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Resumen. La aplicacién de algoritmos de inteligencia artificial poco
a poco van permeando en diferentes ambitos de la vida cotidiana.
Sirva de ejemplo, el uso de algoritmos de aprendizaje profundo han
ido aumentado su presencia en diversos aspectos de las actividades
de la sociedad en su dia a dia. Del mismo modo en las ultimas dos
décadas, la agricultura de precisién ha incrementando su impacto en los
diferentes procesos de la labranza de la tierra, principalmente, en busca
de aumentar su productividad mientras reduce su impacto al medio
ambiente. La aplicaciéon de de algoritmos de aprendizaje profundo en la
agricultura, genera un area de estudio para el desarrollo de diferentes
tecnologias, las cuales apoyan una actividad primordial para mantener y
preferentemente aumentar la produccién de alimentos, lo que aseguran
la subsistencia presente y futura de la sociedad moderna. En el presente
trabajo se utiliza una red neuronal convolucional, en especifico el modelo
ResNet50 para realizar la tarea de una segmentaciéon semdéntica en
iméagenes de cultivos de jitomate en invernaderos, el objetivo es separar
las hojas y frutos que estén presentes en la imagen. La segmentacién
de imdagenes es la etapa inicial para el desarrollo de otros sistemas
computacionales al eliminar el ruido presente y separar los elementos
de interés, lo cual es béasico para el desarrollo de mejores tecnologias
aplicadas a los procesos agricolas.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, redes neuronales
convolucionales, segmentacién seméntica, agricultura de precisién.

Semantic Segmentation in Tomato Crops
Using ResNet50

Abstract. The application of artificial intelligence algorithms is
gradually permeating various areas of everyday life. A clear example is
the growing presence of deep learning algorithms in multiple aspects of
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society’s daily activities. Similarly, over the last two decades, precision
agriculture has increased its impact on different farming processes,
mainly aiming to enhance productivity while reducing its environmental
impact. The use of deep learning algorithms in agriculture creates a
research area for the development of different technologies that support
a fundamental activity for maintaining—and ideally increasing—food
production, ensuring the present and future subsistence of modern
society. In this work, a convolutional neural network, specifically the
ResNet50 model, is employed to perform semantic segmentation tasks
on images of tomato crops in greenhouses. The goal is to separate the
leaves and fruits present in the image. Image segmentation is the initial
stage for developing other computational systems, as it eliminates noise
and separates the elements of interest, which is essential for building
better technologies applied to agricultural processes.

Keywords: Deep learning, convolutional neural networks, semantic
segmentation, precision agriculture.

1. Introduccién

La agricultura de precisién engloba un conjunto de tecnologias, las cuales
combinan sensores, estadistica, algoritmos clasicos, algoritmos inteligentes entre
otros, con el objetivo de optimizar la produccién de alimentos, tanto en cantidad
como en calidad, esto se logra dando seguimiento al crecimiento de los cultivos y
reduciendo costos [11,30,28]. Para lograr incrementar la produccién de alimentos
provenientes de los campos de cultivos, es importante realizar de manera
oportuna y eficiente la deteccion de las necesidades que pudieran tener las
plantas, algunas éstas pueden ser referentes a proceso de fertilizacién, riego é
iluminacién, por mencionar algunas.

La deteccion oportuna de las necesidades nutrimentales é hidricas es de gran
relevancia en la agricultura protegida, ya que el riego y nutricién dependen de
la eficiencia para determinar dichas necesidades [31,40,36]. Buscando apoyar
la deteccion eficiente de necesidades en diferentes tipos de cultivos, se han
realizado diferentes trabajos con técnicas de segmentacién basadas en umbrales
en formato de color RGB o en algin otro sistema de representacién del
mismo [8,42,32,7,15,37,29]. Los procedimientos de segmentacién mencionados
en los articulos [8,42,32,7,15,37,29] han reportado resultados exitosos en sus
experimentos. Los trabajos citados tienen en comun, el que las imégenes con
las que se realizan los procesos de segmentado fueron tomadas en condiciones
controladas; haciendo énfasis en controlar el fondo que se aprecia en las imégenes,
con la variable de fondo controlada, se facilita en gran medida la determinacién
de los umbrales adecuados para llevar a cabo la separacién o segmentacién de
los pixeles asignandolos a una clase particular.

En anos recientes la rama de la inteligencia artificial llamada aprendizaje
méquina, ha sido probada en diferentes espacios de la vida moderna, una de
las actividades donde mas impacto puede tener es en la agricultura de precisién
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ResNet50 Model Architecture
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Fig. 1. Estructura de la RNC ResNet50.

[4,26,10,23], los algoritmos de aprendizaje profundo son los que mayor relevancia
han tenido.

Los algoritmos de aprendizaje profundo han surgido como una alternativa
para procesar grandes cantidades de informacién heterogénea, lo que facilita la
tarea de realizar predicciones y clasificaciones complejas en ambientes agricolas;
actualmente existe una amplia diversidad o gama de sensores que generan
grandes volimenes de informaciéon, como lo son imagenes provenientes de
diferentes tipos de dispositivos de captura, desde cdmaras de teléfonos celulares
hasta drones especializados en agricultura de precisién [28,35,16,6,25]. En la
segmentacién de imagenes adquiridas en ambientes agricolas no controlados, con
la finalidad de separar los elementos de estudio de interés del resto de la imagen,
es una de las areas donde se pueden explotar las ventajas de los algoritmos de
aprendizaje profundo.

La segmentacién semantica es la asignaciéon de una clase o etiqueta a cada
pixel que forman una imagen [12,22]. Llevar a cabo el proceso de etiquetado
o marcado de los pixeles de una imagen mediante aprendizaje profundo ha
tenido un crecimiento significativo en los afios recientes [35]. Técnicas o
herramientas de aprendizaje profundo que se ha empleado con éxito, son las redes
neuronales convolucionales RNC' [5,45,44], el éxito de este tipo de arquitectura
se funda en su invariancia ante traslaciones y cambio de escalas en las entradas
proporcionadas a los modelos de RNC, lo cual es excelente en problemas de alto
nivel de ruido.

En la presente investigacién se explora el uso de una RNC, en particular la
ResNet50 [13] (ver Figura 1 tomada de [2]), para desarrollar un segmentador
semantico, el cual separe los pixeles que conforman las hojas y frutos de cultivo de
jitomate en imagenes tomadas en invernaderos. En la Figura 2 se ve un ejemplo
de las imagenes a segmentar.

2. Metodologia

2.1. Redes neuronales convolucionales (RNC)

Las RNC son algoritmos de aprendizaje profundo que procesan imagenes y
entregan informacién espacial de las mismas [43]. Las redes neuronales simulan
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Fig. 2. Ejemplo de imagen a segmentar.

el sentido de la vista de los seres vivos, han sido desarrollados diferentes modelos
con buenos resultados en las tltimas dos décadas.

Los modelos desarrollados de RNC' tienen en comun que, en cada uno de
ellos la cantidad de paramentros entrenables ha aumentado y la aparicién de
diferentes funciones de activaciéon han posibilitado su uso en diferentes ambitos
y contextos, reportando buenos resultados en las tareas en que fueron probadas.
En 1998 Lenet — 5 [19] es presentada con 60 mil pardmetros, presenta por
primera vez los kernel de convoluciones como funciones de activacion y la
agrupacién de capas. En 2012 AlexNet [18] se presenté con 60 millones de
parametros e introdujo al mundo de las RN C las funciones de activacién ReLU s
y Dropout. VGG-16 [34] hace su aparicién en el 2014 con 138 millones de
pardmetros, en el mismo afio Inception — vl [38] que fue la primera red que uso
bloques de capas. Para el ano 2015 el modelo ResNet50 [14], con 44 millones
de parametros y popularizé la forma de realizar las conexiones actuales entre
capas al disminuir el desvanecimiento del gradiente, logré 152 capas sin perder
generalizacion en el descenso del gradiente y es de los modelos pioneros en usar
”batch normalization”.

El modelo de RNC ResNet50 tiene gran relevancia en el mundo del
aprendizaje profundo, debido a su capacidad de entrenar redes con gran
profundidad en lo referente al nimero de capas interconectas [13], esto ha
permitido ser aplicada en el de reconocimiento de imagenes [33], deteccién de
objetos [24], reconocimiento de rostros [21,20,39] y clasificacién de imdgenes [21].
En el 4&mbito agricola la ResNet50 para la deteccién de plagas [9], deteccién de
déficit nutrimentales en plantas [41].
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El nicleo de este trabajo recae en una RNC' ResNet50 que es la encargada de
realizar la tarea de segmentado seméantico en imagenes de cultivos de jitomate.
Las etapas para implementar el segmentador seméantico mediante la RNC
ResNet50 para separar las hojas y frutos en imagenes con cultivos de jitomate,
se muestran en la Figura 3. Cuenta con 6 etapas que son descritas a continuacién:

Generar el DataSet

¥

Etiquetar el Dataset

v

Redimensionar imagenes y
mascaras

¥

Preparacion del modelo

Y

Entremamiento del modelo

¥

Evaluacion en la
etapa de reconocimiento

v

Fin

Fig. 3. Metodologia de implementacion del segmentador.

1. Dataset.
Consta de 500 imégenes (ver ejemplo de las imagenes del dataset en la Figura
2), las que pertenecen a un dataset accesible para su descarga desde Internet
[3]. Las imagenes del dataset tienen las siguientes caracteristicas:formato de
los archivos PNG, dimensiones de las imagenes (NaxM): 4002500 y 5002400
pixeles. Del conjunto de imagenes del dataset se crearon dos subconjuntos,
de entrenamiento y prueba; para ello se realizé una asignacién aleatoria de
las 500 imagenes. El conjunto de entrenamiento quedo conformado por 350
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Fig. 4. Etiquetado manual de la Figura 2.

imdgenes, lo que corresponde al 70 % del dataset, mientras que el conjunto
de prueba estd integrado por las 150 imédgenes restantes, lo que corresponde
al 30% de las 500 imégenes que conforman el dataset. Los porcentajes
mencionados fueron determinados por la convencién usada de 60 % para el
conjunto de entrenamiento, el restante 40 % para prueba y validacién. Al no
tener un conjunto de validacién se repartié equitativamente en los conjuntos
de entrenamiento y prueba.
2. Etiquetado manual de la imédgenes del dataset.

Para poder entrenar el segmentador semantico por medio de una RNC
ResNet50, es necesario marcar o etiquetar los elementos que deseamos
separar en las imagenes de los conjuntos de entrenamiento y de prueba,
en nuestro caso: las hojas y frutos de cultivos de jitomate. El etiquetado
de las imédgenes se realizé con la herramienta ” Computer Vision Annotation
Tool” (CVAT) [1], la cual es una herramienta web gratuita. En CVAT se
pueden realizar diferentes tipos de marcados o etiquetados para trabajar
con diferentes algoritmos de aprendizaje profundo. En la Figura 4 se observa
el etiquetado de los pixeles que corresponden a las hojas y frutos de la Figura
2, es importante mencionar que se realizé el etiquetado de las 500 imagenes
del dataset, generando una maéscara para cada imagen.
3. Redimensionar imagenes y méscaras.

Para poder realizar el entrenamiento del modelo de la RNC' ResNet50 es
necesario transformar las imagenes y sus respectivas mascaras al tamano de
las entradas de nuestro modelo propuesto a utilizar.

4. Preparacién del modelo.

Se establecen las dimensiones de las entradas de nuestro modelo y la cantidad
de clases a segmentar, para el modelo propuesto seran de 2562256 las
imégenes de entrada del conjunto de entrenamiento y clasificarda 3 clases:
hojas, frutos y fondo.

5. Entrenamiento del modelo de RNC ResNet50.
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dim=(256,2586)

img = cv2.imread(ruta_img)

imgr = cv2.resize(img, dim)
cv2.imwrite (archivo_destino ,imgr)

Fig. 5. Ajuste de tamano de imagen.

Se procede a realizar el entrenamiento del modelo propuesto con las 350
imagenes del conjunto de entrenamiento tomadas de aleatoriamente de las
500 imagenes del dataset..

6. Evaluacion en la etapa de reconocimiento.
Con las imagenes del conjunto de prueba se evalia la segmentacién realizada
por el modelo RNC' ResNet50 para medir su eficiencia en la tarea de separar
las hojas y frutos de cultivos de jitomate.

3. Implementacién

La implementacién del modelo de RNC' ResNet50 se realizé con el lenguaje
de programacién de propésito general ”"Python”, se usaron las librerias de keras
[17] (https://keras.io/) para implementar el modelo de aprendizaje profundo
y OpenCV [27] (https://opencv.org/) para la manipulacién de las imdgenes
de los conjuntos de entrenamiento y prueba. Las lineas de cddigo principales
implementadas para la realizaciéon del segmentador seméntico se describen a
continuacion:

1. Redimensionar imégenes del dataset y sus mascaras.
En la Figura 5 se muestran las lineas de c6digo necesarias para cambiar las
dimensiones de las imagenes de los conjuntos de entrenamiento y prueba a
un tamano especifico, en este caso es de 2562256 pixeles. La tercera linea
de codigo es la instruccién ”cv2.resize” de ”OpenCV’,’ la cual recibe dos
pardametros, el primero es la imagen a cambiar de tamano y mientras que
el segundo son las nuevas dimensiones que tendra la imagen. Es necesario
cambiar el tamano de las imagenes para que coincidan con las dimensiones
de la RNC ResNet50.

2. Binarizado de méascaras de las imdgenes del dataset.
El binarizado de las mdéscaras es necesario para realizar el proceso de
entrenamiento del modelo RNC' ResNet50. El proceso de binarizado para
las mascaras del conjunto de entrenamiento similares a la Figura 4 se realiza
por medio del cédigo que se muestra en la Figura 6.

3. Preparacion del modelo de aprendizaje profundo de la ResNet50.
Para implementar el modelo de RNC' ResNet50 es necesario establecer
los parametros de configuracién béasicos, como lo son: 'n_classes”, en este
pardmetro almacena la cantidad de clases a segmentar, 3 en este caso. Los
parametros dos y tres corresponden a las dimensiones de las imagenes con
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img = cv2.imread(ruta_img)
mascara = np.zeros ((ancho,alto,1))
for y in range(img.shape[0]):
for x in range (img.shape[1]):
if (imglyl[x]1[11>200):
mascara [y] [x]=1
else:
if (imgly]l [x][2]1>200):
mascaraly] [x]=2
cv2.imwrite(archivo_destino_mascara ,mascara)

Fig. 6. Cédigo de binarizado de méscaras.

las que se entrenara el modelo RNC, dichos pardmetros son asignados a
”input_height” e ”input_width”.

La generacién del modelo de RNC ResNet50 se observa en el cédigo de la
Figura 7.

from keras_segmentation.models.unet import resnet50_unet

model = resnet50_unet (
n_classes=3 ,
input_height =256,
input_width=256 )

Fig. 7. Generacién del modelo ResNet50.

La Figura 8 muestra la adaptaciéon de la RNC ResNet50 para realizar el
objetivo de segmentar las hojas y frutos en imagenes de cultivos de jitomate
(ver Figura 2 para un ejemplo de las imdgenes). La Figura 8 es generada
usando la librerfa ”visualkeras”, las lineas de cédigo para generar la Figura
8 se muestra en la Figura 9.
4. Entrenamiento del modelo.
Para realizar el entrenamiento del modelo generado en la Figura 7, se
requiere asignar los parametros: ’train_images”, se le asigna la ruta en
donde se localizan las imagenes del conjunto de entrenamiento. El parametro
”train_annotations” le es asignada la ruta de las mascaras de las imagenes
del conjunto de entrenamiento. El tercer parametro ”checkpoints_path” se
le asigna la ruta donde se almacenan los pesos después de cada iteracién o
época. El cuarto parametro ”epochs” le es asignado el nimero de épocas que
duraré el entrenamiento.
5. Evaluacion del conjunto de imagenes de prueba.

En la Figura 11 se muestra la linea de cédigo para realizar el proceso
de segmentado de la imagen que se quiera separar sus hojas y frutos de
cultivos de jitomate. Para realizar el proceso de segmentado semantico
utilizado la RNC' ResNet50, es necesario especificar en el pardmetro ”inp”
la ruta a la imagen a segmentar y en el pardmetro ”out_fname” la ruta
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)

Fig. 8. Modelo generado para el segmentador seméntico.

import visualkeras
visualkeras.layered_view(model, to_file=’output.png’,
legend=True,)

Fig. 9. Cédigo para generar imagen del modelo ResNet50 de la Figura 8.

donde se almacena la imagen con los resultados del proceso de segmentacion
semantica.

4. Resultados

Los bloques de cédigo mostrados en la etapa de Implementaciéon desde
la Figura 5 hasta la Figura 11, generan imdagenes en las cuales se aprecian la
segmentacién semantica que se realizé por medio del modelo de RNC' ResNet50
de las hojas y frutos de las plantas de jitomate.

El modelo tuvo en eficiencia de 98 % en las etapa de entrenamiento y un 87 %
en fase de prueba, dichos porcentajes corresponden a la métrica ” Accuracy”,
observe la la Figura 12.

Las Figuras 13, 14 y 15 muestran el resultado de la segmentacién realizada
por el modelo descrito anteriormente en la seccién de Implementacién. En
cada Figura se pueden apreciar 4 imagenes, la primera es la toma original del
cultivo de jitomate, la segunda es la mascara de dicha toma, la tercera y cuarta
es la segmentacién semantica de las hojas y frutos respectivamente.

5. Conclusiones y trabajos futuros

El presente articulo reporta la primera etapa de un proyecto de agricultura
de precision, que es la segmentacion de hojas y frutos en imégenes de cultivos de
jitomate, de un sistema generador de soluciones nutritivas para el cultivo de la
fruta antes mencionada. El modelo de RNC' ResNet50 descrito en las cuartillas
anteriores, al tener un 87 % de eficacia con las imdgenes del conjunto de pruebas,
se considera como exitoso al momento realizar la segmentaciéon semantica de las
hojas y frutos de cultivos de jitomate. Un aspecto importante a considerar al
momento de implementar una RN C para llevar a cabo un proceso de segmentado
semantico, es la cantidad de tiempo que se requiere invertir para realizar el
etiquetado de las iméagenes. Otro factor a tomar en cuenta, es la poder de
computo necesario para realizar el entrenamiento del modelo, ya que se requiere
de tarjetas de video para poder reducir los tiempos de entrenamiento.
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model.train(

train_images = "ruta_imagen_entrenamiento",
train_annotations = "ruta_etiquetado_entrenamiento",
checkpoints_path = "ruta_pesos_intermedios",
epochs=25

)

Fig. 10. Cédigo para realizar el entrenamiento del modelo.

out = model.predict_segmentation(
inp=origen,
out_fname=destino)

Fig. 11. Evaluacién de imagenes.

Graficas de Eficiencia

— Eficiencia conjunto de entrenamient
Efeciencia conjunto de validacién

030

valor

Epocas

Fig. 12. Métricas de rendimiento en el entrenamiento ”accuracy”.

Las vertientes del trabajo futuro se dividen en: mejorar el rendimiento del
segmentador semantico, llevar a cabo una comparativa de los resultados del
segmentador semantico contra algin proceso de segmentaciéon que implemente
una técnica diferente y el desarrollo de un sistema use algtin algoritmo heuristico
para la creaciéon de soluciéon nutritiva que solventé la carencia detectada en las
hojas o frutos segmentados.
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(b) (c) (d)

Fig. 13. Resultado del proceso de segmentacién semdntica ejemplo 1. a) Imagen
Original b) maéscara de la imagen c) Segmentacién semdantica de hojas d)
Segmentacion semantica de frutos

(a) (b) (c)

Fig. 14. Resultado del proceso de segmentacién semdntica ejemplo 2. a) Imagen
Original. b) mdscara de la imagen. c¢) Segmentacién seméntica de hojas. d)
Segmentacion semdantica de frutos.

Fig. 15. Resultado del proceso de segmentacion semantica ejemplo 3.
a) Imagen Original. b) mdscara de la imagen. ¢) Segmentacién seméntica de
hojas. d) Segmentacién semdntica de frutos.
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Para mejorar el desempeno del segmentador seméantico mostrado en la
Figura 12, se probara con las siguientes alternativas: aumentar la cantidad de
épocas de entrenamiento, incrementar el nimero de imagenes en el conjunto de
entrenamiento y mejorar el etiquetado de las imédgenes del dataset.

En la segunda vertiente de trabajo se desarrollara un segmentador de hojas
y frutos de cultivos de jitomates basado en umbrales con algin modelo de
representacién de color, como lo son el RGB y HSV , con los resultados de ambas
segmentaciones, la semantica y por umbrales se realizara una comparativa de los
resultados.

La tercera vertiente de trabajo, pretende con los resultados de la
segmentacién de las hojas y frutos de cultivos de jitomates se alimentara
un detector de déficit de nutrientes, para posteriormente proponer una solucién
nutritiva que corrija el déficit detectado.
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