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Resumen

En esta tesis se examina la deteccion y segmentacién de peces con el objetivo de mejorar la
crianza de truchas. La crianza de truchas enfrenta desafios en la identificacién y seguimiento preci-
so de los peces, lo que dificulta el monitoreo de su crecimiento y salud, ayudando a determinar la

abundancia relativa y rastrear los cambios en la poblaciéon de peces.

Para lograr el objetivo, se analizan los modernos algoritmos de detecciéon de objetos basados en
deep learning. A partir de este anélisis, se han identificado las técnicas que se ajustan mejor a esta

investigacion, siendo esta YOLOvV) para la deteccion y U-Net para la segmentacion.

Dado que para el entrenamiento es necesario una gran cantidad de datos, se utilizaron distintos
Datasets publicos y un dataset generado especificamente para esta investigacién. Estos conjuntos
de datos proporcionaron la diversidad necesaria para entrenar y evaluar los modelos de deteccion y

segmentacion de peces de manera mas precisa y confiable.

También se presenta una herramienta que permitira usar los modelos presentados desde una termi-
nal, haciendo que su uso sea practico y sencillo, facilitando asi su implementaciéon en entornos de

crianza de truchas.

En conclusion, esta investigacion ha demostrado que el uso de los algoritmos de deteccion YOLOvS
y de segmentaciéon U-Net, junto con la utilizacién de diversos conjuntos de datos, ha permitido
mejorar significativamente la precision y el rendimiento en la deteccién y segmentacion de peces.
Estos avances pueden tener un impacto positivo en la crianza de truchas, al facilitar el monitoreo

y seguimiento de los peces de manera mas eficiente y confiable.
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Abstract

This thesis examines the detection and segmentation of fish with the aim of improving trout
farming. Trout farming faces challenges in accurately identifying and tracking fish, which hinders
the monitoring of their growth and health, helping determine relative abundance and track changes

in the fish population.

To achieve the objective, modern object detection algorithms based on deep learning are analy-
zed. From this analysis, the techniques that best fit this research have been identified, namely
YOLOvV5 for detection and U-Net for segmentation.

Since a large amount of data is required for training, various public datasets and a dataset specifi-
cally generated for this research were used. These datasets provided the necessary diversity to train

and evaluate fish detection and segmentation models more accurately and reliably.

A tool is also presented that will allow the use of the models presented from a terminal, ma-
king their usage practical and straightforward, thereby facilitating their implementation in trout

farming environments.

In conclusion, this research has demonstrated that the use of YOLOv) detection and U-Net seg-
mentation algorithms, along with the utilization of diverse datasets, has significantly improved the
accuracy and performance in fish detection and segmentation. These advancements can have a po-

sitive impact on trout farming by facilitating more efficient and reliable monitoring and tracking of
fish.

v
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

Hoy en dia las tecnologias de inteligencia artificial son ampliamente utilizadas en distintos 4m-
bitos actuales. En la acuicultura estas tecnologias de inteligencia artificial pueden mejorar en gran
medida la productividad pesquera [1], algunos de estos métodos de aprendizaje profundo son usados
con el modelo YOLO para extraer el niimero y las trayectorias de comportamiento de los peces a tra-

vés de camaras subacuéticas o para realizar al segmentacion detectando la cabeza y cola de cada pez.

En la crianza de truchas hay muchas tareas como son la medicién, el marcado de peces, el peso,
la biomasa, etc. que diversos criaderos realizan de forma empirica llevando muchas veces una mala
técnica provocando una gran mortalidad. Estos productores usan en su mayoria granjas artesanales
[2]. Sin duda la crianza de truchas es una tarea que ayuda al desarrollo de muchas comunidades,
pero sin un buen cuidado en la crianza de peces puede haber un gran porcentaje de mortandad

generando muchas perdidas [3].

Este proyecto busca proponer un nuevo método sobre los métodos usados actualmente por los
criaderos de truchas que utiliza las tecnologias de inteligencia artificial para generar herramientas

que no sean intrusivas para los peces disminuyendo en gran medida la mortalidad de estos.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Proponer una herramienta para la deteccién y conteo de peces a partir de secuencias de video

utilizando deep learning.

1.2.2. Objetivos Especificos

(a) Generar un dataset completo y representativo de iméagenes de peces;

(b) Evaluar diversas técnicas de deteccion y segmentacion de peces basadas en algoritmos de apren-

dizaje profundo;
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(c¢) Desarrollar un modelo propuesto que integre las técnicas de deteccion, segmentacion y conteo

de peces en videos;

(d) Desarrollar herramienta practica y de facil uso que permita la deteccion, segmentacion y conteo

automatizado de peces en entornos de crianza;

1.3. Descripcion del problema

El pez es una fuente de alimentaciéon principal en todo el mundo, asi como una parte esencial
de los ecosistemas marinos. El pez ocupa una dieta importante en més de 3 millones de habitantes
del mundo [4]. En Perd, segtn la Organizacion de las Naciones Unidas para la Alimentacion y la
Agricultura (FAO), en 2006 ocup6 el quinto puesto en produccion pesquera, y en el primer semestre

de 2018, Pert exporto 839,3 toneladas de peces.

El sistema de cria de peces es muy diverso. Puede llevarse a cabo con agua de mar, tanto en
tierra como en alta mar, agua dulce o una mezcla de ambas. Los peces pueden ser cultivados di-
rectamente en agua (sistemas abiertos) o en instalaciones con condiciones totalmente controladas
(sistemas cerrados). Sin embargo, las técnicas actuales utilizadas para el conteo, deteccion y seg-

mentacién de peces presentan varios problemas.

En muchos criaderos, estas técnicas se realizan de forma manual mediante muestreo y féormulas
estadisticas, lo cual proporciona la informacién necesaria para la crianza, como raciones alimenta-
rias, poblacién alimentaria e incluso la variaciéon del tamafio entre los especimenes. Sin embargo,

estos métodos causan estrés a ciertos especimenes, lo que en muchos casos provoca su muerte.

Ademas, las técnicas manuales de conteo y seguimiento de peces son laboriosas, consumen mu-
cho tiempo y son propensas a errores humanos. Esto dificulta el monitoreo constante y preciso de

la poblaciéon de peces, asi como el seguimiento de su crecimiento y salud.

Para solucionar estos problemas, se propone desarrollar un sistema que, a partir de una entrada
de video, pueda detectar, segmentar y contar los peces en tiempo real mientras se procesa el video.
Esta solucién permitird un monitoreo constante y automatizado, evitando el estrés y la mortalidad
innecesaria de los peces, y brindando informacién precisa sobre la abundancia relativa y los cambios

en la poblacién de peces.

En conclusion, los desafios asociados con el conteo, deteccién y segmentacion de peces en entor-
nos de cria representan una necesidad urgente de desarrollar soluciones automatizadas y precisas.
Mediante la implementacién de un sistema que aborde estos problemas, se espera mejorar significa-
tivamente el monitoreo y seguimiento de los peces, asi como la eficiencia y la salud de la industria

acuicola.

1.4. Contribuciones

Las principales contribuciones de este trabajo son describas a seguir:
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(a) Una herramienta que permita la deteccion y conteo de peces;

(b) Publicacion del dataset creado para esta publicacion;

1.5. Organizaciéon del Trabajo

En el Capitulo 2 abordamos el marco tedrico necesario para entender el desarrollo de esta tesis.
En el Capitulo 3 se observa y analiza los trabajos relacionados més importantes desarrollados en
los tltimos anos, se muestra cada uno de los métodos analizados. En el Capitulo 4 se expone la
propuesta de este trabajo de investigacion. En el Capitulo 5 se presentan los experimentos y resul-
tados de validacion para este trabajo de investigacion. Finalmente, en el Capitulo 6 son expuestos
las conclusiones del presente trabajo asi como también las direcciones para continuar con el mismo

en la seccién de trabajos futuros.



Capitulo 2
Marco Conceptual

En este capitulo se presentarédn conceptos necesarios para el correcto entendimiento de esta tesis

abarcan las tecnologias utilizadas de vision artificial.

2.1. Machine learning

El machine learning es una rama de la inteligencia artificial que se enfoca en el diseno y desa-
rrollo de algoritmos capaces de aprender de los datos y realizar predicciones sobre ellos. El objetivo
principal de esta técnica es permitir que las computadoras mejoren automéaticamente su desempe-
no en una tarea especifica a través de la experiencia [5]. A menudo, el aprendizaje automatico se

relaciona con otros campos como la estadistica, la mineria de datos y el aprendizaje profundo.

Existen varios tipos de algoritmos de aprendizaje automatico, incluyendo el aprendizaje super-
visado, el aprendizaje no supervisado, el aprendizaje de refuerzo y el aprendizaje semi-supervisado.
Los dos tipos de tareas mas comunes en el aprendizaje automético son la clasificaciéon y la regresiéon
[6].

La clasificacion se refiere a la tarea de asignar una etiqueta a una entrada determinada, como
etiquetar una imagen de un gato como ’gato’. Por otro lado, la regresién se trata de predecir un

valor continuo, como el precio de una accion basado en datos historicos [6].

La precisiéon es una de las principales métricas para evaluar la calidad de un modelo de apren-
dizaje automatico. Esta medida representa el porcentaje de predicciones correctas realizadas por el

modelo. Ademaés, otras métricas de evaluacion comunes incluyen la precision, el recall y el fl-score

[5]-

2.1.1. Algoritmos de aprendizaje automatico

Los algoritmos de aprendizaje automético son un conjunto de herramientas que permiten a
las computadoras aprender de los datos de manera auténoma. Estos algoritmos ajustan automé-
ticamente sus parametros para mejorar el rendimiento de un sistema de aprendizaje automatico,
por lo que hay una gran variedad de algoritmos con diferentes fortalezas y debilidades. El mejor al-

goritmo para un problema concreto depende de la naturaleza de los datos y del resultado deseado [7].
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A continuacion, se presentan algunos de los algoritmos de aprendizaje automatico méas comunes: 8|

= Regresion lineal: Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que predice una variable de
resultado continua (y) a partir de un conjunto de variables predictoras (x). La regresion lineal
es una poderosa herramienta para comprender las relaciones entre variables y para hacer

predicciones sobre eventos futuros.

= Regresion logistica: Es un algoritmo de aprendizaje supervisado que predice una variable
de resultado binaria (y) a partir de un conjunto de variables predictoras (x). La regresion
logistica también es una herramienta poderosa para comprender las relaciones entre variables

y hacer predicciones sobre eventos futuros.

» Arbol de decision: Es un algoritmo de aprendizaje supervisado no lineal que predice una
variable de resultado categorica (y) a partir de un conjunto de variables predictoras (x). Los
arboles de decision son una herramienta poderosa para entender las relaciones entre variables

v hacer predicciones sobre eventos futuros.

= Random Forest: Es un algoritmo de aprendizaje conjunto que predice variables de resultado
continuas o categoricas (y) a partir de un conjunto de variables predictoras (x). Los bosques
aleatorios son una herramienta poderosa para comprender las relaciones entre variables y

hacer predicciones sobre eventos futuros.

» Arboles de gradiente reforzado: Es un algoritmo de aprendizaje conjunto que predice
variables de resultado continuas o categoricas (y) a partir de un conjunto de variables predic-
toras (x). Los arboles de potencia de gradiente son una herramienta poderosa para entender

las relaciones entre variables y hacer predicciones sobre eventos futuros.

2.1.2. Tipos de aprendizaje

Los tipos de aprendizaje automatico se dividen en 3 tipos: [9]

Aprendizaje supervisado. Se entrenan utilizando datos etiquetados, donde una etiqueta indica
la salida correcta para una entrada determinada. Los algoritmos aprenden un mapeo de la entrada
a la salida basandose en los datos de entrenamiento, y luego pueden hacer predicciones para nuevas

entradas.

Los algoritmos de aprendizaje supervisado pueden utilizarse para la regresiéon, o predicciéon de

valores continuos, y la clasificacién, o prediccién de etiquetas de clases discretas.

Aprendizaje no supervisado. Se entrenan con datos no etiquetados. Los algoritmos aprenden a
encontrar patrones y estructuras en los datos, pero no requieren un resultado especifico. El aprendi-
zaje no supervisado puede utilizarse para tareas como la agrupacién de puntos de datos en grupos
similares y la reducciéon de la dimensionalidad, es decir, la reduccién del ntimero de caracteristicas

de los datos.
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Aprendizaje por refuerzo. Se entrenan utilizando una senal de retroalimentaciéon, o recom-
pensa, que indica el rendimiento del algoritmo. Los algoritmos aprenden a realizar acciones que
maximizan la recompensa esperada y pueden utilizarse para tareas como los juegos o el control de

agentes roboticos.

2.1.3. Redes neuronales

Una red neuronal es un algoritmo de aprendizaje automético que se utiliza para modelar pa-
trones complejos en los datos. Las redes neuronales son similares a otros algoritmos de aprendizaje
automaético, pero estan compuestas por un gran nimero de nodos de procesamiento interconectados,

o neuronas, que pueden aprender a reconocer patrones de datos de entrada [10].

Las redes neuronales se utilizan para diversas tareas, como el reconocimiento de patrones, la clasi-
ficacion y la predicciéon. Se han utilizado para modelar sistemas complejos como el cerebro humano
y se han aplicado a tareas como el reconocimiento de imagenes, el reconocimiento del habla y el

procesamiento del lenguaje natural [10].

Perceptron

Un perceptron es un tipo de red neuronal artificial que se utiliza en el aprendizaje supervisado
para clasificar entradas. Es una red neuronal de una sola capa que puede clasificar datos lineales
separables. El perceptron es un elemento basico de las redes neuronales. El algoritmo del perceptrén
fue desarrollado por Frank Rosenblatt en la década de 1950. Rosenblatt se inspir6 en los trabajos del
neurofisidlogo Warren McCulloch y del matemético Walter Pitts, que demostraron que las neuronas

del cerebro podian realizar operaciones logicas sencillas [11].

El perceptréon es un modelo sencillo pero potente de una neurona. Puede utilizarse para resol-
ver problemas de clasificaciéon lineal, como determinar si una entrada pertenece a una determinada
clase o no.El algoritmo del perceptréon funciona ajustando los pesos de las entradas de la neurona,
de modo que ésta se dispara cuando recibe una entrada que es miembro de la clase, y no se dispara

cuando recibe una entrada que no es miembro de la clase [12].

El perceptrén se puede entrenar con un conjunto de datos proporcionandole un conjunto de entradas
y sus correspondientes salidas. El perceptron ajustaré sus pesos para poder clasificar correctamente

las entradas.

El perceptrén es una poderosa herramienta de aprendizaje supervisado, pero estd limitado por
su capacidad de aprender solo datos lineales separables. Esto significa que el perceptrén no puede
aprender a clasificar datos que no son linealmente separables, como los datos representados por una

funciéon no lineal [11].
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2.1.4. Meétricas de evaluacion de Algoritmos

Existen varias métricas de evaluaciéon para los algoritmos de aprendizaje automético, y la elec-
cion de la métrica depende de la tarea especifica para la que se utiliza el algoritmo. Las metricas

usadas en esta investigacion son: [5]

Matriz de confusiéon. Es un cuadro en el que se registra el numero de predicciones realizadas
de acuerdo a la categoria encajada. Cada clase a predecir es un conjunto de datos binarios que
puede ser dos posibles valores: clase positiva y clase negativa, en la Tabla 1 se ve esto. El nimero de
predicciones positivas y negativas que el modelo predice correctamente se denomina True Positive
(TP) y True Negative (TN) respectivamente. Las predicciones mal clasificadas se conocen como
False Positive (FP) y False Negative (FN).

Cuadro 2.1: Matriz de confusion

Prediction

Positive | Negative
True | TP FN
False | FP TN

Fuente: Propia

Accuracy. Es la proporcién de predicciones correctas realizadas por el algoritmo entre todas

las predicciones realizadas.

prediccionescorrectas

accuracy = (2.1)

totaldepredicciones

Presicion. Es la proporciéon de predicciones correctas realizadas por el algoritmo de todas las

predicciones que fueron positivas.

TP
TP+ FP

Recall.La recuperacion es la proporcién de predicciones correctas realizadas por el algoritmo

(2.2)

precision =

entre todos los casos positivos reales.

TP
2.
recall P N (2.3)

F1 score.La puntuaciéon F1 es una medida de precisiéon que tiene en cuenta tanto la precisién

como la recuperacion.

precision * recall

(2.4)

Flscore =2 % —
precision + recall

Error Absoluto Medio (MAE): Es la media de las diferencias absolutas entre las predicciones

del modelo y los valores reales. Se calcula de la siguiente manera:

1 < .
MAE = — > lyi — il (2.5)
=1

Donde:
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- n es el nimero total de muestras en el conjunto de datos.
- y; es el valor real (etiqueta) de la muestra i.

- 9; es el valor predicho por el modelo para la muestra .

Error medio absoluto en Cuadricula (GAME): Es una medida utilizada para evaluar el
desempeno de algoritmos de deteccion de objetos en tareas de deteccién y localizaciéon. Proporciona
una medida de la precisién en la localizacién de objetos alrededor de su posiciéon real en una imagen.

Se calcula de la siguiente manera:

1 N 1 M
— E § AL _ )2
GAME = N — ; ~ d(cz,C]) yl) (26)

Donde:
- N es el nimero total de objetos de referencia.
- M es el niimero total de objetos detectados.
- A; es el area del objeto de referencia 7.
- ¢; es el centro del objeto de referencia .
- ¢j es el centro del objeto detectado j.

- d(c;, ¢5) es la distancia euclidiana entre los centros de los objetos de referencia y detectados.

Pérdida (Loss): Es una medida de la discrepancia entre las predicciones del modelo y los
valores reales. La pérdida se utiliza para optimizar el modelo durante el entrenamiento. Se calcula

de la siguiente manera:

N C
Loss = —% >N yijlog(ii;) (2.7)
i=1 j=1
Donde:
- N es el namero total de muestras en el conjunto de datos.
- C es el numero de clases.
- yi; es el valor verdadero (etiqueta) de la clase j para la muestra 1.

- 9i; es el valor predicho por el modelo para la clase j en la muestra 7.

2.2. Deep learning

Deep learning es un subconjunto del aprendizaje automatico que se ocupa de los algoritmos
inspirados en la estructura y el funcionamiento del cerebro llamados redes neuronales artificiales.
Las redes neuronales son un conjunto de algoritmos disenados para reconocer patrones. Interpre-
tan los datos sensoriales a través de una especie de percepcidén mecanica, etiquetando o agrupando
la entrada bruta. Los patrones que reconocen son numéricos, contenidos en vectores, a los que de-

ben traducirse todos los datos del mundo real, ya sean iméagenes, sonidos, textos o series temporales.

Deep learning es una nueva area de investigaciéon del machine learning, que se ha introducido con
el objetivo de acercar el machine learning a uno de sus objetivos originales: la inteligencia artificial.

Deep learning consiste en el aprendizaje de multiples capas de representacién y abstracciéon que
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ayudan a dar sentido a datos como las imégenes, el sonido y el texto [11].

2.2.1. Deep Neural Networks

Los Deep Neural Networks (DNN) son potentes modelos de aprendizaje automatico que han
demostrado su éxito en una amplia gama de tareas, como la clasificacién de imagenes, el procesa-
miento del lenguaje natural y el aprendizaje por refuerzo. Estan compuestas por multiples capas de
neuronas artificiales, y cada capa es capaz de aprender una representacion de los datos de entrada.
Las representaciones aprendidas por las diferentes capas de una DNN pueden utilizarse para dife-

rentes tareas, como la clasificacion, la regresion y la prediccion [13].

Las DNN son especialmente adecuadas para tareas que requieren el aprendizaje de representa-
ciones complejas. Por ejemplo, se han utilizado para aprender representaciones de imégenes que
pueden utilizarse para la clasificacién de objetos. Las DNN también se han utilizado para aprender
representaciones de texto que pueden utilizarse para el analisis de sentimientos. Ademés, se han
utilizado para aprender representaciones de datos que pueden utilizarse para el modelado predictivo
[14].

Las DNN también son adecuadas para tareas que requieren el aprendizaje de grandes cantidades
de datos. Por ejemplo, se han utilizado para aprender de grandes conjuntos de datos compuestos
por millones de imégenes. Las DNN también se han utilizado para aprender de grandes conjuntos
de datos que consisten en millones de documentos de texto. Ademés, las DNN se han utilizado para
aprender de grandes conjuntos de datos que consisten en millones de puntos de datos [14].

Las DNN se componen de una capa de entrada, capas ocultas y una capa de salida. Las capas
ocultas de una DNN pueden estar compuestas por diferentes tipos de neuronas, como las neuronas

convolucionales, las neuronas de agrupacién y las neuronas totalmente conectadas.

2.2.2. Convolutional Neural Network

Una red neuronal convolucional (CNN) es un tipo de red neuronal de aprendizaje profundo que
se utiliza generalmente para procesar datos visuales. Las CNN son similares a las redes neuronales
ordinarias en el sentido de que estan compuestas por neuronas que tienen pesos y sesgos aprendibles.
Sin embargo, las CNN utilizan una arquitectura especial que se adapta particularmente bien a las

imagenes [13].

Las CNN estan compuestas por una serie de capas, cada una de las cuales realiza una tarea especi-
fica. La primera capa suele ser una capa convolucional que realiza convoluciones sobre la imagen de
entrada (de ahi el nombre de 'red neuronal convolucional’). La salida de la capa convolucional suele
ser un mapa de caracteristicas, que es un tensor tridimensional (altura, anchura, profundidad). La
siguiente capa suele ser una capa de agrupaciéon que reduce la muestra del mapa de caracteristicas.
La tultima capa suele ser una capa totalmente conectada que produce la salida final de la CNN [15].

Las CNN pueden utilizarse para diversas tareas, como la clasificaciéon de imagenes, la deteccion
de objetos y el reconocimiento de caras. Las CNN han tenido mucho éxito en el campo de la

clasificacién de iméagenes, especialmente cuando el conjunto de datos es grande y las imégenes son
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ARQUITECTURA DE UNA CNN

COO0O0O0O0O0O0
O

IMAGEN DE  1er CONVOLUCION 22 CONVOLUCION RED NEURONAL CAPA DE SALIDA:

ENTRADA ¢ FILTROS (Y SUCESIVAS) MULTICAPA CLASIFICACION
e RELU (fully connected) ONE-HOT
e SUBSAMPLING ENCODED

Figura 2.1: Arquitectura de una CNN

Fuente: ;Como funcionan las Convolutional Neural Networks? Vision por Ordenador [16]

de alta resolucion. Las CNN también son adecuadas para la detecciéon de objetos, ya que pueden

aprender a detectar objetos en las iméagenes [15].

2.2.3. Detecciéon de objetos

La deteccion de objetos es una tecnologia informaética relacionada con la visiéon por ordenador
y el procesamiento de imégenes que se ocupa de detectar instancias de objetos seméanticos de una
determinada clase (como seres humanos, edificios o coches) en imagenes y videos digitales. Entre
los dominios bien investigados de la deteccion de objetos se encuentran la deteccion de rostros y la
deteccidon de peatones. La detecciéon de objetos tiene aplicaciones en muchos d&mbitos de la visién

por ordenador, como la recuperacion de imagenes y la videovigilancia [17].

Los primeros trabajos sobre la detecciéon de objetos se centraron en caracteristicas elaboradas a
mano y en una heuristica sencilla para clasificar los objetos. Estos métodos se enfrentaban a la
variedad de clases, formas y apariencias de los objetos. Los enfoques més recientes han utilizado
el aprendizaje automético para aprender caracteristicas directamente de las imagenes que luego se
utilizan para la deteccion. Estas caracteristicas suelen aprenderse entrenando una red neuronal con-

volucional (CNN) en un gran conjunto de datos de iméagenes que contienen los objetos deseados [18].

Un marco comun para la deteccion de objetos es la R-CNN (CNN basada en la region), que prime-
ro extrae las regiones de interés de una imagen utilizando una busqueda selectiva y luego clasifica
cada regiéon utilizando una CNN. Otro marco es el Detector de Disparo Unico (SSD), que utiliza

una CNN para predecir directamente los cuadros delimitadores y las probabilidades de clase de los
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objetos de una imagen [18|.

Hay muchos otros marcos de detecciéon de objetos que se han propuesto en los tltimos anos, como
el marco You Only Look Once (YOLO), el framework Fast R-CNN y el framework Faster R-CNN
[19]]20].

La deteccién de objetos es un problema dificil que se ha estudiado ampliamente en la literatu-
ra de vision por ordenador. Hay muchos enfoques diferentes para resolver este problema, y no se
garantiza que ningun enfoque funcione mejor para todos los conjuntos de datos y todas las clases
de objetos. Sin embargo, los recientes avances en el aprendizaje profundo han llevado a mejoras

significativas en el estado del arte para la deteccion de objetos [17].

El entrenamiento y la comprobaciéon de los modelos de detecciéon de objetos pueden ser largos
y costosos, debido a la necesidad de grandes cantidades de datos anotados. Sin embargo, hay mu-
chas herramientas y bibliotecas de codigo abierto que pueden utilizarse para entrenar y probar
modelos de deteccion de objetos, como la API de deteccién de objetos de TensorFlow y el marco
Darknet [21].

Yolo

You Only Look Once, o YOLO, es un algoritmo de deteccién de objetos en tiempo real. Fue
propuesto por Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick y Ali Farhadi en el articulo "You
Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection’, publicado en mayo de 2016 [22].

El algoritmo se basa en una red neuronal convolucional profunda (CNN) que se entrena con datos
con ubicaciones de objetos conocidas. A continuacién, la CNN se utiliza para predecir los recuadros
delimitadores de los objetos en las nuevas imagenes. El algoritmo YOLO es tinico porque predice
tanto la ubicacién como la clase de los objetos en una imagen, sin necesidad de una ventana desli-

zante o de un paso de propuesta de region [22].

El algoritmo YOLO se ha implementado de diferentes maneras. El documento original de YO-
LO utilizaba una CNN con 19 capas, mientras que las versiones mas recientes han utilizado hasta
152 capas. En el articulo YOLOvVS, los autores utilizan una ResNet-50 como base para su red de
deteccion de objetos [23].

El algoritmo YOLO ha demostrado su eficacia en la deteccion de diversos objetos, como perso-
nas, vehiculos y animales. También se ha utilizado para aplicaciones como la deteccién de rostros,

la estimacion de la postura humana y la deteccion de textos [22].
El algoritmo YOLO no esta exento de limitaciones. Uno de los mayores retos es que requiere
muchos datos de entrenamiento para ser eficaz. Otro reto es que YOLO no siempre produce los

cuadros delimitadores de mayor calidad.

A pesar de estos problemas, YOLO sigue siendo un algoritmo de detecciéon de objetos robusto
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que se utiliza en numerosos sistemas.

Otros métodos de deteccion

Los algoritmos para la detecciéon de objetos en imagenes con CNN pueden dividirse en dos ca-
tegorias: los que localizan un objeto en una imagen (es decir, identifican su ubicacion), y los que

clasifican un objeto (es decir, identifican su etiqueta de clase) [24].

Hay muchos algoritmos diferentes que pueden utilizarse para la deteccién de objetos en imége-

nes con las CNN. Algunos algoritmos: [24]

R-CNN(red neuronal convolucional basada en regiones): Este algoritmo primero locali-
za los objetos en una imagen usando una CNN, y luego clasifica los objetos usando un algoritmo

de propuesta de region.

Fast R-CNN: Este algoritmo es similar a la R-CNN, pero utiliza una red de propuesta de re-

giones (RPN) en lugar de un algoritmo de propuesta de regiones independiente.

Faster R-CNN: Este algoritmo es similar al R-CNN rapido, pero utiliza una capa de agrupa-

cion de Rol para mejorar la velocidad y la precision.

SSD (Single Shot Detector): Este algoritmo también predice directamente los cuadros deli-

mitadores y las probabilidades de clase en una imagen, pero utiliza un enfoque diferente al de
YOLO.

2.2.4. Segmentaciéon de objetos

La segmentacion de imagenes es el proceso de dividir una imagen en multiples segmentos. Hay

una variedad de formas de realizar la segmentacion de imégenes, incluyendo: [25]

Umbralizaciéon: El umbral es una forma sencilla de segmentar una imagen convirtiéndola en una
imagen binaria, en la que todos los pixeles son blancos o negros. El valor del umbral se suele elegir

en funcién del histograma de la imagen.

Crecimiento de regiones: El crecimiento de la regiéon es un enfoque més sofisticado que co-
mienza con un punto semilla y luego crece la regiéon mediante la adicién de pixeles adyacentes que

son similares al punto semilla.

Clustering: El clustering es un método para segmentar una imagen en multiples grupos, o clusters,
de pixeles. Los pixeles de cada grupo son similares entre si, pero diferentes de los pixeles de otros

grupos.

Redes neuronales convolucionales: Las CNN son un tipo de algoritmo de aprendizaje pro-
fundo especialmente adecuado para la segmentacion de imégenes. Las CNN aprenden a segmentar

imégenes observando muchos ejemplos de imagenes y sus correspondientes etiquetas.
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Existen varias arquitecturas de CNN para la segmentacion de imégenes, como FCN, U-Net, Mask R-
CNN y SegNet. Cada arquitectura tiene sus propios puntos fuertes y débiles, y la mejor arquitectura

para una tarea concreta depende del conjunto de datos y de la aplicacion [25].

U-net

U-Net es una red totalmente convolucional para la segmentaciéon de imagenes que fue desarro-
llada por Olaf Ronneberger et al. en 2015. La red se basa en la red totalmente convolucional y se

adapta al problema especifico de la segmentacion seméntica de imagenes [26].

La idea principal de U-Net es utilizar una red totalmente convolucional con una ruta de con-
traccion para codificar una imagen de entrada en una representacion de caracteristicas de baja
dimensién, y luego utilizar una ruta de expansiéon simétrica para decodificar la representacion de
caracteristicas de nuevo en una imagen de salida. La ruta de contraccién se compone de una serie
de capas de muestreo descendente, mientras que la ruta de expansiéon se compone de una serie de
capas de muestreo ascendente. Las capas de muestreo descendente suelen ser capas convolucionales,

mientras que las capas de muestreo ascendente suelen ser capas convolucionales transpuestas [26].

Para entrenar un modelo U-Net, se necesita un conjunto de imagenes de entrenamiento y sus
correspondientes méscaras de segmentacion de verdad. A continuacion, el modelo se entrena utili-
zando un enfoque de aprendizaje supervisado estandar, en el que la pérdida se define normalmente
como la entropia cruzada entre las méascaras de segmentacién predichas y las mascaras de la verdad

sobre el terreno [26].

Una vez entrenado el modelo U-Net, puede utilizarse para segmentar nuevas imégenes. Dada una
imagen de entrada, el modelo la codificard primero en una representacion de caracteristicas de baja
dimension. A continuacién, el modelo decodificaré la representacion de caracteristicas en una ima-
gen de salida. La imagen de salida serd una maéscara de segmentacion del mismo tamaiio que la

imagen de entrada.

Mask R-CNN

Mask R-CNN es un algoritmo de visién por ordenador que permite segmentar con precision
los objetos de una imagen. Es una extension del algoritmo de deteccion de objetos Faster R-CNN.
Mask R-CNN es capaz de detectar y segmentar miltiples objetos en una imagen con gran precision
[27].

El algoritmo Mask R-CNN se basa en una red neuronal convolucional profunda. La red se entrena
con un gran conjunto de datos de imagenes con mascaras de objetos. La red aprende a generar mas-
caras de objetos a partir de las iméagenes. A continuacién, las méscaras se utilizan para segmentar

los objetos en nuevas imagenes [27].

Mask R-CNN es un potente algoritmo de visién por ordenador que tiene una amplia gama de
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aplicaciones. Puede utilizarse para la detecciéon de objetos, la segmentaciéon de imagenes y el reco-

nocimiento de imagenes.



Capitulo 3

Estado del Arte

3.1. Deteccion de peces

La deteccion de peces debajo del agua puede resultar complicada debido a los distintos desafios
que presenta, como la turbiedad, la oscuridad, la deformacion de los peces al nadar, entre otros. Sin

embargo, existen soluciones tecnologicas para enfrentar estos desafios.

Una de ellas es el uso de flujo 6ptico, modelos de mezcla gaussiana y YOLO, un nuevo algoritmo
que ha demostrado una precision del 95,47 % y 91,2 %, mientras que las precisiones normales son
del 91,64 % y 79,8 % [28]. Otra solucion es el uso de vehiculos automéaticos bajo el agua (AUV) con
visiéon artificial, que utilizan cdmaras binoculares para obtener una mayor cantidad de datos de las
imégenes. En este caso, se utiliza YOLO para detectar cajas delimitadoras entre peces y extraer los
bordes de los mismos, asi como SGBM para predecir el mapa de profundidad y predecir el largo
y ancho de cada pez. Gracias a estas tecnologias se pueden obtener resultados precisos en tiempo
real [29]. Esta técnica ha demostrado ser eficaz en la deteccion precisa de peces, aprovechando la
informacion estereoscopica proporcionada por las cAmaras binoculares. Sin embargo, su implemen-

tacion puede requerir recursos adicionales, como la disponibilidad de AUV y camaras especializadas.

Otra técnica para la deteccion de peces es la mejora de imagenes con el algoritmo Multi Scale
Retinex, la deteccion mediante YOLO y la identificacién de coordenadas para la extraccion de ca-

racteristicas como la cantidad y la trayectoria [30].

También se ha propuesto una técnica que utiliza la informacion de frames en videos de peces

para mejorar la deteccion del pescado. Esta técnica logré una precision del 93,94 % y 97,06 % [31].

Aunque YOLO parece ser una herramienta eficiente para la detecciéon de peces, se siguen rea-
lizando modificaciones para mejorar su rendimiento. Por ejemplo, se aplica en YOLO el cluster de
K-means, novel transfer learning y una mejora de la funcién de pérdida para lograr un rendimiento
del 91,30 % [32]. Ademas, estas técnicas fueron orientadas a una version antigua de yolo, las mejoras

podrian no funcionar correctamente con la version utilizada en esta tesis.

Para la comercializacién de peces, se ha desarrollado un algoritmo de procesamiento de imagenes

que clasifica a los peces segin la especie y el tamano. Fue utilizado en carpas (Cyprinus carpio),

15
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peces de San Pedro (Oreochromis sp.) y salmonetes (Mugilcephalus), logrando identificar las espe-
cies de peces con una precision del 100 %, 94 % y 86 %, respectivamente. La estimacion de la masa
se realiza a través del area de la imagen, lo que resulta en una precision del 95,4 %, 98,6 % y 98,6 %
[33]. Estos algoritmos se basan en el anélisis de caracteristicas morfologicas de los peces, como el
area de la imagen. Sin embargo, su aplicacion esta més orientada a la industria pesquera y puede

no ser relevante para la investigacion en deteccion de peces en entornos naturales.

Para la detecciéon de cabeza y colase ha propuesto una soluciéon basada en el uso de YOLOv4-tiny
con Agrupacion de Piramide Espacial (Spatial Pyramid Pooling) [34]. El objetivo de esta propuesta
es mejorar el rendimiento de YOLOv4-tiny en la deteccion precisa de la cabeza y la cola de los peces,
utilizando un modelo de bajo coste. Aunque la solucién propuesta muestra buenos resultados en la
deteccion de cabeza y cola de peces, su uso en esta investigaciéon puede no ser apropiado debido a

diferentes objetivos.

Otra tecnica utiliza un vehiculo operado a distancia que equipado con una camara RGB y
sensores para detectar patrones de redes buscando fallos asociados a estas. Realizaron pruebas en
condiciones reales dando una precision de 91 % en tareas de reconstruccion de patrones de red y
una precision de 79 % para la deteccion de dano [35]. Sin embargo, esta técnica puede no ser uti-
lizada en la investigacion actual debido a que el enfoque principal esta centrado en otros aspectos

de detecciéon de peces y no especificamente en la deteccién de patrones de redes y danos asociados.

Por otro lado presentan un modelo que se ajusta a distintas variaciones del video, como podrian
ser variaciones de iluminacion, brillo, etc. El sistema presentado consta de tres partes: Aumento de
datos en tiempo real, detecciéon de objetos y clasificador de peces. El sistema demuestra un 90 % de
precision para la deteccion y para la segmentacion un 92 % [36].

Proponen un metodo de detecciéon basado en una red neuronal convolucional al cual se le aplicaron
3 enfoques de optimizaciéon: aumento de datos, simplificaciéon de la red y aceleraciéon del proceso
de capacitaciéon. Logrando crear un modelo prometedor y con la posibilidad de usarlo para otros

objetos marinos [37].

Pou ultimo, presentan un enfoque en el que usan redes neuronales y vision artificial logrando
detectar peces en videos acusticos. Para esto realizan el tratamiento de las iméagenes localizando
algunas caracteristicas de las imagenes para detectar finalmente el pez utilizando YOLOv3. Para
la deteccion de peces este modelo logra un 80 % de detecciones correctas, sin embargo es menos
eficiente para la deteccion de anguilas [38]. Aunque este enfoque podria resultar interesante, en esta

investigacion no se tratan videos acusticos.

3.2. Segmentaciéon de peces

En el 4mbito subacuatico, la segmentaciéon de peces puede ser muy tutil. Se presentan dos téc-
nicas para la segmentacion de la cabeza y la cola de los peces, YOLO y Mask R-CNN. Después
de realizar pruebas, se concluye que YOLO tiene una precision ligeramente mejor con 98.96 %, en
comparacion con Mask R-CNN con 96.73 % [39].
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Se propone una idea interesante para el entrenamiento de una red neuronal, utilizando la infor-
macién de movimiento de los peces en videos a través de la sustracciéon de fondo y el flujo 6ptico,
combinando los resultados con la imagen sin procesar para generar regiones candidatas dependien-
tes de los peces. Este enfoque logra una precision de 87.44 % y 80.02 % [40]. También se presenta
una forma de cuantificar las capturas pesqueras mediante el uso de dispositivos electrénicos y una
version modificada de Mask R-CNN para la segmentacion de peces, logrando una precision del 98 %
y un recall del 95% [41], aunque hay una precision muy buena presenta ciertos problemas con la

superposicién de peces en las imagenes.

Por otro lado, se plantea una forma de estimar la longitud de los peces, utilizando la segmen-
taciéon con Mask R-CNN y refinando con gradientes, para luego estimar el tamafio con la capa
de profundidad. Este modelo logra una precision del 99.4 % para peces solos y 98.4% para peces
superpuestos [42|. Ademas, se utiliza el conjunto de datos DeepFish para crear un sistema de se-
guimiento automatizado de las capturas de pescado en los mercados de pescado [43]. Aunque los
enfoques mencionados presentan logros significativos en la segmentacion y estimacion de caracteris-
ticas de los pece es necesario considerar la integraciéon de técnicas adicionales para abordar desafios

més amplios segmentaciéon de peces.

Finalmente, para mejorar los métodos de reconocimiento en entornos subacuéticos, se proponen
cuatro etapas: preprocesamiento de video, deteccién de peces utilizando ResNet, deteccion mejorada
de multiples peces utilizando la arquitectura RPN y el uso de un método de segmentacion de

instancia dindmica, demostrando un mejor desempeno en videos subacuaticos [44].

3.3. Conteo de peces

En el campo del conteo de peces, se han propuesto diversos métodos automatizados para estimar
la poblacién de salmén del Atlantico y otras especies. Uno de estos métodos utiliza redes neuronales
para procesar la informacién debido a los cambios de forma, angulo y tamano del pez, y logra una
precision del 95,06 % [45]. Otro método propone detectar automaticamente los peces capturados
vy medir la longitud de sus cuerpos en los videos de sistemas de seguimiento electronico. Para eso
utilizan Mask R-CNN para la deteccién y la segmentacion del pescado, el conteo se realiza a traves
de un umbral de distancia y la longitud se estima de a cuerdo a los pixeles extremos mas alejados
del pez. El modelo Mask R-CNN alcanzo una precision de 94.7% y el metodo de conteo alcanzo
una precision de 73.37 % [46]. Esta limitacion en la precision del conteo puede afectar la fiabilidad

de los resultados y su aplicabilidad en estudios de poblacién

Ademas, hay un proyecto que busca monitorear peces en riesgo, haciendo uso de dispositivos
acusticos, sonar visual y activo, y caAmaras 6pticas. El dataset planteado fue una sonda de imagenes
DIDSON de alta resolucion capturados en el rio Ocqueoc en Michigan, EE. UU. Estos datos son
utilizados con YOLO para la deteccion y clasificacion de las 8 especies de peces, posteriormente
utiliza el marco de seguimiento de objetos de Norfair para rastrear y contar peces. Demostrando

que se puede utilizar la deteccion, clasificacion y rastreo de peces [47] .
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En otra tecnica se usaron 4 arquitecturas (DenseNet201, InceptionNetV2, Xception y Mobi-
leNetV2) para predecir la cantidad de peces y delfines acompanados de funciones de regresion
y clasificacion. Para la regresion, Densenet201 funciond mejor para peces y Xception mejor para
delfines con errores cuadraticos medios de 2,11 y 0,133 respectivamente. Para la clasificacion, Incep-
tionResNet V2 funciond mejor para peces y MobileNetV2 mejor para delfines con un error medio de
2,07 y 0,245 respectivamente [48]. Aunque se obtuvieron errores cuadraticos medios bajos para la
regresion y el error medio para la clasificacion, estos enfoques no resuelven directamente el problema

del conteo de peces individuales con alta precision.

Por ultimo, se ha propuesto una técnica que consiste en detectar a los peces frame a frame
y utilizar distancia euclidiana entre peces de frames consecutivos siendo que el que tenga menos
distancia serd el mismo pez [49]. El conteo puede verse afectado por la ocultacion o superposicion

de peces en los frames.



Capitulo 4
Propuesta

En el presente Capitulo se describe el diseno de la propuesta. Cada parte estard divida en 3

partes: Deteccidon, Segmentacion y Conteo.

4.1. Meétodo

Para entrenar y evaluar los modelos de deteccién y segmentacion de peces, se utilizan conjuntos
de datos etiquetados manualmente, tanto piblicos como generados especificamente para la investi-
gacion. Se miden diferentes métricas de rendimiento, como la precision, el recall y la pérdida, para

cuantificar el desempefio de los modelos.

Este enfoque cuantitativo permite obtener resultados objetivos y medibles sobre la eficacia de los
modelos en la deteccién y segmentacion de peces, lo que es fundamental para su aplicacién practica
en la crianza de truchas y en la gestion de acuicultura en general. Ademas, permite comparar
diferentes técnicas y ajustes de los modelos para determinar las que ofrecen mejores resultados.

Junto con esto se requirié una serie de herramientas, las cuales se detallan a continuacion.

4.1.1. Herramientas

Google Colab es un Entorno de Desarrollo ofrecido por Google que proporciona un entorno
de codigo como Jupyter Notebook, permitiendo usar Graphic Process Unit (GPU) necesaria para
el procesamiento de imagenes. Debido a que los algoritmos de aprendizaje automético/profundo
requieren que el sistema tenga una alta velocidad y capacidad de procesamiento (normalmente
basada en la GPU) Google Colab es una buena opcién, es por eso que en esta investigacion es

utilizada.

4.2. Entrenamiento

En este apartado se evaliian los entrenamientos realizados para cada una de las etapas de este
proyecto.

Se propone un marco de tres etapas, la primera etapa detecta peces dentro de imagenes, para
esta etapa se utilizo la tecnica YOLO. En la segunda etapa se realiza la segmentacion de peces,

para esta etapa se utilizé UNet, algoritmo de segmentaciéon usado en ciencias de la computacion.
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La tercera etapa es la de contar los peces dentro de la imagen, para esta etapa se utiliz6 DeepFish.

La Figura 4.1 ilustras las tres etapas.

4.2.1. Confeccidén de dataset

En esta tesis, se llevo a cabo una colaboracién con la empresa VEOX para la recopilacion de
imagenes en un entorno subacuatico. Con el objetivo de obtener imagenes en un entorno real de
criado, se realizé una incursion a la region de Puno, donde se encuentran criaderos de truchas.

Durante esta incursién, se utilizaron caAmaras subacuéticas para grabar videos en los criaderos
de truchas. Estos videos fueron luego procesados para extraer cuadros individuales y obtener asi un
conjunto de imagenes. El objetivo de esta etapa era capturar la mayor variedad posible de truchas

en diferentes poses y condiciones ambientales.

Una vez obtenidas las imagenes, se procedi6 al etiquetado manual de las mismas. Para este propo-
sito, se utiliz6 el programa Labellmg, una herramienta de cédigo abierto ampliamente utilizada en
la comunidad de visiéon por computadora para etiquetar objetos en imégenes. El etiquetado con-
sistié en trazar un contorno alrededor de cada trucha presente en la imagen y asignarle una clase
correspondiente.

En total, se etiquetaron manualmente 576 imégenes de truchas. El proceso de etiquetado manual
permitié generar un conjunto de datos anotados que servird como base para el entrenamiento y
evaluaciéon de los modelos de detecciéon de truchas.

Estas imagenes etiquetadas constituyen una parte fundamental del proceso de entrenamiento
de los modelos de deteccion de truchas, ya que proporcionan la informacién necesaria para ensefiar

al modelo a reconocer y localizar las truchas en nuevas imagenes.

4.2.2. Deteccion

Para la deteccidn de los peces se utiliz6 Yolov5. Se encontré que Yolovh presentaba un equilibrio
optimo entre precision y velocidad de deteccién, lo que lo hace adecuado para la tarea de detecciéon
de peces en ambientes acuaticos. Ademés, Yolovd requiere menos tiempo de entrenamiento y es
més rapido en la inferencia que otros algoritmos evaluados. Esta técnica permitié tener grandes
resultados con respecto a los distintos base de datos probados.

Para la configuraciéon de los pardmetros de Yolovb se realizaron pruebas y experimentos previos
para encontrar los valores éptimos que permitieran obtener los mejores resultados en la deteccién
de peces en ambientes acuaticos. La Tabla 4.1 muestra los valores que se encontraron adecuados

para las evaluaciones.

Cuadro 4.1: Pardmetros usados para la deteccion con Yolo

Parametros Cantidad
epochs 20
bbox interval | 1

save-period 1

Fuente: Elaboracion Propia

epochs: Representa una pasada completa del conjunto de datos de entrenamiento a través del
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modelo. bbox interval: El ntimero de epochs que deben transcurrir antes de guardar el modelo.

save period: Se refiere al ntimero de epochs entre cada guardado de modelo.

4.2.3. Segmentacion

En cuanto a la segmentacion se gener6é para U-Net una red neuronal como se muestra en Figu-
ra 4.2. Los resultados obtenidos mostraron que U-Net logré una alta precisién y sensibilidad en la
segmentacion de peces, lo que indica que puede detectar de manera efectiva y precisa las regiones
de interés en las imagenes de peces. Ademas, U-Net también presentd una alta especificidad, lo que

indica que puede detectar y eliminar eficazmente las regiones no relevantes en la imagen.

4.2.4. Conteo

Para el conteo de peces se utilizé DeepFish. Deepfish es una herramienta de aprendizaje profundo
para contar peces en imagenes submarinas. La tecnologia DeepFish, al utilizar redes neuronales
convolucionales entrenadas para la deteccion y el conteo de peces, puede proporcionar una solucién
més eficiente y precisa para el conteo de peces en la acuicultura. La tecnologia es capaz de procesar
grandes cantidades de imagenes de los peces en tiempo real y proporcionar un recuento preciso y
confiable de los peces en los tanques.

La configuracién que se manejo para este entrenamiento se ve en la Tabla 4.2

batch size: Indica el nimero de entrenamientos que se procesan en una sola iteraciéon del algo-
ritmo de entrenamiento.

max__epoch: Indica el nimero maximo de épocas que se utilizardn para entrenar el modelo.

model: Es el tipo de modelo que se esta utilizando.

task: Es la tarea que se esté realizando.

transform: Es una técnica de preprocesamiento.

wrapper: Es un componente del modelo que envuelve o encapsula la salida del modelo y la

adapta para un propésito especifico.

Cuadro 4.2: Pardmetros usados para el conteo con DeepFish

Parametros | Cantidad
batch size 1
max _epoch | 1000

model inception

task cont

transform resize normalize
wrapper clf wrapper

Fuente: Elaboracion Propia

4.3. Creacion de Herramienta

La fase final del proyecto consiste en crear una herramienta utilizando Python 3.10.1. Para
la implementaciéon de los modelos y el procesamiento de las imagenes, se utilizaron las siguientes

bibliotecas utilizados para la creaciéon de la herramienta:
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= Python 3.10.1: Se utiliz6 Python como lenguaje de programaciéon principal para la imple-

mentacién de la herramienta.

= NumPy: NumPy es una biblioteca fundamental para la computacion cientifica en Python.

Se utiliz6 para realizar operaciones matematicas y manipulaciéon de matrices.

= TensorFlow: TensorFlow es una biblioteca de aprendizaje automético de coédigo abierto
ampliamente utilizada. Se utiliz6 para cargar el modelo UNet en formato .h5 y realizar la

segmentacion de imégenes.

= OpenCV: OpenCV se utilizo para cargar y manipular los frames de los videos, asi como para

aplicar transformaciones y detecciones en la tarea de deteccion.

= ONNX Runtime: ONNX Runtime se utiliz6 para cargar y ejecutar los modelos de deteccion
en formato ONNX.

s DeepFish: DeepFish es una herramienta especializada en el conteo de objetos en imagenes

y videos. Se utiliz6é para realizar el conteo de truchas en los criaderos.

En la tarea de segmentaciéon, se utiliz6 un modelo UNet entrenado previamente, el cual se
encuentra almacenado en un archivo .h5. TensorFlow se encargd de cargar este modelo y realizar
la segmentacion de las imagenes utilizando sus capacidades de inferencia.

En la tarea de deteccion, se utilizo OpenCV para cargar el modelo en formato ONNX, que
pudo haber sido entrenado con alguna arquitectura como YOLO o SSD. OpenCV permiti6é cargar
y ejecutar este modelo para detectar objetos de interés en cada imagen del video.

En la tarea de conteo, se utilizdé la herramienta DeepFish, la cual es especialmente disenada
para contar objetos en imégenes y videos. Se configuré y utilizé para realizar el conteo de truchas
en los criaderos.

Para la evaluacion del algoritmo a través de la consola, se debe utilizar el siguiente comando:

python evaluation.py -md TASK — input DATAVIDEO

Siendo las variables ${...}:
1. TASK: det, seg, cont.
2. DATAVIDEO: Ruta del video a ser tratada.

Al ejecutar este comando, la herramienta cargaré el modelo correspondiente y realizara la eva-

luacién en cada imagen del video, generando los resultados esperados segin la tarea seleccionada.
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Figura 4.1: El modelo propuesto con una estructura simplificada de cada etapa.

Fuente: [26][50].
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Capitulo 5

Resultados

Los hallazgos de este trabajo de investigacién se presentan en tres etapas de experimentacion:

deteccién y clasificaciéon y conteo.

5.1. Preparaciéon de base de datos

Para este proyecto se han recopilado distintos base de datos de imagenes. Para el caso de la

deteccion de peces se utilizaron 4 base de datos:

1. Deteccion-1 DB: Cuenta con un total de 600 iméagenes divididas considerando un 80 % en train
y el %20 en prueba dando asi un test (70 iméagenes), val (60 imégenes) y train (470 imagenes).
Esta base de datos contiene inicamente imagenes de distintas especies de pez fuera del mar.
En la deteccién solo se busca identificar si hay o no un pez en la imagen. Todas las imagenes
en esta base de datos se tomaron con la misma iluminacién. Un ejemplo de cémo se ven las

imégenes del base de datos se aprecia en la Figura 5.1.

2. Deteccion-2 DB: Cuenta con un total de 2400 imégenes divididas considerando un 70 % en
train y el %30 en prueba dando asi unn test (100 imagenes), val (200 imégenes) y train (2100
imégenes). Esta base de datos es muy variada ya que incluye fotos de peces dentro y fuera
del mar, con fondos de color sdlido y con modificaciones de color y rotacién. En la deteccion,
también se busca identificar si hay o no un pez en la imagen. Las imagenes de este base de

datos se ven en la Figura 5.2.

3. VeoxDB v1: Cuenta con un total de 576 imagenes divididas divididas considerando un 60 %
en train y el %40 en prueba dando asi un test (130 imagenes), val (115 imagenes) y train (331
imégenes). Esta proporcion fue realizada para evaluar el rendimiento de los modelos y realizar
ajustes si es necesario. Esta base de datos fue obtenida por la empresa Veox en criaderos de
truchas en Puno, Peri. Las imégenes en esta base de datos son de una sola especie de pez y
estan balanceadas en términos de iluminacién cantidad. Las iméagenes de este base de datos

se ven en la Figura 5.3.

4. VeoxDB v2: Cuenta con un total de 233 iméagenes divididas en test (55 iméagenes), val (48
imégenes) y train (130 imagenes). En este dataset no se considero una divisién porcentual

debido a que para el entrenamiento solo se consideraron imagenes limpias. Esta base de datos

25



26 RESULTADOS 5.2

Figura 5.1: Ejemplo de Deteccion-1 DB. Peces fuera del mar en superficies solidas

Fuente: Propia

es una mejora de la anterior, la VeoxDB v1. Contiene imagenes de la misma especie de pez
en diferentes posiciones y situaciones. Se eliminaron imagenes de mala calidad y aquellas que
contenian mucha distorsién en la identificaciéon de los peces debido a su movimiento. También

se balancearon en términos de iluminacion y cantidad.

El etiquetado de estos datos para el entrenamiento se representa en cajas que encierran al pez
como se ve en la Figura 5.4. Estas cajas son creadas para cada pez y son almacenadas en un archivo
".txt’ para cada imagen del base de datos.

Por otro lado para la segmentacion de peces se utilizo solo un base de datos:

1. Este base de datos contiene 9 tipos diferentes de peces(dorada, besugo, lubina, salmonete,
jurel espadin negro, salmonete rayado, trucha, camarones) obtenidos de un supermercado en
Izmir, Turquia. Este base de datos sufri6 data augmentation por lo cual para cada tipo de

marisco hay 1000 imagenes. El tipo de imagenes se pueden ver en la Figura 5.5 [51].

El etiquetado de este base de datos para el entrenamiento esta hecho por otra imagen como se
muestra en la Figura 5.6, de tal forma que se pueda crear una mascara y saber que parte de la
imagen es la que se debe segmentar.

Para el caso del conteo se utilizé6 un modelo ya creado llamado DeepF'ish, este modelo también
es capaz de segmentar y detectar peces. Las imagenes de las que consta este base de datos se pueden

ver en la Figura 5.7.



5.2 PREPARACION DE BASE DE DATOS

o gt St wik . Nk

BT

e Rl f A o s A0

Figura 5.2: Ejemplo de Deteccion-2 DB. Peces dentro y fuera del agua incluidas laminas de peces

Fuente: Propia

Figura 5.3: Ejemplo de VeoxDB. Gran cantidad de peces por debajo del agua

Fuente: Propia
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Figura 5.4: Ejemplo de cajas usadas para deteccion. Enmarcan al pez

Fuente: Propia

5.2. Resultados de desempeno

Respecto a la deteccion, se procedié a probar los datasets con YOLOV5. Los resultados indican
que el modelo tiene mejores resultados en las bases de datos Deteccion-1 y Deteccion-2, con valores
de precision de 0.89 y 0.78, respectivamente, y valores de recall de 0.87 y 0.77, respectivamente.
Esto indica que el modelo es bastante preciso y efectivo en la deteccidon de peces en estas bases de

datos. Los resultados se observan en la Tabla 5.1.

Cuadro 5.1: Resultados modelo YOLOv5

Detection YOLOvV5 | Precision | Recall
Deteccion-1 DB 0.89 0.87
Deteccion-2 DB 0.78 0.77
VeoxDB vl 0.59 0.60
VeoxDB v2 0.72 0.66

Fuente: Propia

Respecto a la segmentacion, el dataset fue probado con U-Net dando unos resultados promete-
dores. El valor de ’loss’ indica la magnitud del error del modelo durante el entrenamiento. Un valor
de 0.05 indica que el modelo ha logrado minimizar el error de segmentacién en gran medida. El
valor de ’accuracy’ indica la precision del modelo en la tarea de segmentaciéon de peces. Un valor
de 97.5 % indica que el modelo ha segmentado correctamente el 97.5 % de los peces en el conjunto
de datos. Los resultados se observan en la Tabla 5.2.

Respecto al conteo los resultados dieron: MAE counting mide el error absoluto medio en la tarea
de conteo de peces. Un valor de 0.38 indica que el modelo tiene un error absoluto medio de 0.38

peces en la tarea de conteo.
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Figura 5.5: Ejemplo de base de datos segmentacion. Imagenes de peces fuera del agua frente a un fondo
solido

Fuente: [51]

Cuadro 5.2: Resultados modelo U-Net

Segmentation - UNET | Loss | Accuracy
Dataset 0.05 | 97.5%

Fuente: Propia

MAE localization mide el error absoluto medio en la tarea de localizacién de peces. Un valor de
0.21 indica que el modelo tiene un error absoluto medio de 0.21 pixeles en la tarea de localizacion
de peces.

GAME localization mide la precision en la tarea de localizacion de peces. Un valor de 1.22 indica
que el modelo tiene una precisiéon de 1.22 pixeles en la tarea de localizacién de peces. Los resultados
se observan en la Tabla 5.3.

La evaluacion del modelo se realizd6 mediante la generacion de curvas de precisiéon para cada
una de las bases de datos utilizadas. Las curvas de precisiéon permiten visualizar de manera clara y
detallada como el modelo se desempena en términos de precision a medida que se modifica el umbral
de confianza. En la Figura 5.8 esta la curva de precisiéon obtenida por el Deteccion-1 DB, mientras
en la Figura 5.9 esta la curva obtenida por el Deteccion-2 DB. Estas curvas permiten identificar en
qué valores de umbral de confianza el modelo alcanza una mayor precision, lo que es fundamental
para establecer los limites adecuados y ajustar el modelo segtin los requerimientos especificos del

usuario.
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Figura 5.6: Ejemplo de base de datos segmentacion. Se encuentra imagen base y mascard para la segmen-
tacion

Fuente: [51]

Cuadro 5.3: Resultados modelo DeepFish

. Counting | Localization
DeepFish MAE MAE | GAME
Dataset DeepFish | 0.38 0.21 1.22

Fuente: Propia

Ademas, se gener6 una comparativa de las curvas de precision obtenidas con la base de datos
VeoxDB v1 y la VeoxDB v2, en la Figura 5.10 Esta comparativa permite visualizar de manera clara
las mejoras que se obtuvieron al limpiar la data de entrada, lo que resulta fundamental para mejorar
la precisiéon del modelo.

También se gener6 una curva de precision para la segmentacion de objetos. En la Figura 5.11 se
presenta la curva de precisiéon obtenida por la base de datos de segmentacién. Esta curva permite
evaluar la precision del modelo para detectar los limites de los objetos y delimitarlos de manera

adecuada.

5.3. Discusion

En esta tesis, se presentaron los resultados de la deteccién, segmentacién y conteo de peces
utilizando diferentes conjuntos de datos y modelos. A continuacion, se discutiréan los hallazgos y su
relevancia en el contexto de la investigacion.

En términos de la deteccion de peces, se observo que el modelo YOLOvV5 obtuvo mejores re-

sultados en las bases de datos Deteccion-1 y Deteccion-2, con valores de precision de 0.89 y 0.78,



5.3 DISCUSION 31

Figura 5.7: Ejemplo de base de datos conteo. Imagenes de peces bajo del mar

Fuente: [50]
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Figura 5.8: Curva de precision de la base de datos Deteccion-1 DB

Fuente: Propia

respectivamente, y valores de recall de 0.87 y 0.77, respectivamente. Estos resultados indican que
el modelo es preciso y efectivo en la deteccién de peces en estas bases de datos. Sin embargo, se

observé una disminucién en el desempeno en las bases de datos VeoxDB v1 y VeoxDB v2, con va-
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Figura 5.9: Curva de precision de la base de datos Deteccion-2 DB

Fuente: Propia
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Figura 5.10: Comparacion de curva de precision de la base de datos VeoxrDB vl y v2

Fuente: Propia

lores de precision de 0.59 y 0.72, respectivamente. Esta diferencia en el desempeiio puede atribuirse
a la variabilidad en las condiciones de iluminacién y la presencia de otros objetos en las imagenes
de estas bases de datos.

Es importante destacar que los resultados de la deteccidon de peces son prometedores, ya que
la deteccién precisa de peces es un paso crucial en la identificaciéon y seguimiento de poblaciones
acuaticas. Estos resultados pueden tener aplicaciones practicas en la monitorizaciéon de los peces
determinando su abundancia y los cambios dentro de la poblacién de peces.

En cuanto a la segmentacion de peces, se utiliz6 el modelo U-Net y se obtuvieron resultados
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Figura 5.11: Curva de precision de la base de datos de Segmentacion

Fuente: Propia

prometedores en el conjunto de datos utilizado. El valor de ’loss’ de 0.05 indica que el modelo ha
logrado minimizar el error de segmentacion en gran medida. Ademas, se alcanzé una precision del
97.5% en la tarea de segmentacion de peces. Estos resultados demuestran la capacidad del modelo
U-Net para segmentar con precision los peces en las imégenes y proporcionar informacion detallada
sobre su forma y contorno. Esta informacion puede ser util en estudios de morfologia y anélisis de
patrones de coloracién en peces.

En relacién al conteo de peces, se utilizé el modelo DeepFish, que combina la deteccion, seg-
mentacion y conteo de peces. Los resultados mostraron un error absoluto medio (MAE) de 0.38
en la tarea de conteo de peces y un MAE de 0.21 pixeles en la tarea de localizacién de peces.
Ademaés, se obtuvo un valor de precision de 1.22 pixeles en la tarea de localizacién de peces. Estos
resultados indican que el modelo DeepFish es capaz de contar y localizar con precisién los peces en
las imagenes. Esta capacidad de conteo preciso puede ser valiosa en estudios de poblacién de peces
y evaluaciones de stocks pesqueros.

En general, los resultados obtenidos en este estudio demuestran el potencial de los modelos de
deep learning en la deteccién, segmentaciéon y conteo de peces. Estas técnicas pueden proporcionar
informacion detallada sobre la presencia, distribucién y caracteristicas de los peces en diferentes

entornos acuaticos. Sin embargo, es importante tener en cuenta las limitaciones y desafios asociados
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Capitulo 6

Conclusiones

En esta investigacion, se lograron alcanzar los objetivos propuestos relacionados con la detec-
cion, segmentaciéon y conteo de peces utilizando técnicas de aprendizaje profundo. A través de un
analisis exhaustivo de diversas técnicas y métodos, se desarrollé una herramienta practica que per-

mite realizar estas tareas de manera sencilla y eficiente.

Se gener6 un dataset completo y representativo de imagenes de peces utilizado para entrenar y
evaluar los modelos propuestos. Su creacién contribuye al desarrollo de técnicas de analisis de peces

y servird como referencia en futuras investigaciones.

En la primera fase de la investigacion, se logré implementar con éxito la deteccién de peces me-
diante el modelo YOLOV5. Se cre6 un conjunto de imégenes etiquetadas para el entrenamiento del

modelo, lo cual resulté en una precision del 89

En la etapa de segmentacion, se entren6 el modelo U-Net. Este modelo logré obtener una pre-
cision del 97.5

En cuanto al conteo de peces, se utilizé el modelo de DeepFish, el cual mostré una gran exac-
titud en la tarea. Se logro obtener un Error Absoluto Medio (MAE) del 38

Finalmente, se desarroll6 una herramienta practica y de facil uso que integra todas las técnicas
de detecciéon, segmentacion y conteo de peces. Esta herramienta permite realizar estas tareas de
forma automatizada y eficiente, lo que facilita el monitoreo y anélisis de poblaciones de peces en

entornos de crianza.

En conclusion, a través de la investigacion y el desarrollo de la herramienta propuesta, se ha lo-
grado avanzar en el campo de la deteccién, segmentacion y conteo de peces utilizando técnicas de
aprendizaje profundo. Los resultados obtenidos demuestran la eficacia y precision de las técnicas
implementadas, lo cual contribuye al conocimiento y manejo adecuado de las poblaciones de peces

en entornos de crianza.
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