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Resumen. La aplicación de algoritmos de inteligencia artificial poco
a poco van permeando en diferentes ámbitos 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 d́ıa a d́ıa. Del mismo modo en las últimas dos
décadas, la agricultura de precisión 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 aplicación de de algoritmos de aprendizaje profundo en la
agricultura, genera un área de estudio para el desarrollo de diferentes
tecnoloǵıas, las cuales apoyan una actividad primordial para mantener y
preferentemente aumentar la producción 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 espećıfico el modelo
ResNet50 para realizar la tarea de una segmentación semántica en
imágenes de cultivos de jitomate en invernaderos, el objetivo es separar
las hojas y frutos que estén presentes en la imagen. La segmentación
de imágenes 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 básico para el desarrollo de mejores tecnoloǵıas
aplicadas a los procesos agŕıcolas.

Palabras clave: Aprendizaje profundo, redes neuronales
convolucionales, segmentación semántica, agricultura de precisión.

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. Introducción

La agricultura de precisión engloba un conjunto de tecnoloǵıas, las cuales
combinan sensores, estad́ıstica, algoritmos clásicos, algoritmos inteligentes entre
otros, con el objetivo de optimizar la producción 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 producción de alimentos
provenientes de los campos de cultivos, es importante realizar de manera
oportuna y eficiente la detección de las necesidades que pudieran tener las
plantas, algunas éstas pueden ser referentes a proceso de fertilización, riego é
iluminación, por mencionar algunas.

La detección oportuna de las necesidades nutrimentales é h́ıdricas es de gran
relevancia en la agricultura protegida, ya que el riego y nutrición dependen de
la eficiencia para determinar dichas necesidades [31,40,36]. Buscando apoyar
la detección eficiente de necesidades en diferentes tipos de cultivos, se han
realizado diferentes trabajos con técnicas de segmentación basadas en umbrales
en formato de color RGB o en algún otro sistema de representación del
mismo [8,42,32,7,15,37,29]. Los procedimientos de segmentación mencionados
en los art́ıculos [8,42,32,7,15,37,29] han reportado resultados exitosos en sus
experimentos. Los trabajos citados tienen en común, el que las imágenes 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 imágenes,
con la variable de fondo controlada, se facilita en gran medida la determinación
de los umbrales adecuados para llevar a cabo la separación o segmentación de
los ṕıxeles asignándolos a una clase particular.

En años recientes la rama de la inteligencia artificial llamada aprendizaje
máquina, ha sido probada en diferentes espacios de la vida moderna, una de
las actividades donde más impacto puede tener es en la agricultura de precisión
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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 información heterogénea, lo que facilita la
tarea de realizar predicciones y clasificaciones complejas en ambientes agŕıcolas;
actualmente existe una amplia diversidad o gama de sensores que generan
grandes volúmenes de información, como lo son imágenes provenientes de
diferentes tipos de dispositivos de captura, desde cámaras de teléfonos celulares
hasta drones especializados en agricultura de precisión [28,35,16,6,25]. En la
segmentación de imágenes adquiridas en ambientes agŕıcolas no controlados, con
la finalidad de separar los elementos de estudio de interés del resto de la imagen,
es una de las áreas donde se pueden explotar las ventajas de los algoritmos de
aprendizaje profundo.

La segmentación semántica es la asignación de una clase o etiqueta a cada
ṕıxel que forman una imagen [12,22]. Llevar a cabo el proceso de etiquetado
o marcado de los ṕıxeles de una imagen mediante aprendizaje profundo ha
tenido un crecimiento significativo en los años 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 investigación se explora el uso de una RNC, en particular la
ResNet50 [13] (ver Figura 1 tomada de [2]), para desarrollar un segmentador
semántico, el cual separe los ṕıxeles que conforman las hojas y frutos de cultivo de
jitomate en imágenes tomadas en invernaderos. En la Figura 2 se ve un ejemplo
de las imágenes a segmentar.

2. Metodoloǵıa

2.1. Redes neuronales convolucionales (RNC)

Las RNC son algoritmos de aprendizaje profundo que procesan imágenes y
entregan información 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 últimas dos décadas.

Los modelos desarrollados de RNC tienen en común que, en cada uno de
ellos la cantidad de parámentros entrenables ha aumentado y la aparición de
diferentes funciones de activación han posibilitado su uso en diferentes ámbitos
y contextos, reportando buenos resultados en las tareas en que fueron probadas.
En 1998 Lenet − 5 [19] es presentada con 60 mil parámetros, presenta por
primera vez los kernel de convoluciones como funciones de activación y la
agrupación de capas. En 2012 AlexNet [18] se presentó con 60 millones de
parámetros e introdujo al mundo de las RNC las funciones de activación ReLUs
y Dropout. VGG-16 [34] hace su aparición en el 2014 con 138 millones de
parámetros, en el mismo año Inception− v1 [38] que fue la primera red que uso
bloques de capas. Para el año 2015 el modelo ResNet50 [14], con 44 millones
de parámetros y popularizó la forma de realizar las conexiones actuales entre
capas al disminuir el desvanecimiento del gradiente, logró 152 capas sin perder
generalización 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 número de capas interconectas [13], esto ha
permitido ser aplicada en el de reconocimiento de imágenes [33], detección de
objetos [24], reconocimiento de rostros [21,20,39] y clasificación de imágenes [21].
En el ámbito agŕıcola la ResNet50 para la detección de plagas [9], detección de
déficit nutrimentales en plantas [41].
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El núcleo de este trabajo recae en una RNC ResNet50 que es la encargada de
realizar la tarea de segmentado semántico en imágenes de cultivos de jitomate.
Las etapas para implementar el segmentador semántico mediante la RNC
ResNet50 para separar las hojas y frutos en imágenes con cultivos de jitomate,
se muestran en la Figura 3. Cuenta con 6 etapas que son descritas a continuación:

Fig. 3. Metodoloǵıa de implementación del segmentador.

1. Dataset.
Consta de 500 imágenes (ver ejemplo de las imágenes del dataset en la Figura
2), las que pertenecen a un dataset accesible para su descarga desde Internet
[3]. Las imágenes del dataset tienen las siguientes caracteŕısticas:formato de
los archivos PNG, dimensiones de las imágenes (NxM): 400x500 y 500x400
ṕıxeles. Del conjunto de imágenes del dataset se crearon dos subconjuntos,
de entrenamiento y prueba; para ello se realizó una asignación aleatoria de
las 500 imágenes. El conjunto de entrenamiento quedo conformado por 350
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Fig. 4. Etiquetado manual de la Figura 2.

imágenes, lo que corresponde al 70% del dataset, mientras que el conjunto
de prueba está integrado por las 150 imágenes restantes, lo que corresponde
al 30% de las 500 imágenes que conforman el dataset. Los porcentajes
mencionados fueron determinados por la convención usada de 60% para el
conjunto de entrenamiento, el restante 40% para prueba y validación. Al no
tener un conjunto de validación se repartió equitativamente en los conjuntos
de entrenamiento y prueba.

2. Etiquetado manual de la imágenes del dataset.

Para poder entrenar el segmentador semántico por medio de una RNC
ResNet50, es necesario marcar o etiquetar los elementos que deseamos
separar en las imágenes de los conjuntos de entrenamiento y de prueba,
en nuestro caso: las hojas y frutos de cultivos de jitomate. El etiquetado
de las imágenes se realizó 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 ṕıxeles que corresponden a las hojas y frutos de la Figura
2, es importante mencionar que se realizó el etiquetado de las 500 imágenes
del dataset, generando una máscara para cada imagen.

3. Redimensionar imágenes y máscaras.

Para poder realizar el entrenamiento del modelo de la RNC ResNet50 es
necesario transformar las imágenes y sus respectivas máscaras al tamaño de
las entradas de nuestro modelo propuesto a utilizar.

4. Preparación del modelo.

Se establecen las dimensiones de las entradas de nuestro modelo y la cantidad
de clases a segmentar, para el modelo propuesto serán de 256x256 las
imágenes de entrada del conjunto de entrenamiento y clasificará 3 clases:
hojas, frutos y fondo.

5. Entrenamiento del modelo de RNC ResNet50.
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Fig. 5. Ajuste de tamaño de imagen.

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

6. Evaluación en la etapa de reconocimiento.
Con las imágenes del conjunto de prueba se evalúa la segmentación realizada
por el modelo RNC ResNet50 para medir su eficiencia en la tarea de separar
las hojas y frutos de cultivos de jitomate.

3. Implementación

La implementación del modelo de RNC ResNet50 se realizó con el lenguaje
de programación de propósito general ”Python”, se usaron las libreŕıas de keras
[17] (https://keras.io/) para implementar el modelo de aprendizaje profundo
y OpenCV [27] (https://opencv.org/) para la manipulación de las imágenes
de los conjuntos de entrenamiento y prueba. Las ĺıneas de código principales
implementadas para la realización del segmentador semántico se describen a
continuación:

1. Redimensionar imágenes del dataset y sus máscaras.
En la Figura 5 se muestran las ĺıneas de código necesarias para cambiar las
dimensiones de las imágenes de los conjuntos de entrenamiento y prueba a
un tamaño especifico, en este caso es de 256x256 ṕıxeles. La tercera linea
de código es la instrucción ”cv2.resize” de ”OpenCV’,’ la cual recibe dos
parámetros, el primero es la imagen a cambiar de tamaño y mientras que
el segundo son las nuevas dimensiones que tendrá la imagen. Es necesario
cambiar el tamaño de las imágenes para que coincidan con las dimensiones
de la RNC ResNet50.

2. Binarizado de máscaras de las imágenes del dataset.
El binarizado de las máscaras es necesario para realizar el proceso de
entrenamiento del modelo RNC ResNet50. El proceso de binarizado para
las máscaras del conjunto de entrenamiento similares a la Figura 4 se realiza
por medio del código que se muestra en la Figura 6.

3. Preparación del modelo de aprendizaje profundo de la ResNet50.
Para implementar el modelo de RNC ResNet50 es necesario establecer
los parámetros de configuración básicos, como lo son: ’n classes”, en este
parámetro almacena la cantidad de clases a segmentar, 3 en este caso. Los
parámetros dos y tres corresponden a las dimensiones de las imágenes con
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Fig. 6. Código de binarizado de máscaras.

las que se entrenará el modelo RNC, dichos parámetros son asignados a
”input height” e ”input width”.
La generación del modelo de RNC ResNet50 se observa en el código de la
Figura 7.

Fig. 7. Generación del modelo ResNet50.

La Figura 8 muestra la adaptación de la RNC ResNet50 para realizar el
objetivo de segmentar las hojas y frutos en imágenes de cultivos de jitomate
(ver Figura 2 para un ejemplo de las imágenes). La Figura 8 es generada
usando la libreŕıa ”visualkeras”, las ĺıneas de código 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 parámetros: ’train images”, se le asigna la ruta en
donde se localizan las imágenes del conjunto de entrenamiento. El parámetro
”train annotations” le es asignada la ruta de las máscaras de las imágenes
del conjunto de entrenamiento. El tercer parámetro ”checkpoints path” se
le asigna la ruta donde se almacenan los pesos después de cada iteración o
época. El cuarto parámetro ”epochs” le es asignado el número de épocas que
durará el entrenamiento.

5. Evaluación del conjunto de imágenes de prueba.
En la Figura 11 se muestra la ĺınea de código 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 semántico
utilizado la RNC ResNet50, es necesario especificar en el parámetro ”inp”
la ruta a la imagen a segmentar y en el parámetro ”out fname” la ruta
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Fig. 8. Modelo generado para el segmentador semántico.

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

donde se almacena la imagen con los resultados del proceso de segmentación
semántica.

4. Resultados

Los bloques de código mostrados en la etapa de Implementación desde
la Figura 5 hasta la Figura 11, generan imágenes en las cuales se aprecian la
segmentación semántica que se realizó 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 segmentación realizada
por el modelo descrito anteriormente en la sección de Implementación. En
cada Figura se pueden apreciar 4 imágenes, la primera es la toma original del
cultivo de jitomate, la segunda es la máscara de dicha toma, la tercera y cuarta
es la segmentación semántica de las hojas y frutos respectivamente.

5. Conclusiones y trabajos futuros

El presente articulo reporta la primera etapa de un proyecto de agricultura
de precisión, que es la segmentación de hojas y frutos en imágenes 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 imágenes del conjunto de pruebas,
se considera como exitoso al momento realizar la segmentación semántica de las
hojas y frutos de cultivos de jitomate. Un aspecto importante a considerar al
momento de implementar una RNC para llevar a cabo un proceso de segmentado
semántico, es la cantidad de tiempo que se requiere invertir para realizar el
etiquetado de las imágenes. 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 v́ıdeo para poder reducir los tiempos de entrenamiento.
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Fig. 10. Código para realizar el entrenamiento del modelo.

Fig. 11. Evaluación de imágenes.

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

Las vertientes del trabajo futuro se dividen en: mejorar el rendimiento del
segmentador semántico, llevar a cabo una comparativa de los resultados del
segmentador semántico contra algún proceso de segmentación que implemente
una técnica diferente y el desarrollo de un sistema use algún algoritmo heuŕıstico
para la creación de solución nutritiva que solventé la carencia detectada en las
hojas o frutos segmentados.
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(a) (b) (c) (d)

Fig. 13. Resultado del proceso de segmentación semántica ejemplo 1. a) Imagen
Original b) máscara de la imagen c) Segmentación semántica de hojas d)
Segmentación semántica de frutos

(a) (b) (c) (d)

Fig. 14. Resultado del proceso de segmentación semántica ejemplo 2. a) Imagen
Original. b) máscara de la imagen. c) Segmentación semántica de hojas. d)
Segmentación semántica de frutos.

(a) (b) (c) (d)

Fig. 15. Resultado del proceso de segmentación semántica ejemplo 3.
a) Imagen Original. b) máscara de la imagen. c) Segmentación semántica de
hojas. d) Segmentación semántica de frutos.
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Para mejorar el desempeño del segmentador semántico mostrado en la
Figura 12, se probará con las siguientes alternativas: aumentar la cantidad de
épocas de entrenamiento, incrementar el número de imágenes en el conjunto de
entrenamiento y mejorar el etiquetado de las imágenes del dataset.

En la segunda vertiente de trabajo se desarrollará un segmentador de hojas
y frutos de cultivos de jitomates basado en umbrales con algún modelo de
representación de color, como lo son el RGB yHSV , con los resultados de ambas
segmentaciones, la semántica y por umbrales se realizará una comparativa de los
resultados.

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