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Abstract— La agricultura fue, es y sera una actividad
basica para la supervivencia y desarrollo del ser humano, por
tal motivo, siempre ha sido potenciada por medio de
desarrollos tecnolégicos, lo que ha mejorado su productividad
y eficiencia. En la actualidad se desarrollan sistemas
computacionales que usan algoritmos para apoyar a diversos
procesos agricolas. Este tipo de sistemas tienen en comiin, la
necesidad de ser alimentados con informacion filtrada o
procesada, preservando las caracteristicas especificas y
distintivas de los objetos. En las siguientes cuartillas se
presenta un método de segmentacién de imagenes con cultivos
de jitomate en ellas, cuyo objetivo es el separar los elementos
presentes en la imagen en tres clases: hojas, frutes y fondo. El
método se basa en la superioridad numérica de uno de los
canales de color sobre los otros, en el modelo de representacion
de color RGB, este tipo de técnicas tiene entre sus ventajas la
facilidad de implementacion y el bajo costo computacional de
implementarla, en comparacion como otros métodos o técnicas,
como lo son las de Deep learning, ya que estas requieren de
tiempo para el etiquetado de datos y su posterior
entrenamiento del modelo. Es importante el desarrollo y
perfeccionamiento de los métodos de segmentado de imagenes
de bajo costo computacional y tiempo de respuesta cortos, los
cuales puedan ser ejecutados en hardware de caracteristicas
limitadas, que sOn accesibles en los campos agricolas. Los
resultados de métodos de segmentado seran base para sistemas
de apoyo para la optimizacién a los procesos agricolas, en lo
que se denomina agricultura de precision.
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La agricultura es una actividad bésica para el ser humano,
esta se ha desarrollado a la par de las diferentes civilizaciones
a lo largo de la historia [1][2], teniendo un rol fundamental
para su sustento alimenticio. Se estima que en el afio 2050, el
numero de seres humanos a nivel mundial serd de cerca de
diez billones de personas, segtin los datos de la Organizacién
de las Naciones Unidas [3], por lo tanto la produccién de
alimentos en cantidad y calidad debe incrementarse. La
agricultura tendrd gran importancia para la continuidad y
desarrollo de la civilizacién moderna, ya que la produccién
de los alimentos requeridos para alimentar al creciente
ndmero de la individuos a nivel mundial, depende en gran
parte de la agricultura.

INTRODUCCION

Debido a la importancia que tiene la produccién de alimentos
para las civilizaciones a lo largo de la historia, estd siempre
se ha visto fortalecida con avances tecnolégicos aplicados en
la agricultura, por ejemplo: el establecimiento de campos de
cultivos fijos, permitié abandonar el estilo de vida némada, el
uso del arado, redujo los tiempos de preparacién de la tierra
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para la siembra, los sistemas de riego, permite el cultivo de
productos fuera de temporada de lluvia, los cultivos bajo
techo, aislan las plantaciones de las condiciones
climatolégicas, etc. En afios recientes se han desarrollado
sistemas computacionales que hacen uso de algoritmos para
mejorar diferentes procesos agricolas, por ejemplo: el riego,
fertilizacién, detecciéon de enfermedades y carencias
nutricionales [4][2][5][6][7]. La primera etapa de este tipo de
sistemas consiste en proveerles de informacién lo més
filtrada de ruido, tanto como sea posible, sin eliminar las
caracteristicas  distintivas de la misma, lo anterior
independientemente de cudl sea su origen de los datos, ya
sean de imagenes, datos estadisticos o de otro tipo.

En el presente trabajo se describe la primera etapa de un
método de segmentado aplicado a imagenes de cultivos de
jitomate en agricultura protegida, el objetivo es agrupar los
pixeles de la imagen en tres clases: hojas, frutos y fondo. Las
imégenes son manejadas en el modelo de representacién de
color de tres canales: rojo, verde y azul o RGB (Red, Green,
Blue) por sus siglas en ingles. E1 método de segmentado
presentado se basa en la superioridad numérica de alguno de
los canales de color del modelo RGB para una determinada
clase, el canal verde para las hojas y el canal rojo para los
frutos.

Las ventajas del método propuesto en las siguientes cuartillas
son: la facilidad de implementacion, rapidez a la hora de
realizar el proceso de segmentado, no requiere de un
etiquetado previo de las imdgenes y no requiere de un
hardware especializado para realizar el proceso de
segmentado.

II. ANTECEDENTES

Existen en la literatura gran diversidad de aplicaciones para
los algoritmos o métodos de segmentacién de imagenes, estas
aplicaciones se dan en diferentes ambitos, pasando por
aplicaciones industriales, entre ellas la agricola.

El objetivo de cualquier método de segmentado es la
separacion de los elementos de interés de los que no lo son.
Los métodos de segmentacién por color han sido aplicados
hace ya varios afios. Los distintos formatos o modelos de
representacion de color que existen, son usados para manejar
numéricamente las caracteristicas que apreciamos con la
vista en las imagenes, dichos formatos poseen caracteristicas
propias que son usadas para un fin determinado. El color es
uno de los atributos mas usado para discriminar el follaje y
frutos del resto de la imagen.

En afios recientes el desarrollo de nuevo hardware ha
permitido realizar algoritmos computacionales mds robustos,
como lo son los de Deep learning, que pueden ser usados
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para la deteccién, clasificacion y segmentacion de objetos
interés.

A. Estado del arte.

En el trabajo [8] se propone un método para segmentar
plantas de arroz del fondo de la imagen, se basa en la resta
del valor del canal verde menos el valor del canal rojo para
los pixeles de la imagen, el resultado de la resta es
comparado contra un umbral, establecido baséandose en
conocimiento a priori. Los resultados del proceso de
segmentacién son usados para estimar la cantidad de
nitrégeno presente en las hojas. Un trabajo en el que se
utilizan umbrales de color para determinar el crecimiento de
cultivos es planteado en [5], se utiliza el sistema de
representacién de color en formato RGB y HSL(Hue,
Saturation, Lightness) por sus siglas en inglés, se logra
extraer texturas, morfologias de los cultivos y déficit de
calcio. El trabajo [9], se procesan imdgenes tomadas con
cdmaras hiperespectrales para la estimacién de de nitrégeno
presente en cultivos de maiz. Los investigadores del trabajo
[10] estiman la cantidad de vegetacion presente en tomas de
cultivos de cereales en etapas tempranas de desarrollo
fenolégico, un trabajo similar es presentado en [11], este
tiene el objetivo de evaluar la cantidad de desarrollo foliar en
campos limpios de maleza, se reporta la importancia de las
condiciones con las que se adquieren las imdgenes.
Adicionalmente existen trabajos que detectan malas hierbas
en condiciones de luz no controladas [12], mediante el uso de
un robot auténomo para la adquisicién de imagenes. En [13]
miden la cantidad de clorofila que se encuentra en cultivos de
papa. El trabajo [14] se realizan comparaciones de
segmentacién usando diferentes modelos de representacién
de color. Los trabajos mencionados aplican alguna técnica de
segmentacién basados en el color presente en las imagenes.

Las redes neuronales convolucionales pertenecen al drea de
conocimiento llamada “Deep learning”; las cuales son una
rama de algoritmos de procesamiento de imdagenes de
reciente apariciéon [4]. En el Deep learning se utilizan
funciones que permiten la representacién jerarquica de la
informacién entre varias capas de profundidad para realizar
reconocimiento y clasificacion [15].

Las aplicaciones de las redes neuronales convolucionales en
la agricultura cubren una amplia variedad de tareas. La
principal ventaja que brinda este tipo de algoritmos es su
invarianza a datos con gran cantidad de ruido. En [16] se
muestra la aplicaciéon de un modelo de red convolucional
llamado ConNet, se usa para clasificar varios tipos de hojas
en ambientes no controlados de iluminacién.

La segmentacién realizada por algoritmos de deep learning
se denomina segmentacién semdntica, este tipo de
segmentaciéon consiste en asignar cada pixel dentro de una
imagen a una clase con la que fue entrenado el modelo [20].
Los algoritmos de deep learning requieren de un poder de
calculo computacional que no es accesible para todos, lo que
limita su uso.

En La busqueda bibliografica realizada, no se encontro
referencia a la posible segmentacién que se pueda llevar por
medio de la comparacion directa de los canales del RGB,
para separar los pixeles de la imagen en las clases de hojas,
frutos y fondo en imédgenes con cultivos de jitomate en ellas.

ITI. DESCRIPCION DEL METODO PROPUESTO PARA
SEGMENTACION POR SUPERIORIDAD DE COLOR

Los métodos o algoritmos de segmentacién de imagenes,
evaldan los pixeles que componen una imagen en busca de
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lograr etiquetar o clasificar dichos pixeles en objetos o clases
de interés previamente definidos.

Las caracteristicas que se deben de tomar en cuenta a la hora
de trabajar con iméagenes, al realizar un proceso de
segmentacion, entre otras estan las siguientes:

¢ El formato de archivo, es la manera en la que se

almacena informacién de la imagen en un
dispositivo de almacenamiento.

Una imagen se puede representar como una
funcién bidimensional f(x,y), donde el valor de
la funcioén representa el color en la posicion x,y.

Dimensiones de la imagen, NxM en donde N y
M representan el ancho y alto de la imagen.

Formato o modelo de color, que es la forma
representacion del espectro de color visible.

El formato RGB, crea los colores basandose en
una combinacién lineal de los valores de los
colores primarios rojo, verde y azul, los valores
estan en el rango de 0 - 255.

A. Segmentacion basada en superioridad de canales de
color.

En la Figura 1 se observa una imagen de ejemplo con las que
el método de segmentacién que se propone sera desarrollado
y probado. Las imdgenes fueron adquiridas en invernaderos
con plantas de jitomate cultivandose en su interior, dentro de
la toma se encuentran las tres clases que nos interesa
segmentar: hojas, frutos y fondo.

Fig. 1: Ejemplo de imdgenes a segmentar.

Es importante hacer mencién que las imdgenes fueron
tomadas sin considerar cuestiones de iluminacién o mayor
cuidado o preparacién al momento de realizar la toma de las
mismas, esto con la finalidad de imitar las condiciones en las
que un agricultor tomaria una fotografia, con un dispositivo a
su que tenga a su alcance durante su jornada de trabajo.

En la Figura 2 se muestran las etapas del método de
segmentado propuesto, este se basa en la superioridad de una
las bandas de color del formato RGB, para segmentar las
hojas y frutos de cultivos de jitomate en las imagenes a que
seran procesadas.
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Apertura de archivos
de imagenes
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Fig. 2: Método de segmentado por superioridad
de color de RGB.

Las variables involucradas en la Figura 2, que son usadas en
el proceso de segmentacion de las hojas y frutos se describen
a continuacion:

e La funcién bidimencional f(x,y) representa la
imagen a ser segmentada.

* X,y representan
imagen.

la posicién de un pixel en la

o fr(xY), f(xy), fa(x,y) contienen la informacién con
los valores numéricos de los colores primarios rojo,
verde y azul respectivamente de los pixeles de la
imagen, los valores estan en el rango de 0 a 255.

e Las funciones bidimencionales h(x,y) y j(x,y), son
funciones resultantes de los procesos de
segmentacién para las hojas y frutos
respectivamente.

El conjunto de iméagenes con las que se prueba el método de
segmentacién descrito en la Figura 2, tienen las siguientes
caracteristicas:

¢ Formato PNG.

e Dimensiones de las imagenes (N x M):
0 400 x 500 pixeles.
0 500 x 400 pixeles.

e 10 archivos de imagenes de prueba.

La lectura de los valores numéricos de los pixeles de las
imagenes de prueba en sistema de representacién de color
RGB, se realiza utilizando la libreria de “OpenCV” [23], la
cual es una libreria ampliamente usada y probada para el
desarrollo de sistemas de vision por computadora. Es
pertinente hacer mencién de que no se realiza ninglin
procesamiento con funciones propias de “OpenCV?, salvo la
lectura de los datos numeéricos que forman la imagen a
segmentar.

El objetivo del método de segmentacién propuesto, es
separar los pixeles que conforman las hojas y los frutos en la
imagen. La separacién de los pixeles que forman parte de las
hojas representada por la funcién f(x,y), se lleva a cabo
aplicando la ecuacién 1.

h(x,y)= f(x,y),Sify(x,y)>Fr(x,y)y fv(x,y)>F.(x,y) (1)
0,en otro caso

Para segmentar los pixeles de las hojas, es de esperar que el
componente f(x,y) posean un valor numérico mayor en
comparacién con fr(x,y) y fa(x,y), esta caracteristica de
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superioridad es expresada en la ecuacién 1. Los pixeles que
cumplan con la condicién expresada en la ecuacion 1, seran
etiquetados como hojas.

Los resultados de aplicar la ecuacién 1 sobre la funcién f(x,y)
que representa la imagen de la Figura 1 se observan en la
Figura 3.

Fig. 3: Segmentacion resultante de aplicar la
ecuacion 2 a la Figura 1.

La segmentacion de los frutos de los cultivos jitomate del
resto de la imagen, se basa en la premisa de que el canal
fr(x,y) tendrd un valor numérico mayor en comparacién con
los canales fi(x,y) y fa(x,y), esta superioridad se expresa en la
ecuacion 2.

j(x’y): f(x:y)JSifR(X’y)>fv(X1y>yfR(x1.Y)>fA(xly) (2)
0,enotrocaso

Al aplicar la ecuacién 2 en la funcidn f(x,y) que representa la

Figura 1, se genera el etiquetado de los pixeles que

conforman los frutos, observe en la Figura 4.

Fig. 4: Segmentacion resultante de aplicar la
ecuacioén 2 a la Figura 1.

Con los elementos del método descritos y la aplicacién de las
ecuaciones 1y 2, se puede llevar a cabo una segmentacion de



as hojas y frutos de cultivos jitomates los cuales estéen
presenten en la imagen representada por la funcion f(x,y).

IV. RESULTADOS

El método de segmentado descrito para etiquetar los pixeles
de las hojas y frutos de cultivos de jitomate, fue aplicado un
conjunto de imagenes de prueba, en las Figuras 5, 6 y 7
muestran los resultados de la aplicar las ecuaciones 1y 2 en
las funciones f{x,y) de cada imagen.

c)

Fig. 5: a) Original b) Segmentado de hojas c)
Segmentado de frutos.

Fig. 6: a) Original b) Segmentado de hojas c)
Segmentado de frutos.

c)

Fig. 7: a) Original b) Segmentado de hojas c)
Segmentado de frutos.

Es importante el poder definir de manera cuantitativa la
efectividad del método de segmentado propuesto, las
meétricas seleccionadas para esto son: “Interseccion sobre
Unién” y “Precisiéon”. Para poder utilizar las métricas
mencionadas es necesario contar con una imagen en la cual
se etiquetara de forma manual los pixeles que corresponden a
las clases de hojas, frutos y fondo.

La mascara correspondiente a la Figura 1, se observa en la
Figura 5, las hojas son etiquetadas de color verde, mientras
los frutos son etiquetados con color rojo.

Las méscaras de las imagenes del conjunto de prueba fueron
construidas usando la aplicacién “Computer Vision
Annotation Tool” (https://www.cvat.ai/), la cual es una
herramienta web gratuita.

La métrica de “Interseccion sobre Unién” (IoU) [24], es
expresada en la ecuacién 3.

3

ol = |AnB]
|A U B
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Fig. 8: Mdscara de la Figura 1 etiquetada en
CVAT.

En la ecuacion 3, “A” representa la imagen generada por el
método de segmentado, ya de las hojas o frutos, “B”
representa la imagen de la mascara con el etiquetado manual
de la imagen “A”.|AnB| es la cardinalidad del conjunto
formado por interseccién entre las imdgenes “A” y “B”, es
decir la cantidad pixeles que fueron etiquetados como hoja o
frutos por el método de segmentado segun corresponda y de
igual modo el pixel en la méscara fueron etiquetados como
hojas o frutos. |[AUB| es la cardinalidad del conjunto
formado por la unién de las imagenes “A” y “B”, es decir
los pixeles que fueron etiquetados como hoja o frutos por el
método de segmentado y en la mascara fueron etiquetados
como hojas o frutos en la mascara.

La métrica de “Precisién” se calcula de por medio de la
ecuacion 4.

Precision= ()]

VP
VP +FP

En la ecuacién 4, se usan los términos VP y FP para
determinar la eficacia del método. VP corresponde a los
verdaderos positivos, es decir, los pixeles que el método de
segmentado los etiqueto como hoja o fruto y de igual manera
en la mascara de la imagen. FP son los falsos positivos, es
decir, los pixeles que el método de segmentado etiqueto
erréneamente como hoja o fruto en comparacién con lo que
se etiqueto en la méascara.

El método de segmentado propuesto es aplicado a un
conjunto de diez imdgenes de prueba. Los resultados de la
segmentacién son medidos con las métricas IoU y Precision,
la Tabla 1 contiene los resultados obtenidos al segmentar las
hojas y mientras que el la Tabla 2 se encuentran los
resultados de la segmentacion de los frutos.

Tabla 1 Métricas de desempefio del método de segmentado para
las hojas.

No | Imagen | Madscara Hojas IoU Psc

0.82
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0.88 0.92 0.69 0.69

0.96 0.96
0.84 0.85

0.65 0.65
0.76 0.76

0.90 0.90

10 0.74 0.74

0.80 0.81

Los experimentos de segmentado con las imégenes del
conjunto de prueba fueron ejecutados una computadora con
las siguientes caracteristicas de hardware:

e Intel(R) Core(TM) i7-10750H CPU @ 2.60GHz
e 16 GB de memoria RAM

0.87 0.88

Los tiempos de segmentado por imagen estan alrededor de
0.58 | 0.59 los 0.15 segundos.

8 k
9 i

V. CONCLUSIONES

El método de segmentado propuesto para separar las hojas y
066 | 066 frutos en cultivos de jitomate, poseen un desempefio
aceptable, de acuerdo con los datos mostrados en la Tabla 1y
Tabla 2, con las diez imagenes del conjunto de prueba, es
importarte mencionar que se generan errores al etiquetar
pixeles cercanos al color blanco.

10

Si bien los resultados en términos generales pueden
considerarse como buenos, en las iméagenes 4, 8 y 9 en la
Tabla 2 Métricas de desemperio del método de segmentado para Tabla 1y en las imagenes 1, 3, y 4 en la Tabla 2, muestran
los frutos. una marcada disminucién en las métricas de desempefio. El
decremento en el desempefio es debido a la presencia de
No Madscara Frutos IoU | Pcs pixeles similares al color blanco presentes en el fondo de la
toma; el color blanco es formado con la combinacién lineal
de valores en los canales rojo, verde y azul cercanos al
maximo numérico de 255, este tipo de combinaciones
pueden llevar generara errores al etiquetar pixeles como
hojas o frutos cuando no lo son en realidad, debido a que la
diferencia entre los canales de color no es muy grande, lo
0.85 | 085 representa en una clara limitante del método propuesto.

0.69 0.69

Las métricas IoU y Precision pueden reportar resultados con
bajos niveles de eficiencia, no tnicamente debido al
0.32 0.32 resultado de la segmentacién del hecha por método
propuesto; también un deficiente etiquetado puede afectar
considerablemente los resultados de las métricas desempefio.

El método de segmentado propuesto posee algunas ventajas
063 | 063 evidentes, la primera de ellas es la simplicidad de
implementacion, ya que se puede implementarse con unas
cuantas lineas de cddigo en  cualquier lenguaje de
programacién de propésito general. La segunda ventaja se
074 | 074 deriva de la simplicidad de implementacién, que es la
velocidad de ejecucién al momento de segmentar las
imégenes. Otra ventaja es que es un método directo, al no
requerir de realizar etiquetados previos para llevar a cabo un
proceso de entrenamiento o  necesitar un hardware
especializado.
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VI. TRABAJOS FUTUROS

Si bien el desempefio del método de segmentado presenta
buenos resultados en imagenes con muchas hojas, existen
otras imagenes en las cuales se etiquetan pixeles como hojas
o frutos que evidentemente no pertenecen a esta clase, por lo
tanto, es necesario continuar desarrollando el método de
segmentado implementando alguna caracteristica que
permita un mejor filtrado.

Una opci6én para complementar el método de segmentado
propuesto, pasa por el uso de la estadistica. Se usard como
una segunda caracteristica distintiva, la desviacién estandar
de las diferencias entre los canales dominantes fz(x,y) para
los frutos y fu(x,y) para las hojas, contra los dos canales
restantes respectivamente; las desviaciones estandar se
usaran como un posible umbral, para una segunda etapa de
segmentado.

En otra etapa del proyecto se implementard un método de
segmentacién semdntica, que use algiin modelo de red
neuronal convolucional. Con los resultados de los métodos
de segmentado por umbrales y los de segmentado semdntico,
se realizara una comparativa entre los resultados de ambos,
permitiendo ver las ventajas y desventajas de cada uno de los
métodos.

Mejorar el etiquetado de las imégenes que componen el
conjunto de prueba permitiria tener evaluaciones mds
confiables, buscando disminuir el error generado por un mal
etiquetado de las imagenes.
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