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Resumen

El cultivo de setas comestibles es una actividad de creciente importancia en la industria alimentaria y la biotecnologia debido a su alto
valor nutricional y su potencial en la produccion de compuestos bioactivos. Sin embargo, la produccion enfrenta miltiples desafios, desde
la seleccion de sustratos hasta el control de contaminantes. La automatizacion mediante procesamiento de imagenes se presenta como
una solucién innovadora para optimizar fases de cultivo, permitiendo un monitoreo preciso y en tiempo real de los parametros criticos.
Para la elaboracion de esta revision se realizé un analisis sistematico de la literatura cientifica publicada entre 2013 y 2025, considerando
estudios indexados en bases de datos especializadas y clasificindolos de acuerdo con su enfoque tecnolégico y biolégico. De la literatura
analizada, mas del 60 % de los estudios reportan incrementos de eficiencia superiores al 30 % en la deteccién de contaminantes o en la
estimacion de crecimiento micelial mediante vision por computadora, mientras que un 45 % de las investigaciones recientes aplican redes
neuronales convolucionales (CNN) para la segmentacion y clasificacion automatica de imagenes fingicas. Este articulo aborda, a manera
de revision, la aplicacion del procesamiento de imagenes en la automatizacion del cultivo de setas comestibles, explorando sus beneficios
en cada etapa del proceso productivo y analizando el potencial de las tecnologias actuales y emergentes para transformar la produccién
de hongos a escala industrial.
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A smart automation in mushroom cultivation: a review on the
application of image processing from research to production

Abstract

The cultivation of edible mushrooms is an increasingly important activity in the food industry and biotechnology due to their high
nutritional value and potential in the production of bioactive compounds. However, production faces multiple challenges, from substrate
selection to contaminant control. Automation through image processing presents an innovative solution to optimize cultivation phases,
allowing precise and real-time monitoring of critical parameters. For the preparation of this review, a systematic analysis of the scientific
literature published between 2013 and 2025 was conducted, considering studies indexed in specialized databases and classifying them
according to their technological and biological focus. According to the reviewed literature, over 60 % of studies reported efficiency
increases above 30 % in contaminant detection or mycelial growth estimation using computer vision, while 45 % of recent works
implemented convolutional neural networks (CNNs) for automated fungal image segmentation and classification. This article addresses,
as a review, the application of image processing in the automation of edible mushroom cultivation, exploring its benefits at each stage of
the production process and analyzing the potential of current and emerging technologies to transform mushroom production on an
industrial scale.

Keywords— Automation, emerging technologies, image processing, mushroom cultivation.

Agaricus bisporus y Lentinula edodes han sido ampliamente
I. INTRODUCCION estudiadas y cultivadas a nivel industrial debido a su demanda
El cultivo de setas comestibles es una actividad de creciente €1 Mmereados nacionales e internacionales [3], [4]. Adems, este

importancia en la industria alimentaria y la biotecnologia PO de cultivo juega un papel crucial en la economia circular,
ya que permite el aprovechamiento de residuos agricolas como

sustratos de crecimiento [4], [S].
No obstante, la produccion de setas enfrenta multiples
desafios, desde la seleccion de sustratos con alto rendimiento

debido a su alto valor nutricional, su versatilidad en la
gastronomia y su potencial en la producciéon de compuestos
bioactivos con aplicaciones en la salud y la industria
farmacéutica [1]-[3]. Especies como Pleurotus ostreatus,
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hasta el control de contaminantes y la optimizacién de las
condiciones de crecimiento [6]. Tradicionalmente, estas tareas
han dependido de la observacion manual y la experiencia de los
productores, lo que puede llevar a variabilidad en la calidad y
eficiencia del cultivo [7]. En este contexto, el cultivo de setas
comestibles representa un campo emergente donde estas
tecnologias pueden contribuir al control automatizado de
variables criticas, como la inoculacién, el monitoreo de
crecimiento micelial, la deteccion de contaminantes y la
clasificacion postcosecha. Aunque la mayoria de los avances
tecnoldgicos se han enfocado en cultivos vegetales, en afios
recientes se han reportado investigaciones orientadas
directamente al uso de procesamiento de imagenes en hongos.
Entre ellas se incluyen estudios que implementan
reconocimiento de imagenes para el control de inoculacion en
Pleurotus eryngii, algoritmos de medicion in situ basados en
redes neuronales para Oudemansiella raphanipies, y la
generacion de bases de datos anotadas de imagenes de P.
ostreatus con fines de aprendizaje automatico [7-9]. Estos
trabajos evidencian que la automatizaciéon mediante vision
artificial en hongos no solo es posible, sino que constituye una
tendencia cientifica en expansion, con implicaciones directas en
la mejora de la eficiencia, la estandarizacion de procesos y la
reduccion de la dependencia del monitoreo manual.

El procesamiento de imagenes ha transformado diversos
sectores de la produccion agricola. En cultivos de gran escala
como el manzano, el maiz y la vid, se emplean cémaras
multiespectrales y modelos de vision artificial para la deteccion
temprana de enfermedades [10]-[12], el monitoreo de la salud
de las plantas y la optimizacion del riego en funcion de la
humedad del suelo [13], [14]. En la cosecha de frutas como
fresas y tomates, se han implementado sistemas de recoleccion
automatizada que utilizan visibn por computadora para
identificar el estado de maduracion y clasificar los frutos segiin
su calidad [15], [16]. En la industria avicola, el procesamiento
de imagenes se emplea para la deteccion de defectos en los
huevos y la supervision del bienestar de las aves en tiempo real
[17], [18].

En el caso del cultivo de setas, estas tecnologias pueden ser
aplicadas para mejorar la producciéon de manera significativa.
Por ejemplo, el uso de algoritmos de aprendizaje profundo, los
cuales ya han sido utilizados en el analisis de imagenes
satelitales para la deteccion de cambios en la cobertura del suelo
y en el diagndstico automatizado de enfermedades en hojas de
cultivos como el tomate [19], [20], podria facilitar la
identificacion de los sustratos con mejor desempefio en
términos de colonizacion micelial. La vision artificial,
ampliamente utilizada en la industria alimentaria para la
inspeccion de calidad de alimentos, herramientas de control y
clasificacion de los alimentos [21], podria ser aplicada para la
deteccion de contaminacion en medios de cultivo mediante el
andlisis de imagenes de placas de Petri y sustratos inoculados.

Durante la incubacion, sensores Opticos similares a los
empleados en invernaderos inteligentes [22] pueden integrarse
con algoritmos de procesamiento de imagenes para monitorear
la expansion del micelio, permitiendo ajustes automaticos en la
temperatura y humedad del ambiente. En la fase de
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fructificacion, camaras hiperespectrales, las cuales han sido
utilizadas para evaluar el contenido de azlcar y la firmeza en
frutas como manzanas y melones [23], podrian emplearse para
monitorear el crecimiento y determinar el momento dptimo de
cosecha de los cuerpos fructiferos. La automatizacion de la
cosecha, ya implementada en la recoleccion de hortalizas como
lechugas y esparragos mediante robots equipados con vision
por computadora [24], [25], podria adaptarse al cultivo de setas
para reducir la manipulaciéon manual y aumentar la eficiencia
del proceso.

Ademas, el Internet de las Cosas (IoT) ha sido ampliamente
aplicado en la supervision en tiempo real de maquinaria
agricola y en la gestion eficiente de recursos hidricos en cultivos
de precision [26]. En la produccion de setas, esta tecnologia
podria utilizarse para conectar sensores de imagen con sistemas
de control automatizados que optimicen las condiciones
ambientales y minimicen el desperdicio de insumos. La
integracion de redes neuronales, utilizadas en la clasificacion
automatizada de productos en la industria manufacturera [27],
permitiria la deteccion de anomalias en las setas, facilitando su
clasificacion y mejorando la calidad del producto final.

Este articulo aborda, a manera de revision, la aplicacion del
procesamiento de imagenes en la automatizacion del cultivo de
setas comestibles, explorando sus beneficios en cada etapa del
proceso productivo y analizando el potencial de las tecnologias
actuales y emergentes para transformar la produccion de hongos
a escala industrial.

1I. METODOLOGIA

La presente investigacion se desarroll6 como una revision
sistematica orientada a analizar el estado actual del
conocimiento sobre la aplicacion del procesamiento de
imagenes y las tecnologias de automatizacion en el cultivo de
hongos comestibles. Para ello, se efectué una busqueda
exhaustiva de informacion cientifica publicada entre 2013 y
2025, considerando articulos de investigacion, revisiones,
reportes técnicos y ponencias en conferencias especializadas.
Las fuentes consultadas incluyeron bases de datos académicas
de alto impacto como Scopus, Web of Science, y Google
Scholar, con el propoésito de garantizar la calidad, actualidad y
relevancia de las referencias seleccionadas.

Las busquedas se realizaron empleando combinaciones de
palabras clave en inglés y espailol tales como “mushroom
cultivation”, “image processing”, ‘“computer vision”,
“automation”, “artificial intelligence”, “deep learning”, “IoT
agriculture” y “fungal growth monitoring”. Se priorizé la
recuperacion de estudios que presentaran aplicaciones directas
o potencialmente adaptables al cultivo de setas, asi como
aquellos que describieran metodologias de andlisis de
imagenes, sistemas de control automatizado o estrategias de
monitoreo ambiental mediante vision artificial y aprendizaje
automatico.

Inicialmente se identificaron mas de 180 publicaciones
relacionadas con los temas de automatizaciéon agricola,
biotecnologia fungica y procesamiento digital de imagenes.
Posteriormente, se aplicaron criterios de inclusion y exclusion
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enfocados en la pertinencia metodologica, la disponibilidad de
informacion completa y la claridad en la descripcion de los
procedimientos empleados. Solo se consideraron articulos
revisados por pares y publicados en revistas o editoriales
cientificas reconocidas. Tras esta depuracion, se seleccionaron
68 documentos que constituyeron el cuerpo principal de
analisis.

Las publicaciones seleccionadas se organizaron en tres lineas
tematicas: (1) identificacién, comparacion y caracterizacion de
sustratos mediante procesamiento de imagenes; (2)
automatizacion de procesos de inoculacion e incubacion a partir
de sistemas de vision artificial, sensores Opticos y redes
neuronales; y (3) monitoreo, cosecha y postcosecha
automatizadas utilizando técnicas de visién hiperespectral,
robotica y aprendizaje profundo. Dentro de cada categoria se
examinaron las metodologias implementadas, los tipos de
sensores o0 camaras empleados, los algoritmos de segmentacion
y clasificacion, asi como las aplicaciones especificas reportadas
para distintas especies de hongos comestibles.

Asimismo, se revisaron estudios provenientes de dareas
afines, como la agricultura de precision, la microbiologia y la
ingenieria agroalimentaria, con el fin de identificar
metodologias extrapolables al cultivo de setas. Este enfoque
permitié establecer relaciones entre los avances tecnologicos en
distintos sectores productivos y su posible adaptacion a la
biotecnologia fingica.

Cabe destacar que las Fig. 1 y 2 incluidas en este trabajo
provienen de datos sin publicar, generados por el grupo de
investigacion de los autores, y se presentan unicamente con
fines ilustrativos para mostrar el potencial del procesamiento de
imagenes en la evaluacion del crecimiento micelial y la
deteccion de contaminantes. Dichos datos fueron obtenidos en
condiciones controladas y ain no han sido sometidos a
publicacion formal, pero su inclusion contribuye a ejemplificar
los alcances practicos de las herramientas analizadas en esta
revision.

La informacién obtenida de las fuentes seleccionadas fue
analizada de manera critica y comparativa, destacando los
enfoques metodologicos mas solidos, las tecnologias
emergentes con mayor aplicabilidad y los retos identificados
para su integracion en sistemas de produccion de hongos a
escala industrial. El analisis cualitativo permitié identificar
tendencias generales, vacios de conocimiento y posibles lineas
de investigacion futura orientadas hacia la consolidacion de
sistemas inteligentes para el cultivo de setas comestibles.

III. IDENTIFICACION, COMPARACION Y CARACTERIZACION
DE SUSTRATOS OPTIMOS

El éxito en la produccion de setas comestibles depende en
gran medida de la seleccion del sustrato adecuado, ya que este
influye en la velocidad de colonizacién micelial, la eficiencia
en la produccién de cuerpos fructiferos y la resistencia a
contaminantes [28]. Tradicionalmente, la evaluacion de
sustratos ha sido un proceso empirico basado en observaciones
manuales, lo que genera variabilidad y Ilimita la
reproducibilidad de los resultados [29], [30]. Sin embargo, la
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automatizacion mediante procesamiento de imagenes y
aprendizaje automatico ofrece un enfoque mas preciso para
analizar las propiedades fisicas y quimicas del sustrato,
optimizando asi la toma de decisiones en el proceso productivo.

El procesamiento de imagenes ha sido ampliamente utilizado
en la caracterizacion de materiales agricolas en distintos
ambitos. En la industria de los cereales, se emplea para
identificar defectos en los granos y evaluar su calidad visual
[31]-[33]; en la industria forestal, se usa para determinar la
porosidad de la madera y la deteccion de incendios forestales
[34], [35]; y en la produccion de hortalizas, se ha implementado
en sistemas de clasificacion automatica basados en color, forma
y textura [36]. Aplicando estas mismas metodologias al cultivo
de setas, se esperaria poder caracterizar sustratos a partir de
imagenes de alta resolucién, identificando parametros como
textura, distribucion de particulas, retencion de agua y
colonizaciéon micelial mediante técnicas de segmentaciéon y
analisis de patrones.

Diversos estudios han explorado el impacto de diferentes
sustratos en el crecimiento de setas, empleando herramientas
automatizadas para evaluar su eficiencia. La Tabla 1 presenta
un resumen de investigaciones previas sobre la caracterizacion
de sustratos mediante procesamiento de imdagenes y otras
técnicas automatizadas.

TABLAI
METODOLOGIAS DE ANALISIS DE IMAGENES EN LA EVALUACION DE
SUSTRATOS FUNGICOS
Especie Sustratos evaluados Método de Ref.
analisis
Beauveria bassiana, ~ Céascara de arroz, Microscopia [37]
Trichoderma naranja, papa, pulpa, optica
harzianum bagazo, fibras, paja
Micena, Boletus, Madera, corteza, CNN y ViT [38]
Exidia suelo, fruta, musgo,
piedra
Pleurotus Cascara de Camellia ~ Estadistica de [39]
geesteranus oleifera imagenes
Pleurotus ostreatus, Paja Lightroom + [40]
Coprinus comatus Python
Ganoderma Flores de rosa, paja Microscopia [41]
resinaceum de lavanda electronica
Candida spp., Sustratos + SERS + PCAy [42]
Aspergillus spp., nanoparticulas LDA
Trichophyton, metalicas
Rhizopus
Candida auris, BHI, agar SD,RPMI  Espectroscopia [43]
Candida albicans 1640 Raman
Schizophyllum Medios con glucosa Imégenes en [44]
commune 0.1% y 3.9% escala de grises
Fomes fomentarius, Cuerpos fructiferos, Algoritmo [45]
Ganoderma spp., etc.  esclerocios Watershed
P, ostreatus Aserrin, agua, cal, Imagenes + [27]
ceniza de biomasa CNN

Estos estudios destacan como el procesamiento de imagenes
puede ser una herramienta clave en la identificacion y
comparacion de sustratos, permitiendo una evaluacion objetiva
y cuantificable de sus propiedades. Ademas, el uso de
inteligencia artificial ha demostrado ser eficaz para predecir la
productividad de los cultivos en funcion de los parametros
fenotipicos de los cuerpos fructiferos [46].
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El procesamiento de imagenes facilita la toma de decisiones
en la seleccion de sustratos al proporcionar datos cuantificables
sobre el crecimiento micelial y su uniformidad. En la Fig. 1, se
presenta la evaluacion del desarrollo micelial en un medio de
cultivo estandar, como lo es el Agar Papa Dextrosa, utilizando
segmentacion y deteccion de bordes para identificar la
expansion del micelio a lo largo de 7 dias; este analisis permite
una evaluacién objetiva de la tasa de colonizacion y la
uniformidad del crecimiento, facilitando la optimizacién de las
condiciones de incubacion.

A)

B)

Fig. 1. Evaluacion del crecimiento micelial en un medio de cultivo
estandar (PDA) mediante procesamiento de imagenes. Se muestra la
expansion del micelio a lo largo de A) 1, B) 2, C) 5 y D) 7 dias, con
segmentacion y deteccion de bordes (linea verde) para cuantificar su

desarrollo (N. J. Carbajal-Palacios, comunicacion personal, junio 2025).

Este enfoque podria permitir el analizar patrones de
crecimiento, evaluar la tasa de colonizacion y detectar posibles
anomalias en el desarrollo fingico. La integracion de estas
técnicas con algoritmos de aprendizaje automatico no solo
optimizaria la seleccion del sustrato mas eficiente, sino que
también permitiria la generacion de modelos predictivos que
faciliten futuras optimizaciones en la produccion de setas. Al
reducir el tiempo de experimentacion y minimizar la
variabilidad en los resultados, la combinacion de procesamiento
de imagenes e inteligencia artificial representa un avance
significativo hacia la automatizacion del cultivo, mejorando la
eficiencia y sostenibilidad del proceso productivo.

Iv. AUTOMATIZACION EN LA INOCULACION E
INCUBACION

La fase de inoculacién e incubaciéon es crucial en la
produccion de setas comestibles, ya que durante estos procesos
se determina el éxito de la colonizacion del sustrato por parte
del micelio y la prevencion de contaminantes que puedan
afectar el rendimiento del cultivo [47], [48]. Tradicionalmente,
el monitoreo de la colonizacion micelial y la deteccion de
contaminantes se ha basado en inspecciones visuales manuales,
lo que introduce un alto grado de variabilidad en la evaluacion
y puede retrasar la deteccion temprana de problemas [49]. Sin
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embargo, la implementacion de sistemas de automatizacion
mediante el procesamiento de imagenes, el aprendizaje
automatico y sensores de monitoreo ambiental puede permitir
optimizar estos procesos, aumentando la eficiencia y
reduciendo pérdidas en la produccion.

El procesamiento de imagenes ha sido utilizado ampliamente
en la microbiologia y la agricultura para el analisis y
diferenciacion de organismos en medios de cultivo. En la
industria biomédica, por ejemplo, la segmentacion de imagenes
se emplea para identificar colonias bacterianas en placas de
Petri, permitiendo un diagnostico mas rapido de infecciones
[50], [51]. De manera similar, en la agricultura de precision, la
vision por computadora es utilizada para diferenciar entre
plagas y cultivos saludables mediante el reconocimiento de
patrones y colores especificos en hojas y frutos [52], [53].
Aplicando estas mismas metodologias al cultivo de setas, es
posible desarrollar sistemas capaces de distinguir entre el
crecimiento del micelio y la presencia de organismos
contaminantes en el sustrato.

Un ejemplo de esta aplicacion en el cultivo de hongos se
observa en la Fig. 2, donde se muestra la diferenciacion entre la
expansion del micelio y la presencia de un organismo
contaminante mediante segmentacion de imagenes y analisis de
textura. En esta imagen, la segmentacion basada en umbrales de
intensidad y analisis de bordes permite resaltar la estructura del
micelio, diferenciandolo de colonias bacterianas o fingicas
indeseadas. Este enfoque facilita la deteccion temprana de
contaminaciones, permitiendo la implementacion de estrategias
correctivas antes de que comprometan la totalidad del cultivo.

Original C encontrades
A7

50 100 150 200 250 300 350 0 S0 100 150 200 250 300 350
Pixeles Pixeles

Fig. 2. Diferenciacion entre el crecimiento del micelio y la
presencia de un organismo contaminante mediante procesamiento de
imagenes. Se emplearon técnicas de segmentacion y analisis de textura para
resaltar la estructura del micelio y distinguirlo de colonias contaminantes (O.
L. Espinoza-Alvarez, comunicacion personal, junio 2025).

Ademas de la diferenciacion visual, la integracion de
sensores Opticos y espectroscopicos en los sistemas de
monitoreo de la incubacion ha demostrado ser efectiva para
evaluar pardmetros ambientales criticos como la temperatura, la
humedad y la concentracion de CO: [54]-[57]. Tecnologias
como la espectroscopia de infrarrojo cercano (NIR), utilizada
en la industria alimentaria para evaluar la calidad de productos
agricolas [58], [59], pueden aplicarse en el monitoreo de la
actividad metabolica del micelio, proporcionando informacion
en tiempo real sobre su estado fisiolégico y su tasa de
crecimiento.
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Otra innovacion clave en la automatizacion de la incubacion
es el uso de modelos de aprendizaje profundo para predecir la
velocidad de colonizacion del micelio en funcion de imagenes
capturadas a lo largo del tiempo. En la industria lactea, por
ejemplo, estos modelos han sido empleados para monitorear la
fermentacion de productos como el yogur y el queso,
permitiendo ajustar las condiciones de incubacioén en funcion
del desarrollo microbiano [60], [61]. En el caso de los hongos,
esta tecnologia podria estimar el tiempo 6ptimo de incubacion
y ajustar variables ambientales de manera automatizada,
asegurando un crecimiento uniforme y reduciendo la
variabilidad entre lotes de produccion.

En conjunto, la implementacion de procesamiento de
imagenes, sensores ambientales y algoritmos de inteligencia
artificial en la inoculacién e incubacion de setas no solo
optimizaria la deteccion de contaminantes y la evaluacion del
crecimiento micelial, sino que también contribuirian a la
estandarizacion del proceso productivo. Estas tecnologias
permitirian reducir la dependencia de la inspeccion manual,
mejorar la trazabilidad del cultivo y garantizar condiciones
optimas para el desarrollo de las setas, promoviendo asi una
produccion mas eficiente y sostenible.

V. DESARROLLO, COSECHA Y POSTCOSECHA MEDIANTE
PROCESAMIENTO DE IMAGENES

El monitoreo del crecimiento y desarrollo de los cuerpos
fructiferos, asi como la optimizacion de los procesos de cosecha
y postcosecha, son aspectos fundamentales en la produccion de
setas comestibles [7], [8]. La calidad del producto final depende
de multiples factores, incluyendo la morfologia de los cuerpos
fructiferos, la uniformidad en el desarrollo, el punto 6ptimo de
cosecha y las condiciones de almacenamiento [62].
Tradicionalmente, estas etapas han requerido inspeccion visual
y manipulacién manual, lo que introduce variabilidad y
aumenta los costos de produccion [55]. Sin embargo, la
implementacion de técnicas de procesamiento de imagenes,
inteligencia artificial y automatizacion podrian mejorar la
eficiencia y precision en cada una de estas fases, facilitando una
produccion mas estandarizada y de mayor calidad.

El procesamiento de imagenes se ha aplicado en la industria
agricola para el analisis de crecimiento y maduracion de
diferentes productos [63]. En cultivos como el tomate y la
manzana, la vision artificial es utilizada para evaluar el tamaiio
y el color de los frutos, asegurando que la cosecha se realice en
el momento 6ptimo [63], [64]. En la produccion de setas, estos
mismos principios podrian aplicarse para monitorear la
morfologia de los cuerpos fructiferos a lo largo de su desarrollo,
permitiendo la deteccion de irregularidades y la prediccion del
punto exacto de cosecha.

Uno de los enfoques mas prometedores en este ambito es el
uso de camaras multiespectrales para evaluar el estado
fisiologico de las setas en tiempo real. Estas camaras,
ampliamente utilizadas en el control de calidad de productos
hortofruticolas, permiten analizar la composicion de la
superficie de los cuerpos fructiferos y detectar defectos no
visibles al ojo humano [63]. Aplicadas al cultivo de hongos,
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pueden emplearse para identificar problemas como
deshidratacion, decoloracion o dafos estructurales antes de la
cosecha, optimizando asi la seleccion de productos de alta
calidad.

Ademas del monitoreo del crecimiento, el procesamiento de
imagenes ha sido clave en la automatizacion de la cosecha de
productos agricolas de alto valor, como las fresas y los
esparragos, mediante sistemas roboticos equipados con vision
por computadora [65], [66]. En el caso de las setas, esta
tecnologia permitiria el desarrollo de sistemas de recoleccion
automatica capaces de identificar el tamafio, forma y madurez
de los cuerpos fructiferos, reduciendo la manipulacién manual
y minimizando el riesgo de dafio al producto.

En la postcosecha, la vision artificial podria jugar un papel
crucial en el control de calidad y clasificacion de las setas antes
de su comercializacion. Técnicas como el andlisis
hiperespectral, utilizadas en la industria carnica para evaluar la
frescura de la carne [67], pueden aplicarse en la produccion de
hongos para detectar signos tempranos de descomposicion o
contaminaciéon. Del mismo modo, algoritmos de
reconocimiento de patrones pueden emplearse para clasificar
las setas segun su tamafio y textura, asegurando un producto
homogéneo y atractivo para el mercado. Un ejemplo de esta
aplicacion se encuentra en la industria citricola, donde sistemas
de vision artificial son utilizados para clasificar naranjas y
limones en funcién de su didmetro y uniformidad de la céscara,
descartando aquellos con defectos superficiales [64], [68].
Aplicando esta tecnologia en la produccion de setas, se pueden
desarrollar sistemas automatizados que evaliien la forma y
firmeza de los cuerpos fructiferos, identificando aquellos que
cumplen con los estandares de calidad y separandolos de los
especimenes que presenten irregularidades o signos de
descomposicion.

En conjunto, la integracion de procesamiento de imagenes,
aprendizaje automatico y robdtica en la produccion de setas
ofrece un enfoque innovador para mejorar la eficiencia y
calidad del producto final. Estas herramientas no solo permiten
reducir la variabilidad en la produccion, sino que también abren
nuevas oportunidades para la automatizacién de procesos clave,
desde el monitoreo del crecimiento hasta la clasificacion
postcosecha, asegurando una produccion mas rentable,
sostenible y adaptada a los estandares de calidad del mercado
global.

VL ANALISIS DE INFORMACION Y PERSPECTIVAS FUTURAS

El uso de procesamiento de imagenes y automatizacion en el
cultivo de setas comestibles representa un 4area con gran
potencial de desarrollo tecnoldgico, aunque atin se encuentra en
una etapa inicial de aplicacion. Estas herramientas pueden
contribuir significativamente a la optimizacion de cada fase del
proceso productivo, desde la inoculacion hasta la postcosecha,
mejorando la eficiencia, reduciendo la variabilidad y
favoreciendo la obtencion de un producto final de mayor
calidad.

Actualmente, gran parte de las actividades en el cultivo de
setas dependen de la inspeccion visual y de la experiencia del
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productor, lo que introduce un componente subjetivo que
dificulta la estandarizaciéon. La Fig. 3 compara los métodos
manuales con los procesos automatizados mediante
procesamiento de imagenes, mostrando como estas tecnologias
permiten una toma de decisiones mas precisa y objetiva. Desde
la deteccion de uniformidad en la inoculacion del sustrato hasta
la clasificacion automatizada en la postcosecha, la vision por
computadora ofrece la posibilidad de optimizar cada una de las
etapas productivas, minimizando la manipulaciéon manual y
aumentando la productividad general del sistema.

Métodos Manuales vs. Automatizacion mediante
Procesamiento de Imagenes en el Cultivo de Setas

7 o G o)
Métodos manuales ({ Procesamiento do Imagenes |
\ J J
Inoculacién del sustrato
)\ ( 3\
inoculacién visualmente guiada, sin control - Deteccién de uniformidad en la distribucidn
de cantidad exacta de micelio. Il de inbculo mediante vision por computadora.
24 )
Incubacién y izacién micelial
sogmentacién de imagenes para evaluar
bolsas/sustratos; inspeccién periédica.
\_ J colonizacion y deteccion de contaminantes. |
= 2
Desarrollo de cuerpos fructiferos
> <
. ; 3\ Algoritmos de reconocimiento de patrones )
Supervisién visual para determinar el inicio de A i “gh
s e i para identificar el inicio del desarrollo de
8 I S cuerpos fructiferos. J
=) =4
inacién del punto dptimo de cosecha
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Fig. 3. Comparacion entre el método manual y la implementacién de
procesamiento de imagenes en el cultivo de setas. Elaboracion propia.

Uso de robots cosechadores guiados por )\
visién artificial, reduciendo la manipulacién y
el dafio fisico en las setas.

Almacenamiento basado en tiempo y
temperatura sin monitorec preciso de
doterioro.

Monitoreo en tiempo real de condiciones de
almacenamiento con visién termegrafica
para detectar descomposicion

- - N

La implementacién de técnicas como la segmentacion de
imagenes y los modelos predictivos basados en aprendizaje
automatico podria facilitar la seleccion de sustratos de mejor
rendimiento, evitando la dependencia de ensayos prolongados.
En la fase de incubacion, la diferenciacion entre micelio y
contaminantes mediante andlisis de textura permitiria una
respuesta mas rapida ante problemas de contaminacion.
Durante la fructificacion, los algoritmos de reconocimiento de
patrones pueden ayudar a determinar el momento 6ptimo de
cosecha, mientras que la recoleccion automatizada mediante
vision artificial reduciria el dafio mecénico en los cuerpos
fructiferos. En la postcosecha, la clasificacion basada en
camaras hiperespectrales favoreceria la obtencion de un
producto homogéneo y de alta calidad, facilitando su
comercializacion.

A futuro, la integracion del procesamiento de imagenes con
tecnologias emergentes como el IoT, la computacion en la nube
y la inteligencia artificial aplicada permitira establecer sistemas
de monitoreo remoto en tiempo real. Esto generard entornos
productivos inteligentes capaces de tomar decisiones
automaticas basadas en datos cuantificables. Ademas, el
desarrollo de modelos de inteligencia artificial especializados
en hongos podria mejorar la deteccion de anomalias, la
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prediccion del rendimiento y la sostenibilidad de la produccion.
No obstante, persisten desafios importantes, entre ellos la
accesibilidad tecnologica para pequefios productores, la
necesidad de estandarizar metodologias de procesamiento de
imagenes adaptadas a diferentes especies fungicas y la
capacitacion técnica en el uso de herramientas automatizadas.
Superar estas limitaciones serd clave para avanzar hacia una
automatizacion efectiva y equitativa en el sector de los hongos
comestibles.

VIL CONCLUSIONES

El objetivo de esta revision se cumpli6 al identificar de
manera sistematica el estado actual, las tendencias y los vacios
en la aplicacion del procesamiento de imagenes y la
automatizacion en el cultivo de setas comestibles. Se evidencio
que el area mas desarrollada corresponde al monitoreo y control
automatizado de la inoculacion e incubacién, donde
predominan los sistemas basados en vision por computadora y
CNN aplicadas a la deteccion de contaminantes y la evaluacion
del crecimiento micelial.

En contraste, se identifican vacios en la automatizacion de la
fase de postcosecha y en la integraciéon completa de sistemas
inteligentes que vinculen sensores, algoritmos de decision y
control ambiental en tiempo real. Aun asi, la tendencia
tecnologica dominante se orienta hacia la convergencia de
procesamiento de imagenes, aprendizaje profundo e IoT,
configurando la base para sistemas de produccion inteligentes.

En sintesis, la automatizacion mediada por vision artificial
representa una estrategia viable y de alto impacto para
optimizar la produccion de setas, reducir la variabilidad y
fortalecer la sostenibilidad del proceso. La consolidacion de
esta linea dependera de la colaboracion interdisciplinaria entre
biotecnologia, mecatronica y ciencia de datos, garantizando que
los avances tecnologicos sean accesibles y adaptables a
distintos contextos productivos.
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