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Resumen

Este Proyecto de Fin de Grado (PFG) se centra en el desarrollo de un sistema para el
seguimiento de truchas en una pecera mediante la utilizacién de técnicas de procesado de
imagen por computadora y redes neuronales convolucionales (CNNs). La acuicultura es un
sector con un enorme potencial econémico para la economia y para la sostenibilidad
alimentaria del planeta y se puede beneficiar del analisis automatizado de los
comportamientos de los peces en cautividad.

El desarrollo de este sistema se llevara a cabo con el uso del algoritmo YOLO (You Only Look
Once) para la deteccion de objetos en video y la implementacion de una técnica de zoom
dinamico que optimizara el procesamiento del video tanto en eficiencia como en calidad
de detecciones.

Adicionalmente, en este PFG se desarrollard una interfaz grafica de usuario (GUI) para que
el usuario del sistema pueda realizar detecciones en videos sin el requerimiento de tener
conocimientos sobre las tecnologias empleadas en este proyecto para implementar el
sistema y descritas en esta memoria.

Los resultados obtenidos demuestran la eficacia y robustez del sistema final. Se realizan
comparaciones tanto cuantitativas como cualitativas de todos los modelos generados para
obtener un modelo final de calidad.

Se analizardn los errores obtenidos y mejoras posibles, ademas de trabajos futuros,
consiguiendo obtener un modelo capaz de realizar una deteccién de objetos de calidad y
fiable.






Abstract

This Final Degree Project (PFG) focuses on the development of a system for monitoring
trout in a fish tank using computer image processing techniques and convolutional neural
networks (CNNs). Aquaculture is a sector with enormous economic potential for the
economy and for the food sustainability of the planet and can benefit from the automated
analysis of the behaviours of fish in captivity.

The development of this system will be carried out with the use of the YOLO (You Only Look
Once) algorithm for the detection of objects in video and the implementation of a dynamic
zoom technique that will optimize video processing both in efficiency and quality of
detections.

Additionally, in this PFG a graphical user interface (GUI) will be developed so that the
system user can perform video detections without the requirement of having knowledge
of the technologies used in this project to implement the system and described in this
report.

The results obtained demonstrate the effectiveness and robustness of the final system.
Both quantitative and qualitative comparisons of all the generated models are made to
obtain a final quality model.

The errors obtained and possible improvements will be analysed, as well as future work, in
order to obtain a model capable of performing quality and reliable object detection.
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1 Introduccion

1. Introduccion

La acuicultura, un sector que encierra numerosas posibilidades en términos econémicos y
de sostenibilidad, se presenta como un campo fascinante que demanda exploracién y
mejora continua. Dentro de este contexto, se destacan tareas de gran interés, entre las
cuales se encuentra el analisis del comportamiento de los peces en cautividad. La
comprensién de estos patrones de comportamiento no solo contribuye al bienestar de los
animales, sino que también impacta directamente en la calidad del producto final
destinado al mercado alimenticio.

Para estudiar el comportamiento de las truchas en cautividad, se utiliza una prueba
denominada “open field”, en la cual se permite a las truchas nadar libremente en un
tanque. Esta prueba es fundamental para analizar sus movimientos y determinar su
caracter y estado de salud. Sin embargo, realizar este andlisis manualmente es muy costoso
en términos de tiempo. Automatizar este anadlisis podria generar grandes beneficios a los
expertos en acuicultura, permitiendo un monitoreo eficiente y preciso del comportamiento
de estos peces. En este proyecto, disponemos de videos grabados de este tipo de prueba
que queremos analizar.

La herramienta principal para llevar a cabo este proyecto sera la técnica del tracking o
rastreo de movimiento [1]. Esta herramienta consiste en identificar, seguir y predecir
objetos en secuencias de imagenes o videos de cierta duracion. El principal objetivo es
mantener un seguimiento continuo de la posicién, velocidad u otras caracteristicas del
objeto (truchas, en nuestro caso) a rastrear dentro un espacio.

Para abordar este desafio, se empleardn redes neuronales convolucionales (CNNs),
especificamente disefiadas para tareas de vision por computadora. Las CNNs han
revolucionado el mundo de la inteligencia artificial, permitiendo resolver problemas de
manera mas eficiente y precisa debido a su capacidad de aprender representaciones de
datos a partir de los pixeles de una imagen.

El sistema desarrollado no solo emplea técnicas de visidn por computadora tradicionales,
sino que también introduce una innovacion especifica para mejorar la eficiencia del
modelo. Se ha implementado una técnica de zoom dindmico que permite centrar el
procesamiento de la imagen en el area donde se encuentra la trucha. De este modo, se
reduce el tamafio de laimagen a procesar, reduciendo el tiempo de procesamiento de esta.
Ademads, no solo se mejora la eficiencia, sino que también hay una mejora en la precisiéon
de la deteccién, debido a que orientamos al modelo hacia la zona donde se encuentra la
trucha.
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Finalmente, se desarrollard una interfaz grafica de usuario (GUI) para que cualquier

usuario, sin tener conocimientos de programacién ni de los temas mencionados

anteriormente, pueda realizar un seguimiento de la trucha de manera sencilla e intuitiva e

invertir su tiempo en el analisis del comportamiento del animal.

1.1 Objetivos

Los principales objetivos de este proyecto son los siguientes:

Desarrollar un algoritmo para determinar la posicién espacial de la trucha mediante
el seguimiento de esta.

Desarrollar una técnica para optimizar la eficiencia y precision del modelo

Obtener resultados precisos con la mejor tasa de deteccion y eficiencia posible para
mostrar informacién de manera compacta y realizar andlisis cuantitativos.

1.2 Estructura de la memoria

La

memoria esta formada por las siguientes partes:

Marco tecnoldgico: Esta seccién explica las tecnologias y metodologias utilizadas en
el proyecto, proporcionando un contexto tedrico y técnico.

Especificaciones y restricciones del disefio: Se detallan las especificaciones técnicas y
las restricciones a las que esta sujeta el proyecto.

Descripcion de la solucidn propuesta: En esta parte se explica todo el desarrollo del
proyecto, tratando los problemas que han aparecido y sus posibles soluciones. Se
explica en detalle el disefio del sistema y los algoritmos involucrados.

Resultados: Se muestran y estudian los diferentes resultados obtenidos, evaluando
los pardmetros mas importantes.

Presupuesto: Esta parte proporciona una estimacion detallada de los costes del
proyecto.

Impacto del proyecto: En esta seccion se detalla que implicaciones sociales, de salud,
seguridad, ambientales, econdmicas, tecnoldgicas e industriales ha tratado el
proyecto, asi como la contribucién a los ODS.

Conclusiones: se resumen los resultados mas importantes del proyecto y se proponen
futuras lineas de trabajo.

Referencias: Esta parte incluye una lista completa de todas las fuentes bibliograficas
y paginas webs han sido consultadas para el desarrollo del proyecto.
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2 Marco tecnolégico

2. Marco tecnoloégico

En este capitulo se muestran las diferentes tecnologias que se han utilizado para el
desarrollo. Se comienza con unaintroduccion a la inteligencia artificial (apartado 2.1), luego
se particulariza para el caso de deteccidn de objetos (apartado 2.2), y se concluye con unas
nociones de procesado digital de imagenes (apartado 2.3).

2.1 Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) es un campo de la ciencia que ha irrumpido recientemente en
nuestras vidas, despertando un gran interés y debate debido a su gran potencial para
transformar y mejorar multiples aspectos cotidianos. El propdsito fundamental de la IA es
emular el conocimiento humano no analitico, buscando que las maquinas puedan realizar
tareas que usualmente requieren inteligencia humana [2].

En primer lugar, la IA es un area de estudio dentro de la ciencia computacional, que se
enfoca en el desarrollo de los ordenadores capaces de realizar operaciones y procesos
parecidos a los de los seres humanos, como el aprendizaje, el razonamiento y la
autocorreccion. Con esto se busca que estos puedan tomar decisiones y resolver problemas
de manera autdnoma, sin depender de una ayuda humana.

Ademas, la IA se puede entender como una extensidn de la inteligencia humana, a través
de un uso complementario de ella. La inteligencia artificial puede complementar las
capacidades cognitivas de los humanos, facilitando tareas complejas o mejorando la
eficiencia y precisidn en distintas areas.

Por ultimo, la IA abarca el estudio de técnicas para realizar un uso de las computadoras
mas eficiente, mediante la mejora de técnicas de programacidn. Este enfoque se centra en
optimizar el desarrollo de algoritmos y el uso de los recursos computacionales, para lograr
unos objetivos de manera mas rapida y eficiente [3].

La conceptualizacion de la inteligencia artificial se remonta a 1950, cuando Alan Turing
propuso el famoso Test de Turing. Este experimento/prueba, que evalla la capacidad de
las maquinas para exhibir un comportamiento inteligente similar al humano, a través de la
comunicacidn, consiste en una interaccion en la que participan un interrogador humano y
dos interrogados, uno humano y otra maquina. Durante la prueba, el interrogador formula
preguntas a ambos sin saber quién es quién. Si al finalizar la prueba el interrogador no
puede distinguir entre el humano y la maquina, se considera que la maquina ha superado
el Test de Turing, demostrando asi su capacidad para imitar la inteligencia humana de
manera convincente [4], [5].
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Finalmente, para comprender la arquitectura que forma la inteligencia artificial, es
fundamental entender sus diferentes ramas (Figura 1). En este marco, el Deep Learning es
una técnica especifica que se encuentra dentro del Machine Learning, y a su vez, el Machine
Learning es un conjunto de técnicas dentro del campo mas amplio que es la inteligencia
artificial [6].

INTELIGENCIR ARTIFIGIAL

APRENDIZAJE AUTOMATICO

APRENDIZAJE
PROFUNDO

Figura 1. Arquitectura de la Inteligencia Artificial. Adaptada de [7].

211 Aprendizaje Automatico (Machine learning)

El aprendizaje automatico o “machine learning” (ML) es la ciencia que se centra en el
desarrollo de algoritmos y modelos estadisticos con el fin de poder realizar tareas
especificas sin ser programados explicitamente para cada una de ellas. La premisa
fundamental es encontrar la existencia de una relacién entre los datos de entrada y los de
salida. Este modelo no conoce de antemano esta relacién, pero puede descubrirla
mediante el andlisis de grandes cantidades de datos.

Los distintos tipos de aprendizaje de ML proporcionan un marco diverso para abordar
distintos problemas. Estos se podrian definir como: aprendizaje supervisado, aprendizaje
no supervisado y aprendizaje por refuerzo.

En el aprendizaje supervisado, el algoritmo escogido trabaja con datos “etiquetados”
(labeled data), donde cada valor de entrada (input data) tiene asignada una etiqueta como
valor de salida. El algoritmo se entrena con un conjunto de datos histéricos, aprendiendo
de estos ejemplos con el fin de que posteriormente pueda predecir las etiquetas de salida
para nuevos valores de entrada. Este aprendizaje se suele usar para problemas de
clasificacién, como la identificacion de digitos en una imagen o clasificar imagenes de
objetos, y regresién, como predicciones meteoroldgicas o de crecimiento. Este aprendizaje
estd en auge debido a los avances de tecnologia y computacidn para procesamientos mas
rapidos, asi como por el aumento de la disponibilidad de grandes volimenes de datos que
se pueden encontrar en la actualidad.
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El aprendizaje no supervisado se utiliza cuando no se dispone de datos etiquetados para
el entrenamiento. Este enfoque tiene un caracter exploratorio porque conocemos los datos
de entrada, pero no existen las etiquetas de salida que teniamos en el aprendizaje
supervisado. El objetivo principal es buscar y explorar la estructura inherente de datos e
intentar encontrar patrones que simplifiquen el analisis. Esto se puede realizar a través de
las tareas de clustering o agrupamiento, en las que se busca agrupar los datos en conjuntos
basados en similitudes entre ellos.

El aprendizaje por refuerzo se basa en mejorar la respuesta del modelo a través de
feedback o retroalimentacion. El algoritmo aprende interactuando con el entorno,
tomando decisiones y recibiendo una recompensa o penalizacién por sus acciones. Esta
tiene como fin que aprenda a tomar las decisiones que maximicen su recompensa a largo
plazo. Este proceso implica un ensayo constante de pruebay error, permitiendo al modelo
aprender con la experiencia [8].

212 Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

El aprendizaje profundo o “Deep Learning” (DL) es un algoritmo particular de aprendizaje
automatico, que ensena a los ordenadores a procesar datos de manera similar a como lo
hace el cerebro humano mediante el uso de muchas capas de procesamiento. Mediante el
uso de modelos de aprendizaje profundo, es posible identificar patrones complejos en
imagenes, textos, sonidos y otros datos, con el fin de generar a la salida una informacién o
prediccidn relevante. Estos modelos son archivos de computadora que se han entrenado a
través de algoritmo o cierto nimero de pasos para ser utilizada en la automatizacién de
actividades humanas.

Para comprender como funciona el DL es esencial conocer la estructura y funcionamiento
de las redes neuronales

2121 Elemento basico red neuronal (neurona)

21211 Neurona artificial de McCulloch-Pitts

La neurona artificial de McCulloch-Pitts, también conocida como neurona MCP, es uno de
los primeros modelos que aparecieron sobre las neuronas artificiales. Consiste en imitar el
funcionamiento de una neurona bioldgica de una manera mas simple. Esta recibe dos tipos
de entradas: variables excitadoras x; € {0, 1} y variables inhibidoras x*; € {0, 1}. Ambas
solo pueden tomar valores binarios, es decir 0 o 1, por lo que su principal uso es la
implementacién de funciones booleanas [9].

La neurona suma todas estas entradas excitadoras para determinar si debe activarse o no.
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S=in
i

Una vez realizada la suma (S), la neurona compara esta operacién con un valor de umbral
(@). Si se supera este umbral y las entradas inhibidoras no estan activas, la neurona se
activa, es decir, produce a su salida un 1. Sin embargo, si no se supera este umbral, la
neurona queda inactiva y produce un 0 a su salida (y).

Las entradas inhibidoras tienen mayor impacto en la decisién de la activacion de Ia
neurona, debido a que si alguna de estas entradas esta activa, el valor a la salida de la
neurona serd 0, independientemente de los valores de las entradas excitadoras.

Se podria expresar el comportamiento de la neurona de McCulloch y Walter Pitts mediante
la siguiente férmula:

1,  si (z x> 0) & (x'; =0V))
y= -
0, resto de casos

Si se observa detenidamente, se puede apreciar que esta neurona imita el comportamiento
de una neurona bioldgica (Figura 2). Las entradas son las dendritas, el cuerpo de la neurona
es el soma, y la salida es el axdn de la neurona [10].

L L 5
NS

O

\

o'

\ TN Soma

Figura 2. Partes de una neurona bioldgica [11].

Entrando mads en el ambito geométrico, se puede interpretar el funcionamiento de estas
neuronas desde una perspectiva geométrica. Al activar o desactivar la neurona mediante
el cumplimiento de un umbral, realmente se esta haciendo uso de un hiperplano de
separacion entre los dos casos. Este hiperplano viene definido como:

n

i=1

Los puntos por encima del hiperplano provocan la activacién de la neurona, y los valores
por debajo de este provocan su no activacion. En la figura 3, se ilustra este concepto:

8
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25 5.0 7.5 10.0
X1

Figura 3. Hiperplano separando casos para activacion o no activacion de la neurona [12].

Esta idea de neurona, formada por Warren McCulloch y Walter Pitts, presenta una serie de
limitaciones. Entre ellas se encuentra la restriccion a Unicamente funciones booleanas, la
necesidad de declarar el valor del umbral 6 desde el principio y la imposibilidad de no
poder asignar un mayor peso a distintas variables de entrada.

21212 Perceptron

Ante los problemas anteriormente mencionados, Frank Rosenblatt presento el Perceptron
en 1958. Este modelo permite procesar cualquier valor real, lo que permite prescindir de
las variables inhibidoras, ya que los valores negativos pueden simular su funcién. Esto se
logra a través de la ponderacién de las entradas con un peso especifico en cada una de ellas
(w), permitiendo controlar la importancia de cada entrada en la decisidn final. A todo esto,
se le afade un valor de sesgo o “bias” (b), que permite que el hiperplano no pase
necesariamente por el origen. Tanto los valores de peso como de sesgo se suelen calcular
durante la etapa de entrenamiento. La funcidn del perceptrén se puede expresar como:

={1, siwlsx+b>0
Y 0, resto de casos

Donde:

- w:vector de los pesos de entrada. w = [wy, ..., w,]T
- x:vector de entradas. x = [x,, ...,xn]T
- b :valor de sesgo (bias)

En la figura 4, se ilustra el funcionamiento del perceptron:
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I :TIJ. :'.l—!r..
To D—a- \ Funcion de
\\ activaclon

'y
Senales de L
; 4 L3¢ -fﬁ @ * J_ - 1)
entrada ey h et f il
/' — Salida
,-" e i i
/ Union

rqgo— ’/
‘4 @ _.ff:‘aumzulm'n

/
4 A 5 o—> @—/

Pesos
sinapticos

Figura 4. Funcionamiento del perceptrén [13].

21213 Funcion de activacion

La funcidn de activacidn es una funcién matematica que se aplica a la salida de una neurona
o nodo antes de pasarla a la siguiente capa de una red neuronal. Su propésito es introducir
una no linealidad en el modelo, permitiendo que la red trabaje y aprenda con casos mas
complejos. Los ejemplos mas comunes de funciones de activacion son: (Figura 5)

- Funcidén escalonada: mayor simplicidad, limita los valores a 1 si son positivos y a O si
son negativos. Se define como:

1, six>0
f(x)—{o six <0

J

- Sigmoide: esta funcidn tiende los valores de entrada entre un rango de Oy 1, ideal
para problemas de clasificacién binaria. Se define como:

I = 1=

- Tangente hiperbdlica (tanh): comportamiento similar a la sigmoide, pero con los
valores tendiendo a -1 y 1. Se define como:

2 eX —e™™*

fo) = ————1=

1+ e %X eX + e
- RELU (Unidad lineal rectificada): es de las funciones mas usadas. Se define como: [14]

X, x=0
f(")z{o x <0

)

10
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Funcién lineal Funcién escalén

Funcién sigmoide Funcién RelU

Figura 5. Funciones de activacién mas comunes [15].

2122 Redes neuronales

21221 Definicién y arquitectura

Es importante entender que el perceptrén es lo que se entiende hoy en dia como neurona
artificial, y no debe confundirse con la neurona de McCulloch-Pitts. La combinacién de un
grupo de perceptrones forma lo que se conoce como un perceptrén multicapa o, mas
comunmente, una red neuronal artificial.

El primer componente de una red neuronal es la capa, la cual esta formada por todas las
neuronas que reciben la misma entrada. Para facilitar la comprensién, es comun que las
operaciones se denoten en formato vectorial. Las entradas a una capa se agrupan en un
Unico vector x = [x,, ..., x,]” siendo n el nimero de entradas, y x, el valor de sesgo. Las
salidas de la capa se agrupan en un Unico vector y = [y, ..., y,]7, donde m el nimero de
neuronas de esa capa, ya que cada capa puede tener un nimero distinto de neuronas.

Por ultimo, la matriz de pesos, formada por los vectores de los pesos de cada neurona, se
denota comow' = [Woi, v Wni]T, donde i indica la neurona correspondiente. Cada vector
w constituye una columna de la matriz de pesos W, la cual tiene n + 1 (correspondientes a
n entradas mas el sesgo) filas y m columnas. La expresion final de la operacion seria:

y=WTx

Por regla general, las neuronas de una misma capa comparten las mismas conexiones y
funciones de activacién. Dado que la funcidn de activacion f () se aplica a la salida de cada
neurona, podemos afirmar que la funcién de activacién se puede aplicar al vector WTx. De
este modo, obtenemos finalmente el vector de salida de la capa:

y=fW"x)

11
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En la figura 6, se presenta una ilustracion para facilitar la comprensiéon de este concepto.

(75}

Y2

Y3

Capa de Capa de
entrada salida

Figura 6. Representacion de una capa de una red neuronal [16].

Las capas juegan un papel crucial en el funcionamiento de la red neuronal y las podemos
clasificar en tres clases distintas.

La capa de entrada es conocida como la capa 0. A diferencia del resto de capas, esta no
esta formada por neuronas, sino por los datos de entrada del modelo. Su funcién principal
es recibir estos datos y seguidamente pasarlos a la siguiente capa sin realizar ningun
procesamiento adicional.

Las capas ocultas y la capa de salida son las capas que estan formadas por el conjunto de
perceptrones. Cada perceptréon de esta capa cuenta con un peso que se encarga de ajustar
la influencia de las entradas y aplica una funcion de activacion para generar una salida. La
diferencia entre estas capas es que las capas ocultas pasan este valor de salida a la siguiente
capa, y la capa de salida es la Ultima de la red generando el resultado final deseado.

La expresion para indicar el resultado final seria:
T T . 1T _
yl = fl (Wl xl) = f! (Wl fFi-1 (Wl 1T 1 1)) -
donde

- yleselresultado final de la Ultima capa

- fleslafuncién de activacion de la capa i-ésima
- W' es la matriz de pesos de la capa i-ésima

- x'eslaentrada de la capa i-ésima

Se reemplazan los valores de entrada de la capa (x') con los valores de la salida de la capa
anterior (y'™1), dado que son los mismos datos. Esta expresidn se extiende hasta alcanzar
la primera capa. La organizacidn de estas capas se puede apreciar en la figura 7 [9].

12
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Figura 7. Capa de entrada, capas ocultas y capa de salida de una red neuronal. Adaptada de [10].

21222 Entrenamiento delared

Las redes neuronales se basan en el entrenamiento de la red a través de un dataset para
que aprenda y mejore su precisiéon en cada iteraciéon. Un dataset es el conjunto de datos
imprescindible para entrenar una red neuronal, y su calidad y cantidad afecta directamente
en el rendimiento del modelo. El proceso de entrenamiento consiste en modificar
iterativamente los pesos de las conexiones neuronales con el objetivo de minimizar el error
en la salida. Este ajuste se realiza mediante distintos algoritmos, como el algoritmo de
retropropagacion (backpropagation) que se presentard mds adelante. Una vez entrenadas,
estas redes se convierten en herramientas potentes capaces de resolver de forma precisa,
problemas y calculos para los que han sido preparados. Se entiende que una red ha
finalizado su aprendizaje cuando los pesos apenas se modifican de una iteracion a otra.

El proceso de entrenamiento de una red neuronal estd formado por grupos (batches) y
épocas (epochs). Este entrenamiento se compone de épocas y cada época trabaja con un
subconjunto de datos. En cada época del entrenamiento se trata con un subconjunto del
conjunto de datos, llamado “batches”. Esto sirve, para no trabajar con todo el conjunto de
datos en cada época, permitiendo un procesamiento mas veloz.

Si el entrenamiento de una red neuronal estuviera compuesto de pocas épocas, la red no
se habria entrenado lo suficiente, provocando un infra ajuste (underfitting). Por otro lado,
si se realizan demasiadas épocas, la red sufriria de un sobre ajuste (overfitting). Este es un
problema comun en el entrenamiento de redes neuronales, donde el modelo se ajusta
demasiado bien a los de entrada, pero falla al generalizar en datos nuevos no vistos durante
esta etapa [17].

13
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Infra-ajustada Optima  Sobre-ajustada

[
.'."6 ',, ®

e 2 o
0 ® .
® o‘?
* o

o,
»

o
Variable de salida
e-*

Variable de salida
o
s o
Variable de salida
@

Variable predicha Variable predicha Variable predicha

Figura 8. Ejemplo de underfitting y overfitting. Adaptada de [18]

Como se puede observar en la figura 8, se muestra el ejemplo de una red infra-ajustada, la
cual no se adecua a los valores de entrada, una red entrenada adecuadamente, por lo que
se adecua a la tendencia en la media de los datos y, finalmente, una red sobre-ajustada, en
la que la red aprende tal nivel de detalle, que ante cualquier anomalia minima se obtiene
un resultado incorrecto.

21.2.23 Descenso del gradiente

El descenso del gradiente es un algoritmo de optimizacion que se utiliza para entrenar las
redes neuronales o modelos de machine learning. Este algoritmo se basa en la busqueda
de la reduccién mdxima de pérdidas de la red.

El objetivo principal es descender lo maximo posible en la funciéon convexa. El punto de
partida es aleatorio y para obtener la inclinacién de la pendiente, se va obteniendo la
derivada de ese punto. A partir del reconocimiento de la pendiente se va desplazando el
punto hacia el eje negativo del eje y, hasta llegar al punto con derivada igual a cero. Este
punto es conocido como punto de convergencia, y al tener derivada nula significa que se
ha llegado al punto mas bajo de la funcién convexa.

Tasa de aprendizaje pequena Tasa de aprendizaje elevada

N n

LY

g ¥

Pérdidas

\

Perdidas

% %,

LY
Cd

Valor del peso Valor del peso

LY
Ld

Figura 9. Funcidn convexa con tasa de aprendizaje baja y alta. Adaptada de [19].
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Los dos factores involucrados en este algoritmo son la tasa de aprendizaje y la funcidn de
pérdida. La tasa de aprendizaje marca el tamafio de los pasos: si este es muy pequefio se
necesitaran muchas iteraciones para alcanzar el punto de convergencia. En cambio, si la
tasa de aprendizaje es muy elevada, se corre el riesgo de sobrepasar el minimo e incluso
llegar a un bucle infinito en el que nunca se obtendra el punto de convergencia. La funcidn
de pérdida mide el error entre el descenso real y el descenso pronosticado, proporcionando
retroalimentacion al modelo para que pueda ajustar sus parametros y reducir el error [19].

En la figura 9, se pueden observar los dos casos de la variacion de la tasa de aprendizaje.

21.2.3 Redes neuronales Convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son un modelo de red neuronal basado en el
funcionamiento del neocértex, especialmente en como la corteza visual procesa la
informacién. El neocértex es la parte del cerebro que se encarga de realizar las funciones
mas complejas de los seres humanos.

En 1959, dos profesores llamados David Hubel y Torsten Wiesel realizaron un experimento
analizando el comportamiento de la activacién de las neuronas de un gato al observar
dibujos. Con este experimento, se descubrieron dos tipos de neuronas:

- Células simples: se activan con lineas de orientacion especifica.
- Células complejas: se activan con lineas de orientacién especifica que ademas se
desplazan en una direccién.

Estas neuronas estan organizadas jerarquicamente. Las células simples detectan
caracteristicas basicas como lineas o bordes, y luego transmiten esta informacién a las
células complejas que integran estas caracteristicas para detectar patrones mas complejos.

En 1980 se desarrolld uno de los primeros modelos de red neuronal llamado Neocognitron.
Este modelo procesa imdagenes mediante capas secuenciales que imitan el
comportamiento de las neuronas anteriormente mencionadas. Cada capa esta formada por
dos tipos de células diferentes que son:

- Célula S: Extraen caracteristicas de bajo nivel, imitando el comportamiento de las
neuronas simples.

- Célula C: Extraen caracteristicas de alto nivel, imitando el comportamiento de las
células complejas.

Estas células se distribuyen en planos dentro de una cuadricula y cada célula en un plano
comparte los mismos pesos y analiza diferentes regiones de entrada.

A diferencia de una red neuronal tradicional, este modelo respeta la estructura de los datos
y no convierte la entrada en vector. Las células procesan pequenas partes de la imagen
mediante convoluciones, comparando la regidén actual con los pesos de la caracteristica
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que detecta la célula. Las células C utilizan una operacion de agrupamiento (pooling), para
combinar las salidas de diferentes células S.

Finalmente, en el afio 1989, Yann LeCun y su equipo presentaron la primera red neuronal
convolucional (CNN) de la historia, siendo entrenada con el algoritmo de backpropagation.

La arquitectura de una red neuronal convolucional tiene varios aspectos distintos a una red
neuronal tradicional. En una CNN, se preserva la estructura espacial de los datos siempre
que se pueda para facilitar la extraccién de caracteristicas. Esto se logra mediante el uso
de las capas de convolucién y pooling, que aprovechan la relacidn espacial de los datos para
extraer caracteristicas relevantes.

Una caracteristica distintiva de las CNN es su capacidad para trabajar con datos de
diferentes dimensiones. Un escalar, es un tensor de orden 0, un vector es un tensor de
orden 1, una matriz es un tensor de orden 2, y de forma general, un dato con dimensién n
es un tensor de orden n [20]. En la figura 10, se ilustra este concepto.

Un tensor es un conjunto de datos de N dimensiones

Tensor Tensor Tensor Tensor Tensor
Orden 0 Orden 1 Orden 2 Orden 3 Orden 4

Figura 10. Ordenes de un tensor. Adaptada de [21].

Para extraer caracteristicas, las CNNs utilizan sucesiones de capas de convolucién y pooling.
Estas capas se encargan de la etapa de extraccion de caracteristicas de los datos de entrada.
Posteriormente, en la etapa de transformacion, las redes neuronales convoluciones
emplean redes neuronales tradicionales, conocidas como capas completamente
conectadas. Estas, como indica el nombre de su etapa, se encargan de transformar los
datos obtenidos tras pasar por las capas de convolucion y pooling. Esta estructura permite
gue las CNNs sean flexibles y adaptables a una gran cantidad de tipos de tareas o de datos
(Figura 11). En las siguientes secciones, se explica en detalle las capas mencionadas y su
funcionamiento.
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Figura 11. Capas de una red neuronal convolucional [22].

a) Capa de convolucion

La capa de convoluciéon se encarga de extraer caracteristicas de los datos de entrada. Esta
capa aplica una serie de convoluciones a los datos de entrada, estos pueden ser los datos
de entrada de la propia red neuronal o los datos de salida de una capa anterior. La entrada
y salida de la capa se denomina mapa de caracteristicas de entrada o de salida,
respectivamente.

La convolucién es un operador matematico que realiza la transformacion de dos funciones
fy g mediante la integracidon del producto de las dos funciones, con una de ellas invertidas
y desplazada cierta distancia; esta ultima recibe el nombre de kernel. Su funciéon
matematica discreta es:

)= D fD*gGx— D)

Durante el entrenamiento, los pesos del kernel se ajustan iterativamente mediante
algoritmos como la retropropagacién para minimizar el error de salida de la red. Aunque
los pesos se comparten a lo largo de la imagen (lo que se denomina comparticién de
pardmetros), estos pesos se actualizan en cada iteracién de entrenamiento.

Tres hiperpardmetros influyen en el tamano del volumen de salida de la capa:

- El nimero de kernels determina la cantidad de mapas de caracteristicas generados.
Aumentar este nimero supone mas mapas de caracteristicas diferentes.

- El stride o paso, indica la distancia o niUmero de datos que el kernel se desplaza en
cada paso. Un mayor desplazamiento resulta en una salida de menor tamafio

- El zero-padding se utiliza cuando el kernel no se ajusta perfectamente a los datos de
entrada, dado que puede sobresalir por los bordes. Este afiade ceros para permitir
poder realizar la convolucién correctamente.
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Finalmente, después de cada operacion de convolucién, la CNN aplica la funcién de
activacion RelU, introduciendo no linealidad al modelo [23]. En la figura 12, se ilustra la
convolucién aplicada en una matriz.

Imagen de entrada

Filtro o kernel

I Salida de datos
Salida [0][0] = (9*0) + (4*2) + (1*4)
+ (1*1) + (1% 0) + (1%1) + (2* 0) + (1%1)
=0+8+1+4+1+4+0+1+0+1
=16

Figura 12. Operacion de convolucion aplicado en una matriz. Adaptada de [23].

b) Capa de pooling

La operacidn de pooling o agrupacién desempeia otra funcion fundamental en las redes
neuronales convolucionales. Su funcién principal es reducir la dimensidn de los datos de
entrada, disminuyendo el numero de parametros. A diferencia con las capas de
convolucién, donde los kernels tenian pesos variantes durante el entrenamiento, en las
capas de pooling, las ventanas no tienen pesos asociados. En su lugar, se realiza una funcién
de agregacién, como maximo o media, a los valores de dentro de la ventana. Existen dos
tipos principales de agrupacion:

- Max-pooling: Esta es la técnica mas utilizada. A medida que la ventana se desplaza
sobre los datos de entrada, selecciona el valor mas alto de todos los valores y lo
asigna como salida.

- Average-pooling: En este enfoque, se calcula el valor medio de todos los valores
dentro de la ventana mientras se desplaza sobre los datos de entrada, y este valor
medio lo asigna a la salida.

Estas operaciones de agrupacién ayudan a reducir la cantidad de informacién, la
complejidad del modelo y mejorar la eficiencia. En la figura 13, se pueden observar estos
dos tipos de agrupaciones.
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Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31| 15 | 28 | 184
0 |100| 70 | 38 0 |100| 70 | 38
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12 12|45 | 6 12 12|45 | 6
2x2 2x2
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100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Figura 13. Técnicas de Max pooling y Average Pooling. Adaptada de[24].

2.2 Seguimiento de Objetos

El seguimiento de objetos u “object tracking” es una técnica fundamental en visién por
computadoras que involucra una continua monitorizacion sobre la posicion de un objeto
en un video. Por otro lado, la deteccién de objetos es una técnica empleada en visidn por
computadoras para identificar, clasificar y localizar un objeto en una imagen.

Ambas técnicas estan intrinsecamente relacionadas, ya que el seguimiento de objetos es,
esencialmente, una deteccidn de objetos continua en una sucesién de fotogramas. Por esta
razén, se suelen implementar de manera complementaria en muchas aplicaciones.

El procedimiento que siguen estas técnicas es clasificar el objeto detectado, es decir, decir
qué es, y delimitar su localizacién con una caja delimitadora o bounding box. El objetivo del
seguimiento de objetos es monitorizar y mantener la localizacién del objeto de la manera
mas precisa posible a lo largo del tiempo o secuencia de video, sin importar los cambios en
el tamafo, posicién, luminosidad o condiciones de entorno.

Esta técnica utiliza aprendizaje supervisado y requiere de un conjunto de datos etiquetados
para aprender a detectar el objeto en imdgenes futuras. Entre sus aplicaciones mas
comunes se encuentran:

- Vigilancia y seguridad en sistemas de camaras de seguridad
- Conducciéon auténoma en vehiculos

- Interfaces de usuario basadas en gestos humanos

- Robots moviles

- Seguimiento de objetos en realidad aumentada

- Monitorizacién del trafico
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El objeto detectado va a estar delimitado por la bounding box. Este contiene al menos
cuatro valores con los que indica la posicion y puede contener mas para indicar diferentes
pardmetros. Hay diferentes formatos para su expresién como YOLO, PASCAL VOC y COCO.
En este proyecto, se ha utilizado el formato YOLO, que se compone de un identificador de
clase y cuatro coordenadas normalizadas[25]:

- Identificador de clase: es un nimero que indica que objeto es

- Xcentral € Ycentral SON las coordenadas normalizadas del centro de la caja
- width: es el ancho de la caja normalizado

- height: es la altura de la caja normalizada

- Formato: id Xcentral Ycentral Width height

Para la normalizacion de coordenadas, se utilizan las siguientes férmulas:

_ centro bounding box en el eje x _ centro bounding box en el eje y
Ycentral = ancho del fotograma Yeentral = alto del fotograma
. ancho de la bounding ) alto de la bounding box
width = height =

ancho del fotograma alto del fotograma

Estos cuadros pueden solaparse y suelen llevar asociados un identificador que indique que
objeto es y la confianza que tiene el modelo en cada objeto. En la figura 14 se observa lo
mencionado:

Figura 14. Deteccidn de objetos en una imagen con bounding boxes [26].

Ademas de definir y utilizar la boundig box es importante entender y utilizar ciertos
parametros que ayudan a mejorar su precision. Uno de los pardmetros mas importante es
el loU (Intersection over Union).
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El loU es una métrica que se utiliza para evaluar la precision de la deteccion de un objeto,
midiendo el grado de solapamiento entre la bounding box predichay la real.

Area de
Interseccién

loU =

Area de Unién

Figura 15. Explicacion grafica de la métrica loU. Adaptada de [27].

En la figura 15, se puede observar que esta formada por 2 dreas que son:

Area de Interseccién o Area of Overlap es el area donde se solapan la caja predicha y la
real. Podemos calcularla mediante las siguientes férmulas:

pred _ true

- Xpin = max (x,,;, X

min

_ pred _ true
- Ymin = Max (ymin » Ymin
pred xltrue
max » *max

— i pred _ true
Ymax = MiN (ymax » Ymax

Xmax = Min (x

Area de Interseccion = max(0, Xy — Xmin) X Max (0, Vimax — Ymin)

Area de Unién o Area of Union es el 4rea que forma la unién de estas dos cajas
delimitadoras.

Area de Unién = Area de la predicha + Area de la real — Area de Interseccion

Para un valor de loU superior o igual a 0.5 la prediccidn se considera un verdadero positivo;
si no se, considera un falso positivo [28]. Este concepto se ilustra en la figura 16.

Excelente

IoU= 0.95 IoU= 0.79 IoU= 0.45

Figura 16. Casos de loU. Adaptada de [27].
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221 YOLO

2211 Introduccion

YOLO, que significa “You Only Look Once”, es un algoritmo de detecciéon de objetos en
tiempo real desarrollado por Joseph Redmon y Ali Farhadi en 2015. El objetivo principal de
YOLO es realizar la deteccién en una imagen en una sola pasada a través de la red neuronal,
lo que mejora la rapidez y lo hace adecuado para aplicaciones en tiempo real. A lo largo de
los afios, YOLO ha evolucionado con versiones cada vez mds eficientes y precisas,
incluyendo YOLOv2, YOLOv3, YOLOv4 hasta llegar a YOLOv8. Actualmente se esta
desarrollando YOLOV9, que promete continuar con esta tendencia de mejora continua.

2212 Arquitectura

Red convolucional: YOLO utiliza una red neuronal convolucional profunda. Las primeras
versiones estaban formadas por 24 capas convolucionales seguida de 2 capas
completamente conectadas. Estas estructuras han ido evolucionando hasta llegar a
arquitecturas muy complejas con mayor profundidad y robustez. YOLOv8 usa una
arquitectura de espina dorsal (Backbone) y cuello (Neck) de ultima generacién. El backbone
consiste en una serie de capas convolucionales que se encargan de extraer caracteristicas
de bajo nivel y alto nivel de la imagen de entrada. El neck se encuentra entre el backbone
y la cabeza de deteccidén. Su principal objetivo es fusionar y refinar las caracteristicas
obtenidas gracias al backbone para luego pasarlo a la cabeza de deteccidn (figura 17) [29],
[30].

Neck H Dense Prediction

=

[l"/

Input Backbone

Figura 17. Detector de objetos con YOLOv4 [31].

Divisidn de la Imagen: Yolo divide la imagen de entrada en una cuadricula S x S. Para cada
celda YOLO predice un numero de bounding boxes. Cada bounding box contiene las
coordenadas del centro, la anchura, la altura, la confianza y su probabilidad de clasificacién.
La confianza refleja con qué certeza el modelo esta seguro de que el objeto se encuentra
dentro de la caja delimitadora.
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Parametros de la Prediccién: Los parametros predichos, que permiten al modelo
identificar y localizar, para cada bounding box son sus coordenadas y dimensiones (x, y, w,
h), confianza y clase (Figura 18).

N

“‘
AN A "W
== g, *-—-.w--.

IIA;_L_JN“LI-A<A.
S
S bl =

CuadriculaSx S \ 9 Detecciones finales

en la entrada T

Mapa de probabilidad
de las clases

Figura 18. Funcionamiento de la deteccidn de objetos con YOLO. Adaptada de [29].

Finalmente, Yolo destaca por su velocidad, permitiendo procesar imagenes en tiempo
real, ideal para aplicaciones de vigilancia o conduccién auténoma. Ademas, ofrece una
alta precision en sus detecciones, convirtiéndolo en un algoritmo muy potente y eficaz.

2.3 Tratamiento de imagenes

231 Definicion

El tratamiento de imdagenes es el proceso de manipular y editar una imagen mediante
técnicas computacionales. Este campo abarca diversas tareas como la mejora de la calidad,
segmentacion, reconocimiento de patrones y extraccidon de caracteristicas. Estas ultimas
muy relacionadas con el mundo de las redes neuronales. El principal objetivo es
transformar una imagen en una forma que sea mds adecuada o para extraer informacion
de ella.
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23.2 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) es una biblioteca de cddigo abierto que
incluye varios cientos de algoritmos de visién por ordenador. Fue desarrollado en 1999 por
Intel, lanzado bajo una licencia de cédigo abierto. Desde entonces ha ido evolucionando y
se ha desarrollado con contribuciones de la comunidad.

OpenCV se puede ejecutar en diferentes plataformas y su biblioteca incluye mas de 2500
algoritmos optimizados para el procesamiento de imagenes y vision por computadora.
Ademas, se integra bien con bibliotecas relacionadas con la inteligencia artificial como
PyTorch y TensorFlow [32].

2.3.3 Data augmentation

Data augmentation es una técnica utilizada para aumentar la cantidad y diversidad de los
datos disponibles en un dataset, mediante la creacién de nuevas versiones de imagenes
existentes. Esto se logra modificando parametros de las imagenes originales.

La diversidad de datos de entrenamiento es fundamental para un correcto funcionamiento
de algoritmos precisos y robustos. En muchos casos, puede ser complicado o costoso
obtener un conjunto de imagenes grande y etiquetado para el entrenamiento de la red
neuronal. Data augmentation ofrece una solucién a este problema, aumentando la
cantidad de datos a partir de nuevas muestras de datos. Con ello los modelos aprenden a
tratar con situaciones y condiciones mas complejas y variables y previenen el overfitting.
Las transformaciones mas comunes son:

- Rotacion: girar la imagen de manera aleatoria.

- Traslacidn: desplazar el fotograma vertical o horizontalmente, para cambiar la
posicién de dentro del marco

- Escalado: cambiar el tamafio de escala, tanto agrandar como encoger.

- Volteo: Invertir la imagen vertical o horizontalmente

- Brilloy contraste: variar estos pardmetros en rangos légicos.

- Aplicaciéon de ruido: afiadir ruido a la imagen

- Recorte aleatorio: recortar la imagen aleatoriamente

- Transformaciones de color: variar los colores de la imagen con la saturacién, balance
de blancos, etc.

Todas estas transformaciones pueden aplicarse una sobre otras, para asi incrementar, aln
mas, el conjunto de imagenes. En la figura 19, se pueden observar estas transformaciones
[33], [34].
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Recortar Recortary volteo Contraste Transformaclion de color

Rotacion Cutout Aplicacion de ruido Desenfoque gausslano Filtrado Sobel

Figura 19. Transformaciones de imagenes. Adaptada de [35].
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3. Especificaciones y restricciones de diseno

Como ya se ha comentado en el apartado 1.1, el objetivo principal de este proyecto es el
desarrollo de un sistema, basado en aprendizaje profundo, capaz de realizar un
seguimiento continuo de un objeto en un entorno cerrado, en concreto, el de una trucha
en un tanque. Para conseguir ese objetivo, se fijan una serie de especificaciones minimas
que debe alcanzar el sistema. También se listan unas restricciones de partida que limitan
el alcance del proyecto y que son conocidas antes del comienzo del mismo.

3.1 Especificaciones de disenno

- Precisién de seguimiento: El sistema deberd de ser capaz de detectar y seguir con
precision el objeto durante la mayor parte de la duracidn de todo el video.

- Eficiencia computacional: Como el seguimiento implica un procesamiento imagen a
imagen, el sistema debera de ser eficiente en cuanto al consumo de recursos, para
garantizar un procesamiento del video completo en una duracién de tiempo
relativamente corta.

- Adaptabilidad: el sistema debera de ser capaz de reconocer el objeto en diferentes
condiciones de la pecera, como la nitidez del agua, el tamaiio de la trucha o el cambio
de su fondo.

- Exclusividad: el sistema serd entrenado para el seguimiento de un pez en una pecera.

- Interfaz de usuario: para facilitar su uso, se disefiara una interfaz grafica para poder
realizar el seguimiento sin tener conocimientos de programacion, redes neuronales,
inteligencia artificial, etc.

3.2 Restricciones de diseno

- Numero de Clips: El conjunto de videos disponible con seguimiento del pez
manualmente, estd formado por 60 videos, del Clip 1 al Clip 30 y del Clip 61 al Clip 90.
Estos 30 ultimos clips son con los que se trabajan para el resultado final, porque
tienen resultados manuales relevantes para futuras comparaciones.

- Base de datos: La base de datos se obtendra de los Clips 1, 2, 3,4, 5,29y 30 y se
repartirdn entre imagenes de entrenamiento e imagenes de validacion.

- Etiquetas: Todas las imagenes han sido etiquetadas por el autor manualmente, por
lo que el etiqguetado no es 100% preciso.

- Librerias: El proyecto se ha desarrollado con librerias de cédigo abierto.

- Entrenamiento red neuronal: el entrenamiento ha sido realizado en el entorno de
programacién Google Colab con el lenguaje de programacién Python.

27



3 Especificaciones y restricciones de disefio

Disefio interfaz grafica: el disefio se ha realizado con Visual Studio Code con el
lenguaje de programacién de Python.

Dificultades del video: El fondo de la pecera es parecido a la trucha, por lo que, en
condiciones muy desfavorables, como el agua muy sucia/turbia o partes del pez
tapadas, su deteccidn es complicada hasta para el ojo humano.

28



3 Especificaciones y restricciones de disefio

29



3 Especificaciones y restricciones de disefio

30



4 Disefo del sistema

4. Diseno del sistema

En este capitulo, se aborda el disefio del sistema para el seguimiento de truchas en un
tanque mediante el uso de redes neuronales convolucionales. Este capitulo detalla las
etapas del diseifio, desde la recopilacion de imagenes hasta la implementacién del
algoritmo de seguimiento, y el desarrollo de la interfaz gréfica. Se describen las decisiones
técnicas, los desafios encontrados y las soluciones adoptadas para garantizar un sistema
robusto y eficiente. Ademas, se presentan las estrategias utilizadas para optimizar el
rendimiento del sistemay la precisiéon del modelo.

4.1 Recopilacion de imagenes

La recopilacién de imdagenes es un paso muy importante en el entrenamiento de una red
neuronal, debido a que su rendimiento dependera en gran medida de la calidad y nitidez
de las imagenes utilizadas. Inicialmente, se obtuvieron imdgenes de truchas de diversas
fuentes en linea. Sin embargo, rapidamente se observé que con este conjunto de imagenes
no se alcanzaban los resultados esperados durante el entrenamiento de la red neuronal. La
variabilidad del tamafio del objeto, la iluminacion y el contraste era muy amplia, lo que
permitia entrenar una red para muchos entornos y casos, pero poco eficientes en cada uno
de ellos.

El principal motivo que desembocd el descarte de esta idea fue la limitada diversidad en
las posturas de las truchas. La gran mayoria de las imagenes mostraban la trucha de perfil,
mientras habia un nimero muy escaso de imagenes tomadas desde angulos frontales o
traseros. Esta falta de diversidad dificultaba el entrenamiento 6ptimo de la red neuronal
para reconocer la trucha en diferentes orientaciones.

Para abordar este problema, se decidid extraer imagenes directamente de los propios
videos disponibles. Este enfoque aseguraba que las imagenes extraidas estuvieran en el
mismo contexto y condiciones que los videos, minimizando asi los posibles errores.

Como se explicé en el apartado de restricciones de disefio (apartado 3.2), se dispone de un
total de sesenta videos denominados Clip 1, Clip 2, Clip 3, y asi sucesivamente hasta Clip
30, y luego Clip 61, Clip 62, Clip 63, hasta el Clip 90. Los clips entre el 61 y 90 estan
destinados a los resultados, por lo que la extraccion de imagenes solo se podra ser aplicada
en los 30 primeros videos.

Todos los videos disponibles tienen una duracién aproximada de 5 minutos y un tamafio
alrededor de 680 MB. Funcionan a 25 fotogramas por segundo (FPS) y esta en formato de
archivo MTS. En cuanto al contenido, cada video muestra una trucha nadando libremente
sobre un fondo que simula una pared natural. Al principio y al final de los videos se
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observan reflejos de una puerta. La pantalla se divide en 6 cuadrantes, y en ocasiones, el
marco del tanque puede obstruir la vista de la trucha.

Para la obtencion de las imagenes se utilizo el software VLC [36], capturando un fotograma
cada cierto numero de fotogramas para obtener posiciones del sujeto completamente
aleatorias. Se utilizaron los videos Clip 1, Clip2, Clip3, Clip 4 y Clip 5 obteniendo un total de
496 imagenes.

Una vez obtenidas los fotogramas, se procedié a etiquetarlas con el programa CVAT [37].
Para cada imagen se dibujé un rectangulo que delimitara lo mds ajustado posible, la
localizacion del pez. Este rectangulo, conocido como “bounding box”, define los limites del
objeto dentro de una imagen (Figura 20) [38].

Esta tarea de etiquetado se realizé meticulosamente y fue esencial para asegurar que la
red neuronal pudiera detectar de manera precisa el individuo en diferentes condiciones.
Finalmente se exportaron las etiquetas en formato YOLO, un formato ampliamente
utilizado debido a su eficiencia y precisién.

Esta metodologia de recopilacién y etiquetado de imagenes constituyo el primer paso hacia
la obtencion de una red neuronal convolucional entrenada de manera éptima.

Figura 20. Imagen etiquetada con CVAT
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4.2 Entrenamiento del primer modelo de red

neuronal

Una vez recopiladas y etiquetadas este primer paquete de imagenes, se procedié al
entrenamiento de la red neuronal con YOLO en Google Colab. Google Colab es una
plataforma de cuadernos Jupyter que no requiere configuracion y ofrece acceso a recursos
de computacion, como GPUs y TPUs. Estd especialmente disefiada para aprendizaje
automatico y profundo debido a su capacidad para manejar grandes volumenes de datos y
realizar calculos intensivos [39].

Para el entrenamiento se generd un archivo YAML que especificaba las direcciones de los
directorios de las imagenes a utilizar (Figura 21). Estos fotogramas se dividieron en dos
carpetas: “train” y “val”. Las imagenes de la carpeta “train” se utilizan para que la CNN
aprenda a reconocer caracteristicas y patrones de las truchas. Durante el entrenamiento,
el modelo va autoajustando los parametros, buscando una minimizacion del error en la
prediccion. Por otro lado, las imagenes pertenecientes a la carpeta “val” se utilizan para
evaluar el rendimiento del modelo. Esta validacion permite medir el rendimiento del
modelo en imagenes no vistas previamente [40].

Adicionalmente, el archivo YAML contiene las clases que pueden aparecer en las imagenes,
gue en nuestro caso es “trout”.

Para gestionar la gran cantidad de imagenes, etiquetas y carpetas que se iban a emplear,
se disend un script que permitia mover los archivos automaticamente a sus carpetas
correspondientes, asegurando que un subconjunto de imagenes fuera destinado a
validacién (carpeta val). Este tiempo destinado a la generacion del cédigo era necesario
para asegurar una claridad y un orden en los datos de entrada de la red neuronal, asi como
tener la posibilidad de incrementar los datos en el futuro.

path: /content/drive/MyDrive/TFG
train: B@8_data_video_trout/images/train
val: Bd_data_video_trout/images/val

# Classes
T names:

7
2
3
4
5
6
7 B: trout

Figura 21. Fichero YAML con sus pardmetros
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4.3 Primera prueba del primer modelo de red

neuronal

Una vez entrenada la red neuronal, se pasé a realizar pruebas utilizando los videos
disponibles para estudiar su comportamiento. Tras varias pruebas con distintos videos, se
observé que en aquellos videos donde el agua estaba limpia, el desempefio del modelo era
aceptable, aunque no perfecto. Sin embargo, el problema ocurria en los videos donde el
agua estaba sucia o turbia, debido a que la deteccidn de la trucha era deficiente.

Ante esta mala deteccidn en videos con agua sucia, se exploraron diferentes soluciones
para mejorar el rendimiento del modelo. Se experimenté con la edicién del video,
ajustando diferentes niveles de brillo y contraste buscando una mayor visibilidad de la
trucha. Ademas, se probd a visualizar el video en diferentes canales en el espacio RGB, con
la esperanza de que en alguno de estos hubiera un cambio notorio en la apreciacién de la
trucha.

Los cambios realizados no lograron buenos resultados, por lo que estas ideas fueron
descartadas. La solucién adoptada fue realizar una nueva recopilaciéon de fotogramas
extraidos Unicamente de videos donde el agua no era nitida, en concreto los clips 29 y 30.
Esta decision se basd en la necesidad de mejorar la deteccién del modelo en circunstancias
mas complejas. Se extrajeron y etiquetaron de la misma manera que se hizo con las
imagenes anteriores, asegurando que hubiera una mayor diversidad de imagenes
representativas en agua sucia.

Ademas, se optd por entrenar el modelo con imagenes con un nivel de zoom mayor,
enfocando al pez dentro de esta nueva imagen. Esta estrategia buscaba variar las
condiciones del entorno, perspectivas, detalles y el fondo de laimagen, debido a que, hasta
ese momento, todas las capturas tenian el mismo fondo.

La extraccion de estos fotogramas se realiz6 de manera distinta, ya no se utilizé la
aplicacién VLC. Se empled un enfoque mas eficiente para ahorrar tiempo y optimizar el
proceso. Se utilizé el propio modelo previamente entrenado para seleccionar un fotograma
cada cierto numero de fotogramas en los que se detectaba la presencia del objeto. Una vez
identificados se procedid a recortar el fotograma alrededor de la trucha, buscando que esta
ocupara mas de un 30% de la imagen. Para aumentar la variabilidad y la robustez del
modelo en cada recorte se aplicaban margenes distintos.

Este nuevo paquete de imagenes formado por las imagenes con agua sucia y zoom (Figura
22), aportaron un nuevo enfoque que enriquecié el conjunto de datos de entrada de la red
neuronal con 627 imagenes nuevas, mejorando su capacidad de precision y generalizacion
en la deteccién de nuestro objetivo.
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Figura 22. Imagenes con agua nitida y turbia con zoom y sin zoom.

4.4 Data augmentation

Con las medidas tomadas anteriormente, el funcionamiento del modelo era correcto y
realizaba las detecciones de manera aceptable en practicamente todos los videos. Sin
embargo, para mejorar aun mas el rendimiento del modelo, se opté por utilizar técnicas de
data augmentation (ver apartado 2.2.3).

Existen diferentes maneras de realizar esta técnica. Durante el entrenamiento de la red,
YOLO realiza por defecto un ajuste de aumento e hiperpardmetros. Estos valores se pueden
variar para conseguir mayores variaciones, pero no siempre proporciona los resultados
esperados debido a la falta de control del usuario sobre cada transformacién [41].

Otra posible opcion es afiadir al archivo YAML una configuracion de los hiperparametros
para aplicar data Augmentation. Es una opcién muy valida, pero, como en la opcién
anterior, el usuario tiene una falta de control sobre el proceso que esta ocurriendo en cada
transformacion [42].

Para obtener un mayor control y flexibilidad en la transformacién de las imagenes, se
decidid utilizar la libreria de Albumentations. Albumentations es una libreria de Python
disefada para realizar data Augmentation de manera eficiente, ofreciendo diferentes
funciones para variar los parametros de una imagen. Con esta herramienta, se disefié un
codigo con Python en Google Colab que generaba seis imagenes nuevas a partir de cada
imagen original. Cada imagen nueva se obtenia variando un parametro especifico: brillo,
contraste, filtro gaussiano, ruido, cutout (colocar cuadrados negros en la imagen) y una
combinacidn de todas estas transformaciones (Figura 23) [25].
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El principal inconveniente que presentaba esta opcidn en comparacidn con las otras era el
considerable incremento en la cantidad imagenes y etiquetas que debian ser almacenadas.
Sin embargo, esto no supuso un problema significativo porque todas estas imagenes se
almacenaron en Google Drive.

Finalmente, se obtuvo un total de 7861 imdagenes etiquetadas con 6601 imagenes
destinadas al entrenamiento y 1260 imagenes destinadas a validacidn. Es un conjunto de
imagenes suficientemente grande para asegurar un correcto funcionamiento del modelo y
es el nimero total de imagenes final con el que se entrenan las redes neuronales que se
hacen uso en este proyecto.

Figura 23. Imagenes con las transformaciones aplicadas (brillo, contraste, filtro gaussiano, ruido, cutout y todas juntas)

4.5 Mejora de la eficiencia con zoom

Inicialmente, el proceso de seguimiento del objeto en video se realizaba con un modelo
entrenado con todas las imagenes mencionadas en el punto anterior. Las predicciones
realizadas con YOLO tienen multitud de ajustes para encontrar la prediccion lo mas perfecta
posible. El pardmetro clave con el que se ha ajustado el modelo para obtener una mejor
eficiencia es el “imgsz” que significa “image size” (tamafio de imagen). Este pardmetro se
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puede aplicar tanto en el entrenamiento como en la deteccidn y se establece como un valor
entero que determina el redimensionamiento de la imagen. Este primer modelo realizaba
detecciones con un imgsz de 640, lo que significa que redimensionaba la imagen a 640x640.
Un tamaifo de imagen mayor permite una mejor deteccidén del objeto, pero también
implica un mayor tiempo de procesamiento.

Con el método convencional, el seguimiento del objeto era relativamente lento, debido a
que, dependiendo de la velocidad de procesamiento del ordenador, el tiempo necesario
para detectar la trucha en la imagen podia llegar a alcanzar los 300 milisegundos por
fotograma, resultando en un tiempo de procesamiento total del video de casi 1 hora. Esta
situacion planted un reto significativo en términos de eficiencia.

Para abordar este problema, se desarrollé un algoritmo adaptativo, al que se ha llamado
zoom dindmico. Esta estrategia consistia en que, una vez detectado el pez en un fotograma,
en el siguiente fotograma el modelo solo buscaria cerca de la ubicacion anterior del pez. En
otras palabras, la deteccidn se haria sobre un fotograma considerablemente mas pequefio
del fotograma original, centrado en la ubicacion previa del pez. Este recorte permitié poder
reducir el pardmetro de redimensionamiento de la imagen a 160, es decir, una resolucién
de 160 x 160. Si la deteccidn con este recorte no era exitosa, se volvia a buscar el pez en el
fotograma original.

Este nuevo enfoque permitié reducir considerablemente el tiempo de procesamiento del
video completo. En un ordenador donde el procesamiento de la imagen con imgsz de 640
tomaba 300 ms, ahora con imgsz de 160 solo tomaba 30 ms, logrando una mejora de
velocidad de 10 veces en los fotogramas donde se aplicaba, permitiendo un procesamiento
mucho mas eficiente y rapido. Aunque estimar con exactitud la reduccion del tiempo era
complejo, se observé que cuando el pez estaba presente la mayor parte del tiempo, la
eficiencia del método aumentaba significantemente. En cambio, cuando el pez no se
detectaba, porque por ejemplo estaba escondido, la ventaja en términos de eficiencia se
reducia.

Se consideraron otras estrategias, como la no deteccién intencionada en ciertos
fotogramas, que consistia en no realizar la deteccidn durante los siguientes 20 fotogramas
si no se habia conseguido detectar durante los 5 fotogramas anteriores. Esta estrategia
buscaba reducir aun mas el tiempo de procesamiento, dado que los momentos mas
costosos ocurrian cuando el pez estaba escondido y no se podia aplicar el método de
recorte. Sin embargo, esta idea no se implementd, porque el objetivo principal era
maximizar el nimero de detecciones exitosas, y aplicar esta estrategia podria resultar en
la pérdida de detecciones en algunos fotogramas.

El desarrollo de este algoritmo es extenso y complejo y por ello se ha dedicado un apartado
completo de este proyecto exclusivamente a su explicaciéon. Todos los detalles se
abordaran en el capitulo 5.
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4.6 Interfaz grafica

Se ha desarrollado una interfaz grafica de usuario (GUI) para facilitar la visualizacion de
resultados sobre el seguimiento de objetos en video y permitir al usuario realizar distintas
funciones. Esta herramienta permite al usuario tratar con los datos necesarios de forma
mas sencilla e intuitiva, sin necesidad de que este tenga conocimientos sobre programacion
o inteligencia artificial. Proporciona un acceso sencillo a las funciones del sistema y a los
resultados del seguimiento del objeto.

461  Objetivo de la interfaz grafica

El principal objetivo de esta interfaz gréfica es simplificar lo maximo posible las acciones a
realizar por el usuario, para poder realizar un seguimiento de la trucha de la manera mas
eficiente y rdpida. Mediante esta herramienta, los usuarios pueden realizar las siguientes
acciones:

- Cargary visualizar videos de seguimiento del objeto

- Analizar los movimientos de la trucha por la pecera

- Extraer distintos resultados sobre el seguimiento

46.2 Tecnologias Utilizadas

Para la creacidn y desarrollo de la interfaz, se han utilizado varias tecnologias y bibliotecas
gue permiten realizar aplicaciones de manera robusta, eficiente y sencilla. Estas son:

- Python: Lenguaje de programacién

- Tkinter: Libreria especializada en el disefo de interfaces graficas

- OpenCV: Libreria utilizada para el procesamiento y visualizaciéon de los videos

resultantes.
- Pandas: Libreria para tratar archivos y extraer o cargar datos de él.
- Plotly: Libreria para realizar graficas con los resultados obtenidos

4.6.3 Estructura interfaz

Antes de explicar cada funcionalidad de la aplicacién, se expondrén las distintas ventanas
gue forman la interfaz. Estas ventanas son clases de Python que heredan de tk.Frame que
son modulos de Tkinter [43]. De esta manera, las clases se convierten en una especie de
plantillas y pueden utilizar todas las funciones y métodos de este médulo, permitiendo la
colocacién de diferentes widgets en cada una de ellas.
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La aplicacion esta formada basicamente por 3 ventanas principales. La ventana principal
contiene, principalmente, dos botones que permiten acceder al resto de las ventanas para
realizar diferentes funciones (Figura 24).

En la ventana de reproduccion de video presenta una serie de botones que permiten parar,
continuar y cargar el video para un correcto analisis. Estas opciones facilitan la interaccién
del usuario con el contenido multimedia (Figura 25).

La ventana de procesamiento de video es la ventana con mayor nimero de acciones
posibles. Al entrar en esta ventana, se debe cargar el video del que se desea realizar un
seguimiento de la trucha. Al realizar esta accidn, aparecera una miniatura del video, y se
solicitard al usuario que marque dos puntos que forman las intersecciones entre los seis
cuadrantes o zonas. Si este paso no se realiza, el sistema utilizard dos puntos
predeterminados donde suelen estar estas intersecciones.

Ademas, el usuario tiene la opcién de proporcionar un archivo Excel con anotaciones
realizadas manualmente sobre ese video, para comparar resultados.

Una vez completadas estas acciones, o si se decide omitirlas, se puede proceder a realizar
el seguimiento del objeto. Aparecera una pantalla de carga con un pequefio lienzo donde
se podra observar el video a la velocidad de procesamiento, permitiendo verificar que todo
se esta llevando a cabo correctamente.

Al finalizar este proceso, se crearan todos los ficheros resultantes con la informacion
necesaria permitiendo repetir nuevamente el proceso de esta ventana (Figura 26).

Cada ventana incluye un botdn para retornar a la pagina principal o navegar a otra ventana.
Ademas, se ha integrado una imagen generada por inteligencia artificial, concretamente
con la tecnologia DALL-E, en cada ventana [44]. A continuacidn, se muestran las tres
pantallas mencionadas.

PAGINA PRINCIPAL

VER VIDEOS PROCESADOS

PROCESAR VIDEO

Figura 24. Ventana principal de la Interfaz grafica
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ELEGIR VIDEO PROCESADO VOLVER

ABRIR ARCHIVO RUTA DEL FICHERO

PROCESAR VIDEO VOLVER

Figura 26. Ventana de procesamiento de videos de la Interfaz grafica.

4.6.4 Resultados obtenidos de la interfaz

Tras realizar el procesamiento del seguimiento del objeto, se generard automaticamente
una carpeta, en la que se almacenardn todos los resultados. Esta carpeta contendra los
siguientes ficheros.

46.41 Mapasde calor

Se generaran dos mapas de calor: uno que considera toda la bounding box (Figura 27) y
otro que se enfoca Unicamente en el centro de la trucha (Figura 28). Para su creacion, se
utilizara un gradiente de colores, marcando con colores frios las zonas con presencia nula
o muy baja de la trucha, y con colores calidos, las zonas con mayor presencia.
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Figura 27. Mapa de calor con bounding box Figura 28. Mapa de calor centro bounding box

4.6.4.2 Graficainteractiva

Se generara una grafica interactiva en formato HTML que muestra las zonas en las que ha
estado la trucha durante todo el video. En el eje x se representa el fotograma, y en el eje y,
la zona en la que se encuentra el individuo. Si se afade una deteccién manual a partir del
archivo Excel mencionado anteriormente en el apartado 4.6.3, la gréfica comparara los
resultados obtenidos manualmente con los resultados automaticos, informando de la
coincidencia entre ambos. Si no se proporciona este archivo Excel, la grafica mostrard
Unicamente los resultados obtenidos automaticamente. Ademas, a la derecha del gréfico,
se incluiran todos los segmentos para posibles analisis (Figura 29).

Trout Zones Red: Manual Detection Blue: Tracking Detection  Coincidence: 93.11 %

= 7: [6] Frames:(196,225)

—— Z: [6] Frames:(802,858)
—— Z: [5] Frames:(859,893)
— Z: [4] Frames:(894,1030)
—— Z: [5] Frames:(1031,1098)
: 9,1213)
,1262)
3,1408)

Zanes

= Z: [5] Frames:(1667,1715)
= 7: [4] Frames:(1716,1880)
= 7: [5] Frames:(1881,1948)
= Z: [4] Frames:(1949,2114)

1 :(2115,2173)
2174,2216)
1(2217,2244)
—— Z: [4] Frames:(2245.2372)

Q 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Frames

Figura 29. Grafica HTML ilustrando la zona en la que se encuentra la trucha de manera manual y automatica.

4.6.4.3 Video resultante

Se generara un video con anotaciones de interés que incluyen: el fotograma del video, la
zona en la que se encuentra la trucha, la bounding box indicando su localizacion, la
confianza y la clase sobre la caja delimitadora, y la traza de por donde ha pasado la trucha
en los ultimos cien fotogramas.
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4.6.44 Parametrosrelevantes

Para evaluar correctamente el modelo y comparar distintos modelos entre si, se generara
un archivo Excel con varios parametros relevantes. Estos pardmetros son: la confianza
media de todas las detecciones, el nimero de detecciones realizadas en el fotograma
original, el nUmero de detecciones realizadas en el fotograma recortado, el porcentaje de
detecciones en fotogramas recortados frente los originales, el tiempo ejecucién, el modelo
de red neuronal utilizado para las detecciones en el fotograma original, el modelo de red
neuronal para las detecciones en el fotograma recortado y la coincidencia entre los valores
obtenidos con este algoritmo con los resultados manuales.

4.7 Arquitectura del sistema

Data Interfaz
augmentation Grafica

Entrenamiento Mejora

del modelo eficiencia Seguimiento

Recopilacion Imagenes de

de imagenes entrada a lared YOLO del modelo de la trucha

Figura 30. Diagrama de bloques del sistema

Este diagrama de la figura 30, ilustra todo el procedimiento realizado hasta lograr el
objetivo principal: seguir la trucha durante el video. En primer lugar, se obtienen las
imagenes y se aplica la técnica de data augmentation. Esto nos permite generar un
conjunto de imagenes ampliado para entrenar el modelo. Posteriormente, se aplica el
método de zoom dindmico para aumentar la eficiencia del seguimiento. Finalmente, con el
uso de la interfaz grafica obtenemos todos los resultados previamente mencionados,
incluido el video con el seguimiento detallado de la trucha.
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5. Desarrollo del algoritmo y modelos

En el capitulo anterior, se ha descrito el desarrollo del sistema de seguimiento de truchas,
proporcionando una vision general de los métodos y tecnologias utilizadas. Sin embargo,
no se ha profundizado en detalle en el desarrollo de los modelos utilizados ni la seleccion
de los modelos definitivos. Ademads, no se ha explicado especificamente qué modelo se ha
utilizado para cada parte de la técnica de zoom dinamico, la cual puede requerir de dos
modelos: uno para la deteccién en el fotograma completo y otro para la deteccion con
zoom.

En este capitulo, se profundizara en el desarrollo de los distintos modelos entrenados y su
integracion en la técnica de zoom dinamico. Se detallaran los conjuntos de datos utilizados,
las configuraciones de los modelos y el proceso de entrenamiento.

5.1 Mejora de la eficiencia

Para los tiempos de procesamiento mencionados en el apartado 4.5, se utilizé un ASUS
VivoBook 14 X420F equipado con 8 GB de RAM y un procesador i5-8265U CPU @ 1.60GHz
1.80 GHz [45]. En este equipo, el tiempo de procesamiento para la deteccion en fotogramas
sin zoom fue de aproximadamente 300 milisegundos por fotograma, mientras que, para la
deteccidon en fotogramas con zoom, el tiempo de procesamiento se redujo a unos 30 ms
por fotograma.

Para acelerar la recoleccién de resultados y realizar un mayor nimero de pruebas, los
videos fueron procesados con un ordenador mas potente, equipado con 16 GB de RAM y
un procesador AMD Ryzen 5 3600 6-Core 3.59 GHz [46].

Este ordenador posee una alta velocidad de procesamiento, lo que permite que, al utilizar
la técnica de zoom dinamico, la deteccidn se procese a la misma velocidad que el video
original, es decir, 25 fotogramas por segundo. En este dispositivo, los tiempos se reducen
a 100 ms y 15 ms (tiempo minimo, porque corresponde a 25 FPS) respectivamente. Para
todos los resultados expuestos a continuacion, los videos fueron recortados a 2500
fotogramas, permitiendo generar un mayor nimero de resultados y comparaciones.

Tras aplicar esta estrategia de zoom dinamico, los tiempos de procesamiento de los videos
se redujeron considerablemente. Pasando de 385 segundos de media a 204 segundos de
media, llegando a reducir a la mitad el tiempo de procesamiento en la mayoria de los
videos. En la figura 31 se puede observar la comparacién entre los tiempos de
procesamiento. En esta figura, el eje x representa los diferentes clips, mientras que el eje y
indica el tiempo de procesamiento correspondiente a cada clip.
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Tiempo de procesamiento

400
350
300
250
200
150
100

61 64 67 70 73 76 79 82 85 88

Con eficiencia

Sin eficiencia

Figura 31. Comparacion de tiempos de ejecucion para método sin eficiencia y con eficiencia.

Para destacar como ha sido detectado el objeto, en el video se utiliza una caja delimitadora
de color distinto, junto con sus parametros, proporcionando una visién clara de como
actua el modelo. En la figura 32, se pueden observar los dos casos: una deteccidon en
fotograma normal y una deteccién en un fotograma con zoom, respectivamente.

Id: trout Conf: 0.86

Id: trout Conf: 0.90

Figura 32. Deteccidn sin zoom (Morado) y deteccién con zoom (Azul) de fotogramas recortados.

5.2 Redes entrenadas con sus caracteristicas

Tras optimizar el proceso, aparecen varias cuestiones sobre como deberia ser entrenada la
red. Al utilizar esta estrategia, se puede realizar el seguimiento de la trucha con dos
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modelos: uno para detectar en el fotograma entero y otro para detectar en el fotograma
con zoom. A partir de esta idea aparecen diferentes modelos entrenados con diferentes
conjuntos de imdagenes. Los distintos directorios que se disponen para entrenar estos
modelos son:

Imagenes del fotograma completo tanto con agua nitida o turbia.
Imagenes con zoom cerca del objeto con agua nitida.

Imagenes con zoom cerca del objeto con agua turbia.

Imagenes generadas con data augmentation del primer directorio
Imagenes generadas con data augmentation del segundo directorio

o U s WN PR

Imagenes generadas con data augmentation del tercer directorio

En la figura 33 se muestra un mosaico con un ejemplo de cada imagen de estos directorios
respectivamente:

Figura 33. Ejemplos de cada conjunto de imdagenes. 1) sin zoom; 2) zoom agua clara;
3) zoom agua turbia; 4) variacién de 1; 5) Variacién de 2; 6) Variacion de 3.
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Con todos estos conjuntos de datos, surgieron varios modelos entrenados con un nombre
especifico asignado para evitar repetir constantemente el conjunto de imagenes que los
forman. Estos modelos son:

- Modelo ALL: Entrenado con todos los conjuntos de imagenes

- Modelo OZ (Only Zoom): Entrenado solo con los directorios que contienen imagenes
con zoom, que serian el segundo, tercero, quinto y sexto.

- Modelo WZ (Without Zoom Augmentation): Entrenado con los cuatro primeros
directorios, excluyendo los conjuntos de datos formados por imagenes generadas
con data augmentation con Zoom.

- Modelo N (Normal): Entrenado solo con las imagenes de los 3 primeros directorios,
es decir, las imagenes sin aplicar data augmentation

- Modelo OZN (Only zoom Normal): Entrenado solo con imagenes con zoom sin data
augmentation, es decir, los directorios 2 y 3.

- Modelo S (Simple): Entrenado solo con imagenes del primer directorio. Imagenes sin
zoom ni data augmentation.

521 Parametros relevantes en la calidad del modelo

Para entender adecuadamente los resultados de los modelos, es fundamental entender
correctamente los parametros involucrados.

5211 Pérdidas (Losses)

Estas pérdidas ocurren tanto en la etapa de entrenamiento como en la etapa de validacion,
los parametros tienen el mismo significado para cada etapa.

- box_loss (Pérdida Bounding Box): Representa qué tan bien se ajustan las bounding
boxes predichas a las verdaderas. La disminuciéon de este pardmetro indica una
mejora de la precisién de la localizacidn de los objetos.

- cls_loss (Pérdida clasificacion): Representa la precision con la que el modelo clasifica
los objetos. Con la disminucién de este valor se mejora la clasificacién de objetos.

- dfl_loss (Pérdida de desviacidn focal): Representa la precision de las predicciones
para los bordes de la bounding box. Si disminuye esta pérdida obtenemos una mejor
prediccién en los bordes predichos.

5212 Meétricas

Estas métricas proporcionan una evaluacién cuantitativa del modelo, permitiendo
identificar las areas de mejora.
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- Precision (Precisién): Mide la proporcién de verdaderos positivos entre todas las
predicciones positivas realizadas por el modelo. Una alta precisién indica que el
modelo tiene una alta probabilidad de que las detecciones realizadas sean correctas.
Puede tomar valores desde el 0 hasta el 1. Su férmula seria:

Verdaderos Positivos (TP)

Precisién =
Verdaderos Positivos (TP) + Falsos Positivos (FN)

- Recall (Sensibilidad): Mide la proporcién de verdaderos positivos entre todos los
objetos presentes. Una alta sensibilidad significa que el modelo tiene una alta
probabilidad de detectar todos los objetos de la imagen. Su rango de valores varia de
Oal.

Verdaderos Positivos (TP)

Sensibilidad =
NSNS = ¥ erdaderos Positivos (TP) + Falsos Negativos (FP)

- mAP50 (mean Average Precision at loU = 0.5): Indica la precision promedio a la hora
de detectar objetos con un valor de loU del 50%. Los valores tipicos suelen rondar
entre 0.7y 0.9

- mAP50:95 (mean Average Precision at loU = 0.5:0.95): Mide la precision promedio
en diferentes umbrales de loU de 50% hasta el 95%. Sus valores tipicos suelen rondar
entre 0.5y 0.75 [47].

5.2.2 Parametros resultants

A continuacidn, se presentan los resultados obtenidos con todos los conjuntos de datos
para los modelos ALL, OZ, WZ, N, OZN y S. Los parametros evaluados incluyen pérdidas de
entrenamiento y validacidn, asi como métricas de precision, sensibilidad y mAP.

Train box loss

Train cls loss

Train dfl loss
Precision:

Recall:
mAP0.5
mAPO0.5:0.95
Val box loss 0,913 0,825 0,992 1,043
Valcls loss 0,425 0,478 0,435 0,535
Val dfl loss 1,005 1,052 1,041 1,411

Tabla 1. Resultados de los modelos ALL, OZ, WZ, N, OZN y S.
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MODELO ALL: Este modelo presenta un rendimiento alto en todas las métricas,
beneficiandose de la diversidad y tamafio del conjunto de imagenes. Por lo que es muy
prometedor para detecciones de imagenes nuevas en diferentes entornos y situaciones.

Modelo OZ: Este modelo tiene peor precision y sensibilidad comparado con los modelos
ALLy WZ, pero muestra un buen mAP0.5:0.95. Esto implica que el modelo puede detectar
objetos pequefios con mayor precision, pero la gran falta de diversidad reduce la precision
de sus detecciones

Modelo WZ: Al excluir el conjunto de imdgenes de data augmentation con zoom, el modelo
presenta un valor mAPQ0.5:0.95 menor que otros modelos, pero en general, es el que
presenta mejores resultados.

Modelo N: Este modelo tiene un rendimiento equilibrado, pero la falta de imagenes
generadas con data augmentation afecta a su capacidad en comparacién con otros
modelos que si lo tienen implementado. Esto se detecta por sus valores de entrenamiento
y validacién, siendo insuficientes.

Modelo OZN: Este modelo es parecido al modelo OZ, pero con un conjunto de imagenes
menor.

Modelo S: Muestra una alta precisién y sensibilidad en mAP0.5, pero menor en
mAPO0.5:095. La falta de diversidad de imagenes limita la capacidad del modelo.

Los tres ultimos modelos, N, OZN y S fueron los primeros descartados debido a sus
resultados insuficientes.

En la figura 34 se presenta el desempeio de los tres modelos: WZ, OZ y ALL con un tamaio
de imagen (imgsz) de 640 con gréficas divididas en tres filas.

La primera fila contiene las graficas sobre las pérdidas durante el entrenamiento
(train/box_loss, train/cls_loss y train/dfl_loss). El eje X representa las épocas de
entrenamiento, mientras que el eje Y representa la magnitud de las pérdidas.

La segunda fila presenta las métricas mencionadas en el apartado 5.2.1.2 (precision(B),
recall(B), mAP50(B) y mAP50-95(B)). Esta letra “B” afirma que es una tarea de deteccién (si
fuera segmentacién seria una “M”). El eje X representa las épocas del entrenamiento, y el
eje Y representa el valor de la métrica correspondiente.

La tercera fila muestra las graficas con los resultados de validacidon (val/box_loss,
val/cls_loss y val/dfl_loss). El eje X representa las épocas de validacion, y el eje Y representa
la magnitud de las pérdidas.

Es importante destacar que, aunque las graficas de la primera fila y la tercera fila muestran
pérdidas similares (box_loss, cls_loss y dfl _loss), las escalas en el eje Y difieren. Esta

50



5 Desarrollo del algoritmo y modelos

diferencia en las escalas se utiliza intencionadamente para apreciar mejor la disminucién
de las pérdidas y permitir una visualizacion mas detallada de los resultados.
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Figura 34. Pardmetros de los modelos WZ, OZ y ALL entrenados con imgsz de 640

Estos modelos se pusieron a prueba mediante su utilizacién en el seguimiento de la trucha.
Después de analizar las métricas de precisién, sensibilidad y mAP50(B) y realizar pruebas
en videos se descartd el modelo OZ. A pesar de que este modelo, formado solo por
imagenes con zoom, presentaba pérdidas mas bajas, sus valores en las métricas clave era
inferiores comparados con los otros modelos. Ademds, en pruebas practicas de
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seguimiento, el modelo OZ funcionaba de manera insuficiente, detectando el objeto con
un valor de loU bajo o no detectdndolo.

En la figura 35 se demuestra el funcionamiento insuficiente del modelo OZ en comparacion
con el modelo WZ. En la imagen de la derecha, se puede observar que la deteccidn para el
modelo OZ tiene una bounding box excesivamente grande, lo que delimita de manera poco
correcta la localizacion de la trucha. Esto contrasta con la deteccion del modelo WZ, que
muestra una mayor precisiéon y una bounding box mas adecuada para la localizacion del
pez.

Id: trout Conf: 0.88

Figura 35. Comparacion en la deteccidon entre los modelos WZ y OZ, respectivamente.

5.3 Mejor tamano de imagen para el entrenamiento

Llegado a este punto, los mejores modelos identificados son ALL y WZ. Estos modelos
fueron sometidos a distintas pruebas y entrenados de distintas maneras, variando
principalmente el parametro imgsz.

Para las detecciones del fotograma entero se utilizé un redimensionamiento de imagen de
640, debido a que un tamafio mas pequefio no permitiria una deteccién precisa del objeto.
Esto se debe a que dicho objeto es pequeiio, en proporcién al tamaio del fotograma, y
reducir demasiado el fotograma dificultaria su deteccidn. Por otro lado, los fotogramas
recortados con zoom sobre el objeto seran procesados con un redimensionamiento de
imagen de 160, porque en este caso el objeto ocupa un porcentaje considerable del
fotograma.

En la figura 36, se pueden observar los resultados obtenidos de entrenar el modelo WZ con
tres redimensionamientos distintos: 160, 640 y 1280, permitiendo evaluar su rendimiento
en diferentes escalas. Esta grafica tiene la misma disposicién que la Figura 34, con la
primera fila mostrando las pérdidas de entrenamiento, la segunda fila presentando las
métricas clave del modelo y la tercera fila exhibiendo las pérdidas de validacién.
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Figura 36. Parametros del modelo WZ para imgsz de 1280, 640 y 160

Observando la figura 36, se puede afirmar que los valores de rendimiento para los modelos
WZ 640 y WZ_1280 son satisfactorios y similares, mientras que WZ_160 presenta
resultados insuficientes. Ademas, estos tres modelos fueron probados con videos, y el
mejor modelo resultd ser WZ_640. Esto se debe a varias razones:

- 160: Las imagenes a esta resolucion pueden ser demasiado pequefias para poder
detectar detalles con precision, lo que resulta en una pérdida de informacién
importante para la deteccion de objetos
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1280: Esta resolucidon es la que permite detectar los detalles con mayor precision.
Esta precision tan exacta, conlleva también a detectar el ruido y detalles tan
especificos que no son detectados adecuadamente cuando se reducen a imgsz 160
durante la inferencia, perdiendo precision.

640: ofrece un equilibrio entre la deteccién de detalles y proporcionar suficiente
contexto sobre el contorno del objeto. Esto permite realizar detecciones robustas y
precisas.

En conclusidn, los modelos deben de generalizar bien para ser mas efectivos en imagenes

nuevas. Por ello, los dos modelos mas consistentes han sido los modelos WZ y ALL

entrenados con un redimensionamiento de imagen igual a 640.

5.4 Mejores modelos

Estos modelos son bastante precisos y realizan detecciones de manera dptima. Ante esta

situacion, se procedio a determinar qué modelo se utilizaria para detectar en fotogramas

completos y cual en fotogramas con zoom. Esta tarea se llevd a cabo probando las distintas

combinaciones de modelos, que son las siguientes:

1:ALL/2:WZ: El modelo ALL detecta en fotogramas completos y el modelo WZ en
fotogramas con zoom.

1:WZ/2:WZ: El modelo WZ detecta en ambos tipos de fotogramas.

1:WZ/2:ALL: El modelo WZ detecta en fotogramas completos y el modelo ALL en
fotogramas con zoom.

1:ALL/2:ALL: El modelo ALL detecta en ambos tipos de fotogramas

En la figura 37, se puede observar la comparacién de estas disposiciones, midiendo el

porcentaje de fotogramas realizados con zoom respecto los fotogramas normales.
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Figura 37. Comparacion de fotogramas para las distintas distribuciones.
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Las primeras disposiciones demostraron ser superiores a las otras, logrando un porcentaje
significativamente mas alto de detecciones en los fotogramas recortados con zoom.
Después de evaluar varios modelos y configuraciones, se selecciond la disposicién mas
adecuada mediante pruebas en 22 videos distintos, con el objetivo de seleccionar la mejor
opcidn para el proyecto.

Para facilitar la comprensidn, se denominara “mixto” a la configuracién que usa el modelo

III

ALL para el fotograma entero y el modelo WZ para el fotograma con zoom, y “igual” a la

disposicidn que usa el mismo modelo WZ para ambos casos.

En las dos graficas de la figura 38, se puede observar que la confianza en las detecciones es

III

ligeramente mayor para la opcion “igual” (con una de media 0.843 frente 0,838) y que el

IH

tiempo de procesamiento es ligeramente menor con la opcién “igua
194,08 ms frente a 198.07 ms).

(con una media de

1 Confianza 400 Tiempo de procesamiento
0,9
300
0,8
200
0,7
0,6 100
61 63 65 67 69 71 73 75 77 79 81 61 63 65 67 69 71 73 75 77 79 81
e Mixto Igual e Mixto Igual

Figura 38. Comparacion de la confianza de las detecciones y el tiempo de procesamiento de las mejores disposiciones.

En la figura 39, se compara el porcentaje de fotogramas otenidos con zoom respecto a los
normales. Las dos opciones detectan aproximadamente el mismo nimero de frames con
zoom, pero la opcién “igual” detecta mas frames completos (con una media de 342 frente
a 325 frames).
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Figura 39. Comparacion de fotogramas con y sin zoom para las mejores disposiciones.
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Con estos resultados, parece ser que la mejor opcién es la de los modelos WZ para ambos

I"

casos, es decir, la opcién “igual”. Sin embargo, si analizamos la coincidencia entre los
valores obtenidos y los valores extraidos manualmente sobre la ubicacién donde se
encuentra la trucha se vera que la opcion “mixto” presenta una mayor coincidencia. Esto

se puede observar en la figura 40.

Coincidencia
100
96
92
88
84

80
61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77 78 79 80 81 82

Mixto

Igual

Figura 40. Comparacion de las mejores opciones con la coincidencia entre los resultados manuales y automaticos.

Este fendmeno se debe a que el aumento de detecciones en los fotogramas normales no
representa una mejora positiva, sino negativa. Muchas de estas detecciones son falsos
positivos, el modelo cree haber encontrado el objeto, pero en realidad estd realizando una
deteccion erréonea. Se llegd a esta conclusion, tras revisar los videos en los que habia una
diferencia bastante significativa, particularmente, en los clips 65 y 69 donde el algoritmo
funciona presenta un rendimiento inferior. Gracias a la traza que va dibujando el objeto, se

III

puede observar en la figura 41 como la opcién “igual” ha detectado varios falsos positivos,

mientras en la opcion “mixto” lo detecta correctamente.

Id: trout Conf: 0.58

Figura 41. Comparacion de falsos positivos en video en Clip 65.
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5.5 Resultados finales

Finalmente, queda demostrado, que la mejor opcidn para el seguimiento de la trucha en el
tanque son los modelo WZ y ALL, para detecciones con zoom y detecciones normales,
respectivamente. En la figura 42, aparecen todos los parametros principales de estos dos
modelos

Train Train Train dfl mAP Valbox Valcls Valdifl

Precision Recall mAPO0.5
boxloss clsloss loss 0.5:0.95 loss loss loss

A\ 0,536 |0,3542|0,8936|0,9581| 0,962 |0,9779|0,7652(0,9138 | 0,4257|1,0056

'V 0,4479 | 0,2993 | 0,8426 | 0,9673 | 0,9827 | 0,9924 | 0,7487 | 0,9924 | 0,4358 | 1,0417

Figura 42. Parametros de los modelos ALL y WZ

Estos son resultados excelentes, ya que en ambos modelos la precision, sensibilidad y
mAPOQ.5 superan el 0.95. Ademas, los modelos tienen un mAP0.5:0.95 alrededor de 0.75, lo
gue asegura que las bounding boxes delimiten correctamente el objeto.

En el anexo se presentan los resultados de todos los modelos: ALL, WZ, OZ, N, OZN y S.

57



5 Desarrollo del algoritmo y modelos

58



6 Resultados visuales

6. Resultados visuales

6.1 Funcionamiento del sistema

En esta seccion se presentaran resultados visuales obtenidos con la implementacion final,
con el objetivo de ilustrar el funcionamiento del sistema.

Id: trout Conf: 0.90

Figura 43. Mismo fotograma con deteccién del pez con la bounding box y la traza.

En la figura 43, se puede observar cdmo es detectada la trucha, a partir de su delimitacion
con la bounding box. Se indica qué objeto es, la confianza de la deteccién y una traza del
centro del objeto en los ultimos 100 fotogramas para saber de dénde proviene. Ademas,
en la parte superior izquierda se proporciona informacion sobre el fotograma actual, la
zona donde se encuentra la trucha segun el algoritmo y la zona donde se encuentra segun
la deteccién manual.

La figura 44 es una imagen editada con el objetivo de representar de forma visual cémo
funciona el sistema y cdmo realiza el seguimiento de la trucha. Estd compuesta por seis
imagenes correspondientes a los fotogramas mencionados en el titulo de la figura.
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'l
Id: trout Conf: 0.84
Id: trout Conf: 0.78

Id: trout Conf: 0.76 L e Ll

Id: trout Conf: 0.90~— Id: trout Conf: 0.91

Figura 44. Explicacidn visual del funcionamiento del algoritmo con fotogramas 2151,2235,2291,2347,2403,2487.

6.2 Detecciones en condiciones dificiles

En este apartado se presentaran los resultados de deteccidén en situaciones que presentan
mayores desafios para el sistema.

621 Oclusion

En lafigura 45, se puede observar, a partir del fotograma extraido del Clip 62, una deteccién
correcta con solo la parte superior visible.

\‘;‘ n I.c}: trout

Figura 45. Deteccidn del pez con solo la parte superior visible.
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A partir de un fotograma del Clip 62, obtenemos la figura 46, en el que se puede observar
como la deteccidon del modelo es correcta aun teniendo solo visible la aleta.

Id: trout

7

Figura 46. Deteccidn del pez con solo la aleta superior visible.

En la figura 47, a partir de la extraccién de un fotograma del Clip 63, se puede apreciar una
deteccidn correcta con solo aleta visible.

Id: trout Conf: 0.80

Figura 47. Deteccidn del pez con solo la cola visible.

En la figura 48 se observa una deteccidn correcta del pez con solo la cabeza visible. Este
fotograma estd extraido del Clip 63.
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Id: trout Conf: 0.80

Figura 48. Deteccion del pez con solo la cabeza visible.

6.2.2 Circunstancias desfavorables

En la figura 49, se presentan dos imagenes del Clip 82 para ilustrar la efectividad del
sistema de deteccidn de truchas. La primera es una imagen sin editar y sin deteccion de
objetos, mostrando el estado original del fotograma. La segunda imagen muestra la
deteccién de la trucha delimitdndola con la bounding box.

Figura 49. Fotograma antes y después de la deteccion (1).
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En la figura 50, se presentan dos imagenes del Clip 84 con la misma finalidad que la figura
anterior.

Id: trout Conf: 0.87

Figura 50. Fotograma antes y después de la deteccion (2).
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En la figura 51, se presentan dos imagenes del Clip 85.

"

Id: trout Conf: 0.69

Figura 51. Fotograma antes y después de la deteccion (3).
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En la figura 52, se presentan dos imagenes del Clip 88. Es el caso mas extremo que se ha
encontrado.

Id: trout Conf: 0.72

Figura 52. Fotograma antes y después de la deteccion (4).
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6.3 Detecciones fallidas

Alo largo del desarrollo y pruebas del sistema de deteccidn de truchas, se han identificado
varios escenarios en los que el modelo no logra realizar detecciones precisas. Estas fallas
en la deteccion son notables en ciertos fotogramas que presentan condiciones
particularmente desafiantes.

Uno de los principales problemas se encuentra en los fotogramas donde la nitidez del agua
es insuficiente. La turbidez del agua puede causar que el modelo confunda elementos del
entorno con la trucha, resultando en falsos positivos o en la completa falta de deteccién
del pez.

Las oclusiones también representan un desafio significativo. En situaciones donde la trucha
se esconde detras de objetos en el tanque, el modelo a menudo falla en mantener un
seguimiento preciso.

Los movimientos rapidos del pez también pueden afectar negativamente la precision del
modelo. En fotogramas donde la trucha se mueve a gran velocidad, el desenfoque de
movimiento puede hacer que el modelo pierda temporalmente la pista del objeto,
resultando en detecciones erréneas.

Finalmente, ciertas posiciones y orientaciones del pez complican la deteccién. Cuando la
trucha se encuentra en una postura inusual o se orienta de una manera que no es comun
en los datos de entrenamiento, el modelo puede tener dificultades para identificar
correctamente la bounding box y la posicion del pez.
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7. Presupuesto

En este capitulo se presentan los presupuestos para cada elemento utilizado en el estudio
y desarrollo de este proyecto, abarcando tanto el material como la mano de obra
empleada.

Ordenador 1: ASUS VivoBook 14 X420F.

Ordenador 2: Ordenador de mesa con 16 GB de RAM y procesador AMD Ryzen 5 3600 6-
Core 3.59 GHz.

Paquete Office: O€, gracias a la Licencia Estudiante UPM.

Entorno de desarrollo software: (el software utilizado en este proyecto es de libre acceso,
de acuerdo con las especificaciones planteadas en el capitulo 3).

Espacio de trabajo: Visual Studio Code (0,00 €)
- Lenguaje de programacién: Python (0,00 €)

- Librerias y bases de datos empleadas (0,00€)
VLCy CVAT (0,00 €)

Personal de desarrollo e investigacion: 14,60 € la hora, sueldo medio de un recién egresado
[48]. El presupuesto total es de 6.799,98 €

DESCRIPCION PRECIO UNITARIO UNIDADES PRECIO TOTAL
Ordenador 650,00 € 1 650,00
Ordenador 2 870,00 € 1 870,00
Paquete Office 0,00 € 1 0,00€
Entorno de desarrollo 0,00 € 1 0,00€
software
Google Colab / 11,99 € 2 23,98 €
mensual
_ Personal de 14,60 € 100 horas 1.460€
investigacion / hora
Personal de desarrollo 14,60 € 260 horas 3796 €
/ hora
TOTAL PRESUPUESTO 6.799,98

Tabla 2. Presupuesto total.
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8. Impacto del proyecto

El presente proyecto sobre el seguimiento de truchas en un tanque mediante el uso de
redes neuronales convolucionales tiene diversas implicaciones que abarcan aspectos
sociales, de salud y seguridad, ambientales, econdmicos, tecnoldgicos e industriales.

El rastreo y analisis de los movimientos de las truchas en cautividad puede ayudar a mejorar
la vida de estos animales. Entender mejor sus comportamientos y necesidades son los
objetivos principales necesarios para poder disefiar entornos que mejoren su confort y
salud, reduciendo asi el estrés del animal y mejorar su calidad de vida. Esto no es solo un
objetivo ético, sino que también ayuda a la creciente demanda social que pide unas
practicas mas responsables y sostenibles en el mundo de la acuicultura.

El monitoreo del comportamiento de estos animales ayuda a prevenir enfermedades
mediante la deteccidén de movimientos andmalos. Permitiendo una intervencién temprana
y rapida, reduciendo el uso de farmacos y antibidticos necesarios para su recuperacion. En
consecuencia, se mejora la seguridad de los alimentos, al garantizar un cultivo de pescado
seguro y saludable para el consumo humano.

La implementacién de estas tecnologias puede aumentar la eficiencia en la produccién
acuicola, aumentando, asi, la rentabilidad del producto. Al mejorar la salud y bienestar del
animal, se mejora la calidad del producto, lo que se traduce en mejores precios de
mercado. Ademas, con la prevencion de enfermedades, se reducen las pérdidas
econdmicas asociadas al tratamiento de peces enfermos o, en el peor de los casos, su
muerte.

Este proyecto promueve la utilizacidon de tecnologias avanzadas en el mundo acuicola,
fomentando el desarrollo tecnolégico. El uso de redes neuronales y técnicas de visidn por
computadora en la industria acuicola representa un avance tecnoldgico, demostrando
viabilidad y rentabilidad de incorporar estas técnicas en el sector.

Con todo ello, se puede afirmar que este proyecto contribuye a varios Objetivos de
Desarrollo Sostenible (ODS) marcados por la agenda 2030:

- ODS 2: Hambre cero: al mejorar la calidad y produccion del pescado, se contribuye a
la reducir la escasez de alimentos y mejorar la seguridad alimentaria.

- ODS 3: Salud y bienestar: se mejora la salud y bienestar de los peces y como
consecuencia, la salud y bienestar de los consumidores humanos.

- ODS 8: Trabajo decente y crecimiento econdmico: estas tecnologias pueden producir
nuevos puestos de trabajo en cuanto la implementacion de este sistema en
diferentes escenarios.
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- ODS 9: Industria, innovacién e infraestructura: fomentar la innovacién tecnoldgica en
la acuicultura promueve la creacidn constante de infraestructuras mas dptimas para
la vida marina.

- 0ODS 12: Produccidn y consumo responsables: se promueve la producciéon de manera
mas sostenible y eficiente.

- ODS 14: Vida submarina: es el principal objetivo. Mejorar las practicas acuicolas
contribuyen a la conservacién de los océanos y sus recursos [49], [50].

No obstante, el uso de redes neuronales convolucionales implica un uso masivo de
ordenadores, lo que conlleva a un gasto energético considerable. Este aumento en el
consumo energético podria tener un impacto ambiental negativo si no se gestionan de
manera responsable las fuentes de energia empleadas. Por lo tanto, es fundamental
considerar estrategias de eficiencia energética y el uso de las energias renovables para
reducir estos efectos negativos.
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9. Conclusiones y Trabajo Futuro

9.1 Conclusiones

El presente PFG ha logrado desarrollar un sistema para el seguimiento de truchas en una
pecera mediante la utilizacion de técnicas de vision por computadora, redes neuronales
convolucionales y una técnica de zoom dindmico. A lo largo de este proyecto, se han
abordado desafios técnicos para mejorar la precision y eficiencia del seguimiento de peces
en entorno controlado.

Una de las aportaciones mds destacadas de este proyecto ha sido la implementacién de
una técnica de zoom dinamico. Esta ha optimizado el procesamiento del seguimiento al
centrar la atencién del modelo en la regién donde se encuentra el pez, detectando peces
gue no eran detectados anteriormente y reduciendo la cantidad de falsos positivos.
Ademads, esta técnica ha demostrado ser eficaz en la reduccion del tamano de los
fotogramas, mejorando la eficiencia del modelo sin comprometer la calidad de las
detecciones. Esta idea es especialmente util para situaciones donde los recursos
computacionales son limitados o para ordenadores con mayor potencia alcanzar una
deteccion casi en tiempo real.

El uso de las redes neuronales convolucionales con el algoritmo YOLO ha permitido realizar
detecciones de manera precisa y eficiente. Estas redes han demostrado reconocer
patrones complejos de manera similar al cerebro humano.

La combinacién de dos modelos entrenados con diferente conjunto de imagenes ha
conseguido realizar el objeto principal de este proyecto con resultados mejores de los
esperados.

Finalmente, este proyecto se compromete con varios Objetivos de Desarrollo Sostenible
de las Naciones Unidas, promoviendo practicas responsables en la produccidn de estos
alimentos.

9.2 Trabajos futuros

A lo largo de este PFG se han conseguido resultados bastante satisfactorios. Sin embargo,
el sistema ha mostrado fallos en algunos fotogramas particularmente complicados, donde
las condiciones de nitidez, oclusiones, movimientos rapidos o ciertas posiciones del pez
afectaban a la precisidon del seguimiento. Esto abre diversas oportunidades para futuros
trabajos.
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9.21 Mejora de la robustez del sistema

- Aumento de la cantidad y diversidad del conjunto de datos: Una posible mejora es
aumentar este conjunto de datos para el entrenamiento. Variando las condiciones de
iluminacidn y nitidez, diferentes estados de oclusién o posiciones del objeto.

- Implementacion de modelos mas avanzados: Los modelos utilizados en este
proyecto representan las tecnologias mads recientes y avanzadas. Sin embargo, estas
tecnologias estan sufriendo una mejora constante en el dia a dia y probablemente,
no en mucho tiempo, aparecerdan modelos y sistemas mas potentes y eficientes

9.2.2 Optimizacion del algoritmo del zoom dinamico

- Mejora del zoom dindamico: Optimizar esta técnica para adaptarse mejor a
movimientos rapidos u oclusiones para realizar un procesamiento alin mas preciso y
rapido.

- Algoritmos de postprocesamiento: Desarrollar estos algoritmos que analicen las
trayectorias de los peces y puedan rectificar detecciones erréneas. Una posible
técnica que estudiar, para observar si pudiese ser til en este sistema seria el filtro
de Kalman, que se utiliza para estimar el estado de un sistema a partir de predicciones
y ajustes y se complementa muy bien con sistemas de detecciones en imagenes.
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La Tabla 1 presenta todos los parametros obtenidos de los videos Clip 61 al Clip 90,

recortados a 2500 fotogramas, es decir, recortados hasta el segundo 100. Los parametros

incluidos son: la confianza media de todas las bounding boxes de ese video; el nimero de

frames completos y con zoom detectados, junto con el porcentaje de fotogramas con zoom

obtenidos respecto al total de fotogramas detectados; y el tiempo de ejecucion requerido

para procesar cada video.

Confianza Frames Frames Porcentaje . Tiempo
Completos| Zoom Zoom ejecucion (s)
0,869 220 2178 90,82 164,67
0,805 313 1668 84,20 212,81
0,831 343 1753 83,63 206,93
0,843 278 1999 87,79 182,91
0,669 1269 905 41,62 332,91
0,846 270 1995 88,07 181,60
0,863 167 2183 92,89 160,06
0,871 153 2247 93,62 158,63
0,706 742 561 43,05 331,98
0,876 90 2381 96,35 144,49
0,882 120 2282 95,00 146,93
0,863 242 2108 89,70 170,57
0,875 210 2221 91,36 156,02
0,865 208 1952 90,37 179,82
0,856 248 1732 87,47 202,95
0,849 391 1731 81,57 208,45
0,826 435 1579 78,40 222,30
0,809 407 1200 74,67 252,13
0,845 361 1686 82,36 208,66
0,852 373 1889 83,51 193,24
0,862 181 2018 91,76 173,36
0,881 135 2051 93,82 166,11
0,864 205 1536 88,22 215,39
0,843 323 1753 84,44 202,85
0,824 401 1531 79,24 224,07
0,890 7 2308 99,69 135,92
0,855 108 794 88,02 271,20
0,823 450 1114 71,22 264,06
0,850 288 1817 86,31 194,35
0,833 433 1185 73,23 254,57

Tabla 3. Pardmetros principales obtenidos desde el Clip 61 al Clip 90.
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La tabla 2, contiene todas las pérdidas en entrenamiento y validacion y las métricas de los

seis modelos mencionados en el apartado 5.2.

Train box loss 0,536 0,41639 0,44792 0,77542 0,51689 0,7024
Train cls loss 0,35417 0,30225 0,2993 0,52037 0,38456 0,39351
Train dfl loss 0,89358 0,89034 0,84255 1,1699 1,0516 0,96441
Precision:
Recall:
mAP0.5

mAPO0.5:0.95
Val box loss 0,91379 0,82591 0,9924 1,0436 0,72286 1,1494

Valcls loss 0,4257 0,4785 0,43577 0,53574 0,43586 0,46994
Val dfl loss 1,0056 1,0529 1,0417 1,4114 1,1806 1,3327

Tabla 4. Pérdidas y métricas de los modelos ALL, 0Z, WZ, N, OZN y S.
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12. Manual de usuario

En este capitulo, se proporcionard una guia sobre como ejecutar el programa desde el
principio. Se abordaran todos los pasos necesarios, desde la configuracién inicial hasta la
ejecucion completa.

121 Arranque de la GUI

La carpeta que contiene todos los ficheros se llama PFG_aplicacion. Esta carpeta debera
ser descargada y contiene todos los ficheros necesarios para la ejecucion del programa.

Para la instalacion de las librerias se recomienda instalar un entorno virtual. Para ello
dentro de la carpeta PFG_aplicacion, debemos ejecutar el siguiente comando desde el cmd:

python —m venv nombre_del_entorno

El nombre mas comun para los entornos virtuales que se suele utilizar es “.venv”. Los
siguientes comandos se describirdn como si el nombre del entorno virtual es “.venv”.

Una vez creado, se debe activar el entorno virtual a través del siguiente comando, desde el
mismo directorio anterior (PFG_aplicacion):

\.venv\Scripts\activate

Ahora se deberia observar a la izquierda de la linea de comando (.venv). Esto significa que
esta activado correctamente.

Para instalar todas las librerias necesarias se proporciona un documento de texto llamado
“requirements.txt”. Este contiene el nombre de todas estas librerias, y a partir del siguiente
comando, se instalaran todas:

pip install -r requirements.txt

Una vez realizados todos estos pasos, se puede ejecutar el programa. Para ello, con el
entorno virtual activado, ejecutaremos el siguiente comando:

python main.py
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12.2 Funciones de la GUI

La interfaz grafica se compone de 3 ventanas, como se menciona durante la memoria del
proyecto.

1221 Ventana Principal

Esta es la ventana que aparece cuando se ejecuta el programa, desde él se pueden tomar
dos caminos:

- Pulsando el botén: “VER VIDEOS PROCESADOS”: Se accede a la ventana de
reproduccién de video.

- Pulsando el botén: “PROCESAR VIDEO”: Se accede a la ventana de procesamiento de
video.

12.2.2 Ventana de reproduccion de video

Contiene cuatro botones. Los botones “START” y “STOP” no realizan ninguna funcidén hasta
que no se cargue un video.

Con el botén “ELEGIR VIDEO PROCESADO” podemos elegir un video para visualizarlo en la
interfaz grafica. Con los botones “START” y “STOP”, podemos reanudar o parar el video
para analizar distintos casos.

Con el botén “VOLVER” se volveria a la Ventana Principal.

12.2.3 Ventana de reproduccion de video

Contiene tres botones: “ABRIR ARCHIVO”, “PROCESAR VIDEO” y “VOLVER”. El botdn
“PROCESAR VIDEO” queda inutilizado hasta que no se cargue un video.

Para cargar un video, se debe pulsar el botén “ABRIR ARCHIVO”. Se abrird un explorador
de archivos y desde ahi se escogera el video que se desea procesar.

Una vez elegido el video aparecera una miniatura del video, y se podran tomar dos caminos
distintos:

- Pulsar el botén “PROCESAR VIDEO” y comenzaria el seguimiento del objeto
- ARadir mas parametros
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Esta segunda opcidén consiste en afiadir mds pardmetros al seguimiento para obtener
distintos resultados. Se pueden realizar dos acciones:

- Elegir un archivo Excel donde hay informacién relevante de en qué zona ha estado la
trucha durante todo el video. Esta informacidn se obtiene manualmente observando
el video e ir tomando anotaciones de dénde se encuentra. Con la incorporacion de
este archivo, posteriormente se podrd realizar una comparacidon entre estos
resultados manuales y los generados automaticamente.

- Ajustar las zonas. El tanque esta formado por seis zonas: tres en la zona superior y
tres en la zona inferior. Estas zonas ya estan creadas de manera automatica, pero el
angulo de la cdamara desde donde se graba puede variar, por lo que si el usuario
quiere puede delimitar las zonas manualmente pinchando en las dos intersecciones
que forman las zonas. En la figura 53, el circulo rojo corresponde con la interseccion
de laizquierda y el circulo azul corresponde con la interseccion de la derecha.

Indique las 2 intersecciones con click izquierdo(rojo) y click derecho(azul) Finish
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Figura 53. Ajustar zonas de la pecera en la interfaz grafica.

Después de realizar estas acciones, se procede a pulsar el botén “PROCESAR VIDEO”. Con
ello, aparecera una pantalla de carga, en la que se podra ir observando cdmo se procesa el
video.

Una vez acabado el procesamiento del video, aparecerd un botdn indicando el video que
se ha procesado con éxito. Si se pulsa este botdn se reiniciard la pestafia para seguir
procesando otros videos.

Todos los resultados generados se guardaran en la carpeta “video results”. Esta carpeta
esta contenida en el directorio PFG_aplicacion
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