. (2022) y Kumar et al. (2021) 
coinciden en el uso de la IA en Análisis de grandes 
volúmenes de datos para mejorar la eficiencia 
operativa y la toma de decisiones en tiempo real. 
Nikhil Ghag et al. (2024) señala aplicaciones 
específicas como la cadena de suministro de 
alimentos, mientras que Wright et al. (2024) es 
aplicado en el procesamiento de carne, en cambio 
Squara et al. (2024) aplicado en la clasificación de 
productos mediante cromatografía de gases. 
Rapado (2023) y Mokhtar et al. (2024) ambos 
autores coinciden en técnicas avanzadas como 
detección y seguimiento de objetos en 3D y 
modelos predictivos para producción agrícola. 
En tanto Squara et al. (2024) y Ma et al. (2022) 
destacan la capacidad de DL para clasificar datos 
complejos y detectar microorganismos con alta 
precisión, subrayando su potencial en análisis 
microbiológicos. 
Mientras que Voipio et al. (2023) menciona como 
principal tecnología al ML, destacando su uso en la 
personalización de recomendaciones de alimentos 
basadas en preferencias del cliente. 
En relación a las discrepancias Kumar et al. (2021) 
y Ma et al. (2022) destacan el impacto en la 
eficiencia operativa y la detección rápida de 
microorganismos, mientras que Squara et al. 
(2024) se centran en mejorar técnicas analíticas 
complejas. En el mismo contexto Nikhil Ghag et al. 
(2024) y Gružauskas & Burinskienė (2022) 
identifican la IA como esencial para mejorar la 
logística y trazabilidad en la cadena de suministro, 
un enfoque que otros no mencionan. Mokhtar et al. 
(2024) son los únicos en enfocarse en la predicción 
de cultivos como el arroz, un área menos explorada 
por otros autores. 
 
EQ2: ¿Cuáles son las barreras que enfrentan las 
empresas de la industria alimentaria para 
implementar tecnologías de la Industria 4.0? 
Para responder a la pregunta EQ2 de los 120 
artículos 84 artículos no responden a ninguna de 
las 3 respuestas, además 36 artículos responden al 
menos 1 pregunta de las 2 preguntas planteadas y 
no hay artículos que respondan 2 preguntas, los 
artículos que responden al menos 1 hablan acerca 
de que existen desafíos en la adopción de estas 
tecnologías (Figura 7). La automatización en la 
industria alimentaria, específicamente con el uso 
de robots industriales, ha sido más lenta en 
comparación con otros sectores de fabricación, 
también Los obstáculos incluyen la necesidad de 
contar con una fuerza laboral calificada, límites 
financieros, complejidad regulatoria y 
limitaciones tecnológicas, esto nos conlleva a una 
integración lenta de la Automatización en la FSC y 
por último una barrera es la poca flexibilidad de 
los sistemas de automatización en la industria de 
la carne. 
A continuación, se responde a la interrogante de 
investigación planteada. 
En la integración lenta de la automatización existen 
desafíos en la adopción de estas tecnologías. La 

automatización en la industria alimentaria, 
específicamente con el uso de robots industriales, 
ha sido más lenta en comparación con otros 
sectores de fabricación (Farah et al., 2020). 
 

 
 

Figura 7. Barreras para la implementación del sistema 
4.0 en la industria alimentaria.  

 
Por otro lado, Ghag et al. (2024) indica que los 
obstáculos incluyen la urgencia de disponer de una 
fuerza laboral debidamente calificada, límites 
financieros, complejidad regulatoria y limitaciones 
tecnológicas, lo cual nos conduce a una integración 
rápida de la automatización en la FSC. Asimismo, 
Wright et al. (2024) aborda que la escasa 
flexibilidad de los sistemas de automatización en la 
industria de la carne es insuficiente. 
Cui et al. (2024) señala que las tecnologías de 
industria 4.0, tales como el GI-AAE, requiere 
inversiones significativas en infraestructura, 
equipos y formación. Para muchas organizaciones 
alimentarias, particularmente las pequeñas y 
medianas, estos costos pueden ser irracionales. En 
la Integración Lenta de la Automatización muchas 
empresas del sector alimentario aún dependen de 
procesos manuales y tradicionales. La transición a 
sistemas automatizados puede ser lenta debido a la 
resistencia al cambio (Hubener et al., 2024). 
Pitjamit et al. (2024) y Tariq et al. (2024) coinciden 
en que se implementaron tecnologías como IoT y 
automatización en áreas críticas (cocción al vapor, 
pesaje, sellado, y envasado), la transición completa 
hacia un sistema totalmente automatizado 
requiere varios pasos y enfrenta algunos desafíos. 
 

EQ3: ¿Qué mejoras existen al implementar 
tecnologías de la Industria 4.0 en la industria 
alimentaria? 
Para responder la pregunta EQ3 sobre que mejoras 
existen al implementar la tecnología 4.0 dentro de 
la industria alimentaria, de los 120 artículos 
tenemos 32 artículos que no responden a ninguna 
respuesta (Figura 8), pero tenemos 25 artículos 
que responden al menos 1 pregunta las cuales 
hablan sobre la mejora de la automatización de 
procesos; uno de los artículos habla sobre la 
adopción de la automatización basada en IA, ML y 
DL para gestionar de manera más eficiente la 
producción y la entrega de alimentos, otros 
artículos habla sobre la introducción de los robots 
industriales que se ha convertido en un aspecto 
esencial en la adaptación de la industria 
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alimentaria a los nuevos desafíos también otro 
artículo habla sobre el uso de técnicas de secado 
híbridas combinadas con tecnologías de la 
Industria 4.0, lo que indica un cambio hacia 
procesos más eficientes y controlados en la 
operación de secado. También tenemos 25 
artículos que responden al menos 2 respuestas las 
cuales hablan acerca de la calidad y seguridad 
alimentaria como una mejora al implementar 
tecnologías de 4.0 uno de los artículos habla sobre 
la inteligencia artificial, el uso de esta tecnología ha 
mejorado los sistemas de envasado, aumentando la 
vida útil de los alimentos y haciendo más 
transparentes las cadenas de suministro, por otro 
lado un artículo menciona que la industria 
alimentaria ha comenzado a adaptarse a un modelo 
de cadena de suministro para mantener una alta 
calidad del producto, garantizando así la seguridad 
alimentaria, ´por otro lado la cadena de suministro 
alimentaria se está digitalizando mediante el uso de 
blockchain para garantizar la trazabilidad de los 
productos. Además de que se están empleando 
métodos avanzados de análisis, como la fusión de 
sensores y la secuenciación genética, para mejorar 
la calidad y la seguridad de los alimentos y así 
tenemos más artículos que hablan referente a la 
seguridad alimentaria y por último tenemos 9 
artículos que responden al menos 3 preguntas la 
cual nos indican que la digitalización de la 
información sobre productos alimenticios a través 
de códigos QR permite a los consumidores y a los 
profesionales del sector obtener información 
relevante de manera rápida y fácil, también en otra 
parte las tecnologías de la Industria 4.0 permiten el 
uso racional de agua, energía y fertilizantes, lo que 
hace que la producción sea más sostenible y así 
también reducir errores humanos - Adaptabilidad 
y versatilidad de igual manera facilita un enfoque 
integrado en la gestión del nexo WEF, promoviendo 
políticas que combinan datos científicos y 
sostenibilidad y así tenemos artículos que 
responden a nuestras preguntas. 
 

 
Figura 8. Mejoras que existen al implementar tecnologías 
de la Industria 4.0 en la industria alimentaria.  

 
A continuación, se responde a la interrogante de 
investigación planteada. 
Un ejemplo claro de esta evolución es el uso de 
sistemas basados en visión artificial, como lo 
destacan Xiong et al. (2024). Estos sistemas 
automatizan el control de calidad en el envasado de 

alimentos, permitiendo evaluar factores visuales e 
informativos de manera rápida y precisa. Esto no 
solo reduce los desperdicios en la producción, sino 
que también mejora el desempeño económico y 
ambiental de las empresas. Este tipo de innovación 
refleja cómo las tecnologías de datos pueden 
integrarse exitosamente en aplicaciones industria-
les prácticas. 
Por otro lado, Kumar et al. (2021) enfatizan la 
importancia de la inteligencia artificial (IA) y el 
aprendizaje automático (ML) en la gestión de la 
cadena de suministro también Nasurudeen & 
Ahamed (2021) destacan la utilidad de blockchain 
y Big Data para garantizar la trazabilidad de los 
productos, fortaleciendo la confianza entre 
productores y consumidores, estas herramientas 
han optimizado la previsión de la demanda, 
aumentado la transparencia y mejorado la 
seguridad alimentaria, eliminando errores 
humanos que previamente dificultan la eficiencia 
en la producción. 
Además, las tecnologías de monitoreo remoto han 
revolucionado la detección de riesgos en la 
industria alimentaria. Ramalingam et al. (2020) 
proponen un sistema innovador que combina IoT y 
aprendizaje profundo para resolver problemas de 
forma temprana y con alta precisión de la misma 
manera Gružauskas & Burinskienė (2022) 
proponen un marco que aplica sistemas 
ciberfísicos para gestionar la complejidad en la 
cadena de suministro alimentaria donde permite a 
las industrias adaptarse a las exigencias del 
mercado, respondiendo con rapidez a las 
tendencias de consumo, como la preferencia por 
productos orgánicos. 
Sheng-Jen et al. (2024) y Raamets et al. (2024) 
coinciden en que la automatización de procesos es 
una de las principales mejoras enfatizando en 
mayor precisión en el control de parámetros de 
calidad (pH y DE) en el jarabe de maíz, asimismo la 
confiabilidad del proceso. Asimismo, mejora en la 
eficiencia de procesos. 
Una perspectiva más humana en la integración 
tecnológica es explorada por Holzinger et al. 
(2024), quienes destacan la relevancia de la 
Agricultura 5.0. Este modelo incorpora inteligencia 
artificial centrada en el ser humano, lo que permite 
combinar la destreza tecnológica con la experiencia 
y el juicio humano, especialmente en contextos 
agrícolas. Esto no solo facilita la toma de decisiones 
en condiciones cambiantes, como fenómenos 
climáticos extremos, sino que también refuerza la 
sostenibilidad a largo plazo. 
Finalmente, en el ámbito del servicio alimentario, 
Hye Jin Sung & Hyeon Mo Jeon (2020) subrayan la 
aceptación positiva de los consumidores hacia 
tecnologías innovadoras, como los robots baristas. 
Esto demuestra que las herramientas tecnológicas 
no solo optimizan los procesos, sino que también 
mejoran la experiencia del cliente, un factor clave 
para su adopción exitosa. 
Las generalizaciones del caso tienen énfasis en las 
mejoras que existen en tecnologías de la Industria 
4.0 en la industria alimentaria está redefiniendo los 
estándares operativos y estratégicos. Desde la 
automatización del control de calidad y la 
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optimización de la cadena de suministro hasta la 
humanización de la inteligencia artificial, estas 
innovaciones están transformando el sector, 
haciéndolo más eficiente, sostenible y resiliente. 
Sin embargo, es fundamental seguir avanzando en 
su implementación de manera que estas 
herramientas no sólo respondan a las necesidades 
del mercado, sino que también sean accesibles y 
alineadas con las expectativas de la sociedad. 
La implementación de la Industria 4.0 y la 
automatización en el sector alimentario en América 
Latina, y específicamente en Perú, no solo 
representa una evolución tecnológica, sino una 
transformación cultural y operativa en las 
empresas del sector. A medida que tecnologías 
emergentes como la inteligencia artificial, el 
machine learning y la blockchain continúan 
desarrollándose, se espera que la industria 
alimentaria de la región adopte un enfoque más 
proactivo en la integración de estas innovaciones. 
En el contexto latinoamericano, el futuro de esta 
industria se perfila hacia una mayor eficiencia, con 
procesos más ágiles y sostenibles que optimizan la 
producción y responden a las demandas 
cambiantes de los consumidores, quienes cada vez 
son más conscientes de la calidad y sostenibilidad 
de los productos. Las empresas que prioricen la 
formación continua de su personal y la adaptación 
a nuevas tecnologías estarán mejor posicionadas 
para enfrentar los desafíos del mercado, 
especialmente en un entorno competitivo y en 
constante cambio. 

En Perú, la colaboración entre diferentes actores de 
la cadena de suministro —incluyendo productores, 
distribuidores y consumidores— será crucial para 
maximizar los beneficios de la automatización. 
Además, la implementación de estándares 
internacionales y regulaciones claras facilitará la 
adopción de estas tecnologías, asegurando un 
marco sólido para su desarrollo. La promoción de 
políticas públicas que apoyen la innovación y la 
capacitación técnica puede ser un motor clave para 
que el sector alimentario peruano se integre 
exitosamente en la economía global. 
La importancia de los resultados en este trabajo es; 
resaltar cómo tecnologías como el Internet de las 
Cosas (IoT), la inteligencia artificial (IA), y la 
robótica están revolucionando la producción y 
distribución de alimentos. Estos avances permiten 
una mayor eficiencia, reducción de costos y mejora 
en la calidad de los productos. Además de discutir 
cómo la automatización y la digitalización 
contribuyen a prácticas más sostenibles, 
optimizando el uso de recursos y reduciendo 
desperdicios en el proceso alimentario. Finalmente 
analizar la importancia de la automatización en el 
monitoreo y control de calidad, garantizando que 
los productos cumplan con las normativas de 
seguridad alimentaria. 
Según los resultados encontrados pueden ser 
aplicados por empresas del sector alimentario para 
implementar tecnologías que optimicen sus 
procesos, mejoren la trazabilidad y respondan 
rápidamente a las demandas del mercado. 

 

CONCLUSIONES 
 
La revisión sistemática de la literatura evidencia 
que la Industria 4.0 presenta un amplio abanico de 
beneficios y oportunidades para la automatización 
en el sector alimentario. La integración de 
tecnologías avanzadas, como el Internet de las 
Cosas (IoT) y la inteligencia artificial, no solo 
optimiza la eficiencia operativa y la trazabilidad de 
los productos, sino que también facilita una 
respuesta más ágil a las dinámicas del mercado. A 
pesar de estos avances, la adopción de estas 
tecnologías enfrenta barreras significativas, tales 
como la escasez de mano de obra calificada y la 
resistencia al cambio en procesos tradicionales. 
Es crucial que las empresas del sector alimentario 
reconozcan la importancia de invertir en 
innovación y en la capacitación de su personal para 
maximizar las ventajas que la Industria 4.0 ofrece. 
La colaboración y el intercambio de conocimientos 

entre los distintos actores de la cadena de 
suministro serán fundamentales para implementar 
una transformación efectiva y sostenible en la 
industria alimentaria. 
De cara al futuro, se sugiere profundizar en 
investigaciones que analicen el impacto de la 
automatización en el desarrollo de competencias 
laborales, así como en el diseño de estrategias que 
ayuden a superar las barreras actuales, facilitando 
la transición hacia modelos operativos más 
innovadores y eficientes. Asimismo, resulta 
relevante explorar cómo la inteligencia artificial 
(como componente clave de la Industria 4.0) 
influye en la sostenibilidad del sector alimentario, 
permitiendo establecer una relación directa entre 
estas tecnologías emergentes y el desarrollo de una 

industria más resiliente y ecológica.
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