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Resumen

En el ambito de la acuicultura, la estimacion precisa del nimero y tamafo de los peces en un
tanque es crucial para la viabilidad de las piscifactorias. Este proyecto consiste en el desarrollo
de una aplicacién para el conteo de larvas de rodaballos mediante el uso de mapas de
densidad generados a partir de redes neuronales convolucionales. Esta tecnologia se
implementd debido a su eficacia demostrada en tareas de conteo de objetos en imagenes.

Este proyecto continua los resultados obtenidos en el proyecto final de grado de Alejandro
Ferndndez Gonzdlez, quien utilizd el modelo SS-DCNet (Supervised Spatial Divide-and-
Conquer Network), conocido por su precisidon en el conteo de personas y otros objetos en
diversas aplicaciones. En su proyecto, Alejandro adaptoé el modelo SS-DCNet para trabajar con
imagenes de alta densidad de larvas de rodaballo, logrando una precisién notable con un error
medio absoluto inferior al 3.5%. En este proyecto, se amplia el estudio para el calculo del error
utilizando una desviacién estandar variable (o) para conjuntos de datos en funcién del dia de
nacimiento de la larva, en lugar de una desviacién estandar fija para un conjunto de datos
global.

Uno de los principales desafios abordados en este proyecto fue la variabilidad en los datos de
entrenamiento, especificamente en cuanto a las desviaciones estandar utilizadas en los mapas
de densidad. Los resultados mostraron que, a pesar de las variaciones en los datos, el uso de
una desviacion estandar fija de 3 proporciond el menor error en casi todos los conjuntos de
datos evaluados. Esta observacion se realizd tras comparar los resultados obtenidos con
diferentes desviaciones estandar para los conjuntos de datos correspondientes a los dias 23-
25, 26, y 27-29. Para el conjunto de datos de los dias 27-29, por ejemplo, los errores
producidos mediante la desviacidn estandar de 4 resultaron considerablemente menor que el
obtenido con otras desviaciones estandar.

A lo largo del proyecto, se utilizaron varios conjuntos de datos etiquetados manualmente, lo
cual implicé un esfuerzo significativo en la preparacidon y anotacién de las imagenes para todos
los alumnos del grupo GAMMA (Grupo de Aplicaciones Multimedia y Acustica) . Sin embargo, la
precision alcanzada justifica este esfuerzo, destacando la importancia de los datos de
entrenamiento referentes a su calidad en el rendimiento del modelo. Adema3s, se evalud el
impacto de la variacidn en la densidad de los objetos en las imagenes, concluyendo que el
modelo es robusto y capaz de mantener una alta precision incluso en escenarios con alta
densidad de objetos.

Como conclusion, este proyecto demuestra que es mas efectivo la utilizacion de una
desviacidon estandar fija para cada conjunto de datos especifico, basados en el dia de
nacimiento de la larva, en lugar de utilizar una desviacién estandar variable. Esto mejora la
precision y consistencia de los conteos automatizados, contribuyendo a la eficiencia y
sostenibilidad de las piscifactorias, optimizando tanto el proceso de alimentaciéon como la
gestion de recursos acuicolas.



Abstract

In the field of aquaculture, the accurate estimation of the number and size of fish in a tank is
crucial for the viability of fish farms. This project involves the development of an application
for counting turbot larvae using density maps generated by convolutional neural networks.
This technology was implemented due to its proven effectiveness in object counting tasks in
images.

This project continues the results obtained in Alejandro Fernandez Gonzalez's final degree
project, who used the SS-DCNet model (Supervised Spatial Divide-and-Conquer Network),
known for its accuracy in counting people and other objects in various applications. In his
project, Alejandro adapted the SS-DCNet model to work with high-density images of turbot
larvae, achieving remarkable accuracy with a mean absolute error of less than 3.5%. In this
project, the study is expanded to calculate the error using a variable standard deviation (o) for
data sets based on the larva's day of birth, instead of a fixed standard deviation for a global
data set.

One of the main challenges addressed in this project was the variability in the training data,
specifically regarding the standard deviations used in the density maps. The results showed
that despite the variations in the data, using a fixed standard deviation of 3 provided the
lowest error in almost all the evaluated data sets. This observation was made after comparing
the results obtained with different standard deviations for the data sets corresponding to days
23-25, 26, and 27-29. For the data set from days 27-29, for example, the errors produced using
a standard deviation of 4 were significantly lower than those obtained with other standard
deviations.

Throughout the project, several manually labeled data sets were used, which involved a
significant effort in preparing and annotating the images by all the students in the GAMMA
group (Group of Multimedia and Acoustic Applications). However, the achieved accuracy
justifies this effort, highlighting the importance of the quality of the training data in the
model's performance. Additionally, the impact of the variation in object density in the images
was evaluated, concluding that the model is robust and capable of maintaining high accuracy
even in scenarios with high object density.

As a conclusion, this project demonstrates that using a fixed standard deviation for each
specific data set, based on the larva's day of birth, is more effective than using a variable
standard deviation. This improves the accuracy and consistency of automated counts,
contributing to the efficiency and sustainability of fish farms, optimizing both the feeding
process and the management of aquaculture resources.
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Marco tecnolégico

1. Introduccion

En la acuicultura, obtener una estimacion precisa de la biomasa de los peces es esencial para
la sostenibilidad econémica y ambiental de las operaciones. La biomasa se calcula como el
numero total de peces en un area multiplicado por su peso promedio. Esta informacion es
fundamental para optimizar recursos, como la cantidad de alimento suministrado, evitando el
desperdicio y manteniendo la calidad del agua. Ademas, permite a las empresas mejorar sus
estrategias de negocio, favoreciendo un crecimiento y produccién sostenible.
Tradicionalmente, la estimacion de la biomasa se ha realizado mediante métodos manuales y
visuales, que son invasivos, laboriosos y a menudo imprecisos. Estos métodos implican la
intervencion directa del personal, lo que puede afectar el bienestar de los peces y no
proporciona datos precisos en tiempo real.

En las ultimas décadas, los avances en tecnologia de sensores, visién por computadora y
aprendizaje automdtico han revolucionado la estimacién de biomasa en acuicultura. Las
técnicas basadas en vision artificial, tanto en espectro visible como infrarrojo, han permitido
desarrollar métodos no intrusivos para contar peces. Estas técnicas utilizan cdmaras vy
algoritmos de procesamiento de imagenes para detectar y contar automaticamente los peces
en los tanques. Una de las tecnologias mas prometedoras es el uso de redes neuronales
convolucionales (CNN), que han demostrado ser efectivas en tareas de vision por
computadora, como la clasificacion de imagenes y la deteccidon de objetos. Las CNN son
capaces de procesar grandes volumenes de datos visuales y extraer caracteristicas relevantes
para identificar y contar objetos especificos dentro de una imagen.

El objetivo principal para este proyecto consiste en la continuacion del trabajo de Alejandro
Ferndndez Gonzdlez [29], quien ya demostrd la eficacia del modelo SS-DCNet (Supervised
Spatial Divide-and-Conquer Network) en la adaptacidn para el conteo de larvas de rodaballos.
Este proyecto se centrard en evaluar la aplicacidon de una desviacién estandar (o) variable para
cada conjunto de datos, basado en el dia de nacimiento de las larvas, en lugar de usar una
sigma fija para un conjunto de datos global. Se espera que esta metodologia proporcione una
mayor precision y consistencia en las estimaciones de biomasa, ajustando dindmicamente los
parametros del modelo segun las caracteristicas especificas de cada conjunto de datos.

La implementacion de un sistema automatizado de conteo de peces basado en CNN ofrece
multiples beneficios. Primero, mejora la precision y la eficiencia de las estimaciones de
biomasa, lo que permite una gestidn mas sostenible de los recursos en la acuicultura.
Segundo, reduce la necesidad de intervencidn humana directa, minimizando el estrés y la
perturbacion de los peces. Finalmente, proporciona datos en tiempo real que pueden
utilizarse para optimizar la alimentacion y otras practicas de manejo, mejorando la
productividad y reduciendo los costos operativos. Este proyecto se alinea con las tendencias
actuales de digitalizacién y automatizacion en la acuicultura, contribuyendo a la transicién
hacia practicas mas sostenibles y eficientes en el sector.



Marco tecnolégico

El presente documento se organiza de la siguiente manera: Introduccion, donde se presenta
el contexto y la relevancia del proyecto, los objetivos y la estructura del documento. Marco
Tecnolégico, describiendo las tecnologias y métodos utilizados en la estimacion de biomasa
en acuicultura, con un enfoque en el aprendizaje automdtico y las redes neuronales.
Especificaciones y Restricciones de Diseio, detallando las especificaciones técnicas y las
limitaciones del disefio del sistema propuesto. Descripcion de la Solucidn Propuesta,
exponiendo el proceso de desarrollo del modelo SS-DCNet, incluyendo la preparacion de
datos, el entrenamiento y la evaluacidon del modelo. Resultados, presentando los resultados
obtenidos y analizando la precisién y la robustez del modelo en diferentes escenarios.
Conclusiones, resumiendo los hallazgos del proyecto, destacando las contribuciones y las
posibles direcciones futuras para la investigacidon y el desarrollo en este campo. Con esta
estructura, el documento ofrece una vision comprensiva y detallada del desarrollo e
implementacién de un sistema innovador para el conteo de peces en acuicultura, basado en
tecnologias avanzadas de aprendizaje automatico y visién por computadora.
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2. Marco tecnolégico

En este apartado exploraremos los diferentes métodos y tecnologias utilizados para el conteo
de peces en el dmbito de la acuicultura, desde técnicas manuales hasta avanzadas tecnologias
basadas en sensores. Se profundiza en el aprendizaje maquina, destacando su aplicacién en
la acuicultura, y se describen las redes neuronales, sus tipos y funcionamiento. Ademas, se
detallan las redes neuronales convolucionales (CNN), su arquitectura y su uso especifico en el
conteo de objetos, con ejemplos aplicados al conteo de rodaballos.

2.1 Métodos y tecnologias usadas en conteo para Acuicultura

En la acuicultura, el conteo preciso de las poblaciones de peces es esencial para la
optimizacién de los recursos disponibles y de la mejora de la eficiencia productiva. A
continuacion, se presentan los métodos y tecnologias mas comunes utilizados para este
propdsito, junto con sus ventajas y desventajas.

2.1.1 Conteo manual

Los métodos tradicionales de conteo manual implican contar fisicamente los peces en los
tanques. Este método, aunque directo, es propenso a errores humanos y puede ser estresante
para los peces, afectando su bienestar y crecimiento. Ademas, es un proceso laborioso y que
consume mucho tiempo, lo que limita su aplicabilidad en operaciones a gran escala [1]

2.1.2 Tecnologias basadas en sensores

2121 Radares

Los sistemas de radar utilizan ondas de radio para detectar y contar peces. Estos métodos son
no intrusivos y pueden realizar el conteo de peces sin necesidad de manipularlos
directamente. La tecnologia de radar ofrece la ventaja de funcionar en diversas condiciones
ambientales, lo que la hace adecuada para diferentes tipos de acuicultura. Los sistemas de
radar pueden penetrar tanto en aguas claras como turbias, permitiendo un monitoreo
continuo sin afectar a los peces. Sin embargo, la precision de estos sistemas puede verse
afectada por la interferencia de objetos no deseados y la necesidad de calibraciones regulares
para mantener la exactitud de los datos[2]. Estudios actuales han demostrado que el uso de
radares en acuicultura puede proporcionar datos precisos sobre la biomasa y el
comportamiento de los peces, facilitando una gestidn mas eficiente de los recursos acuicolas.

2.1.2.2  Sistemas acusticos

Los sistemas acusticos, como el sonar, utilizan ondas sonoras para detectar y contar peces.
Estos métodos son no intrusivos y pueden realizar el conteo de peces sin necesidad de
manipularlos directamente. La precisidn de estos sistemas puede verse afectada por factores
como la presencia de otros objetos en el agua. Sin embargo, los avances recientes en
algoritmos de aprendizaje profundo han mejorado significativamente la capacidad de analisis

11
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de imagenes de sonar, permitiendo una deteccion y clasificacion mas precisa de las especies
de peces [3].

Los algoritmos de aprendizaje profundo aplicados al andlisis de imagenes de sonar han
demostrado ser efectivos en la identificacidon y clasificacidon de peces en diversas condiciones
ambientales. Estos algoritmos pueden procesar grandes volimenes de datos y aprender
caracteristicas complejas de las imdagenes de sonar, lo que mejora la precision y robustez del
sistema en comparacién con métodos tradicionales. Los recientes avances en técnicas de
aprendizaje profundo han optimizado la capacidad de los sistemas de sonar para realizar
monitoreos precisos y detallados, proporcionando datos valiosos para la gestion y
sostenibilidad en la acuicultura.

2.1.2.3  Analisis de ADN

El andlisis de ADN mide la concentracidon de ADN en el agua para estimar el nUmero de peces.
Este método es indirecto y puede no ser preciso para conteos instantaneos, ya que depende
de la distribucion y la degradacion del ADN en el medio acudtico [4]. No obstante, es util para
estimaciones globales y puede complementar otros métodos de conteo. Investigaciones han
demostrado que el uso de ADN ambiental (eDNA) permite la deteccidn de especies presentes
en el agua sin necesidad de observacién directa, lo que puede ser particularmente util en
entornos dificiles de acceder o donde el estrés de los peces es una preocupacion .

2.1.2.4  Visién por computadora

La visidn por computadora utiliza cdmaras y algoritmos de procesamiento de imdagenes para
contar peces en tiempo real. Esta tecnologia ha demostrado ser efectiva y no intrusiva,
permitiendo un monitoreo continuo y preciso de las poblaciones de peces. Los recientes
progresos en inteligencia artificial y aprendizaje profundo han llevado al desarrollo de
métodos de segmentacidn de instancias y otras técnicas avanzadas que mejoran
significativamente la precisién del conteo de peces.

Un ejemplo destacado de estos avances es el método de conteo en tiempo real basado en la
segmentacion de instancias. Este método utiliza redes neuronales convolucionales (CNN)
avanzadas para identificar y segmentar cada pez en una imagen de manera individual, lo que
permite contar con precisién incluso en entornos con alta densidad de poblacion[5]. La
segmentacion de instancias no solo detecta la presencia de peces, sino que también delimita
los contornos de cada individuo, facilitando una estimacién precisa del nimero de peces
presentes.

Otro enfoque innovador es el uso de redes de agregacion de caracteristicas multi-escala
densas (Dense Multi-scale Feature Aggregation Network). Esta técnica mejora la precision del
conteo de peces mediante la red convolucional ResNet-50 (Residual Network) al combinar
informacién de diferentes escalas de la imagen, permitiendo una mejor deteccion vy
clasificacién de peces de diferentes tamanos y en diversas condiciones ambientales. La red de
agregaciéon multi-escala es capaz de manejar la variabilidad en la apariencia de los peces
debido a factores como la iluminacién, la turbidez del agua y la orientacidn de los peces [6].
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Ademas, el método automatico de conteo de alevines basado en vision por computadora
proporciona una solucion eficiente para el monitoreo de poblaciones de peces jovenes. Este
enfoque utiliza algoritmos de segmentacién y clasificacion para distinguir y contar alevines en
imagenes de alta resolucién. La automatizacién del conteo de alevines es particularmente
importante en acuicultura, ya que permite un seguimiento preciso del crecimiento y la
supervivencia de los peces en las primeras etapas de vida, lo que es crucial para la gestion y
planificacion de la produccion [7].

Estos métodos avanzados de visidon por computadora se pueden implementar en sistemas de
monitoreo en tiempo real, proporcionando datos continuos sobre la poblacion de peces sin
interrumpir su entorno. Esto permite a los operadores de acuicultura tomar decisiones
informadas y oportunas sobre la gestion de los recursos, mejorando la eficiencia vy
sostenibilidad de las operaciones acuicolas .

2.1.25  Deteccion y Clasificacion con Datos Temporales

Un enfoque avanzado en la deteccidn y clasificacién de peces implica el uso de aprendizaje
profundo junto con informacién temporal para mejorar la precision y la robustez del sistema.
Utilizando técnicas de procesamiento de imagenes y secuencias temporales, los sistemas
pueden no solo identificar y contar los peces en una imagen fija, sino también rastrear su
movimiento y comportamiento a lo largo del tiempo. Este método aumenta la precision del
conteo al reducir las duplicaciones y omisiones que pueden ocurrir en analisis de imagenes
estaticas. Estudios actuales han revelado que la inclusidn de informacion temporal en modelos
de aprendizaje profundo puede mejorar significativamente la precisién en la clasificacion de
especies y la deteccidn de peces en ambientes submarinos[8]. Dicha informacion temporal
consiste en la combinacion de modelos de mezcla gaussiana y flujo dptico con la red neuronal
YOLO.

2.2 Aprendizaje maquina

El aprendizaje maquina o machine learning (ML) es una subdisciplina de la inteligencia artificial
(IA) que se centra en crear algoritmos y modelos que capacitan a las computadoras para
aprender y realizar predicciones a partir de datos. En el contexto de la acuicultura, el
aprendizaje maquina ha demostrado ser una herramienta poderosa para optimizar diversas
operaciones y mejorar la eficiencia y sostenibilidad de las précticas acuicolas.

2.2.1 Conceptos basicos

El aprendizaje maquina se apoya en el concepto de que los sistemas son capaces de aprender
a partir de los datos, reconocer patrones y tomar decisiones con minima intervencion humana
[9] [10]. Existen varios tipos de aprendizaje maquina, entre los que destacan:

e Aprendizaje Supervisado: Este tipo de aprendizaje se basa en el uso de datos
etiquetados para entrenar modelos. Los algoritmos aprenden a partir de un conjunto
de entrenamiento y luego aplican lo aprendido a nuevos datos no etiquetados. Algunos
de los algoritmos supervisados populares son las redes neuronales, la regresién lineal
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y las maquinas de vectores de soporte (SVM). Este método se puede utilizar para el
aprendizaje de clasificacidon y regresidn, donde se intenta predecir una etiqueta o un
valor continuo, respectivamente, basandose en un conjunto dado de caracteristicas de
entrada.

Feature
vectors
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documents —)

Machine
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Algorithm
Labels
Feature
vector
New it Expected
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Figura 1: Aprendizaje supervisado.[11]

Aprendizaje No Supervisado: En ese caso, los algoritmos operan en datos no
etiquetados y hacen un esfuerzo para encontrar patrones de estructura o regularidad
subyacente en los datos. Algunos de los algoritmos no supervisados mas comunes son
la agrupacion y el analisis de componentes principales (PCA). El aprendizaje no
supervisado se aplica en la segmentacién de clientes, la detecciéon de anomalias y la
reduccion de la dimensionalidad.
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Figura 2: Aprendizaje no supervisado. [12]
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e Aprendizaje Semi-Supervisado: Este tipo de aprendizaje combina elementos de los
enfoques supervisado y no supervisado. Se utiliza un pequefio conjunto de datos
etiquetados junto con un gran conjunto de datos no etiquetados para entrenar los
modelos. Este enfoque es especialmente util cuando la obtencion de datos
etiquetados es costosa o laboriosa.

e Aprendizaje por Refuerzo: En este enfoque, los algoritmos aprenden a tomar
decisiones mediante la interaccién con un entorno dinamico. Las acciones tomadas
por el agente son recompensadas o castigadas, y el objetivo es maximizar la
recompensa acumulada a lo largo del tiempo. Ejemplos de aplicaciones incluyen los
sistemas de recomendaciodn, los robots auténomos y los juegos.

2.2.2 Aplicaciones en Acuicultura

El aprendizaje maquina tiene numerosas aplicaciones en la acuicultura, mejorando
significativamente la eficiencia y sostenibilidad de las operaciones. A continuacién, se
describen algunas de las aplicaciones mds destacadas:

1. Prediccion de la Calidad del Agua

El monitoreo y la prediccidn de la calidad del agua son cruciales para mantener un entorno
saludable para los peces. Los modelos de aprendizaje maquina pueden analizar datos
historicos y en tiempo real de sensores para predecir cambios en pardmetros clave como la
temperatura, el pH y los niveles de oxigeno disuelto. Esto permite a los acuicultores tomar
medidas preventivas para evitar condiciones adversas.

Data Preprocessing

l Water Quality Prediction System |

E Water Quality Prediction

1 SVM Model f'—'[ Model Training H Cross Validation

Meet Training Goal?

Prediction Result

I Performance Evaluation I

Figura 3: Esquema de Sistema de Monitoreo de Calidad del Agua. [14]

15



Marco tecnolégico

2. Deteccidén de Enfermedades

El aprendizaje maquina se utiliza para detectar enfermedades en peces a partir de imagenes
y datos de comportamiento. Los algoritmos pueden identificar patrones que indican la
presencia de enfermedades antes de que sean visibles a simple vista, lo que permite una
intervencion temprana y reduce la mortalidad. Los sistemas de deteccidn temprana basados
en aprendizaje maquina pueden analizar imagenes de alta resolucion y datos de
comportamiento de los peces para identificar signos de estrés o enfermedad, facilitando una
gestion proactiva de la salud de los peces.

3. Optimizacion de la Alimentacién

La alimentacidon representa uno de los costos mas significativos en la acuicultura. Los sistemas
de aprendizaje maquina pueden optimizar los regimenes de alimentacién al examinar los
datos sobre el crecimiento de los peces, la ingesta de alimento y las condiciones ambientales.
Esto ayuda a minimizar el desperdicio y maximizar la eficiencia del alimento.

4. Conteoy Clasificacién de Peces

Como se menciond en secciones anteriores, la vision por computadora y el aprendizaje
profundo se utilizan para el conteo vy la clasificacién de peces en tiempo real. Esto es esencial
para monitorear el crecimiento de las poblaciones y gestionar adecuadamente los recursos.
Los sistemas basados en visién por computadora pueden procesar imagenes en tiempo real,
permitiendo un conteo preciso y una clasificacion automatica de los peces en diferentes
categorias segun el tamafio, la especie y otros atributos.

5. Modelado del Crecimiento de los Peces

Los modelos de aprendizaje maquina pueden predecir el crecimiento de los peces basandose
en datos histéricos y condiciones actuales. Estos modelos ayudan a los acuicultores a planificar
mejor la cosecha y optimizar los tiempos de produccién. Al analizar datos como la temperatura
del agua, la calidad del alimento y las condiciones ambientales, los modelos pueden
proporcionar estimaciones precisas del crecimiento y la salud de los peces, lo que permite una
gestidon mas eficiente de la produccion.

2.3 Redes Neuronales

Las redes neuronales son una tecnologia esencial en el aprendizaje automatico y la inteligencia
artificial. Basadas en la estructura y el funcionamiento del cerebro humano, estas redes
consisten en unidades interconectadas conocidas como neuronas artificiales, que colaboran
para procesar informacion y aprender a partir de los datos.

2.3.1 Funcionamiento de las Redes Neuronales

Las redes neuronales trabajan transmitiendo informacién a través de multiples capas de
neuronas artificiales. Cada neurona recibe varias entradas, las procesa y genera una salida que
se envia a las neuronas de la siguiente capa. El aprendizaje en las redes neuronales consiste
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en ajustar los pesos de las conexiones entre neuronas para reducir al maximo el error en las
predicciones.

Neuronas Artificiales: Cada neurona artificial calcula una suma ponderada de sus entradas y
aplica una funcién de activacion para producir una salida (figura 5).

Input Signals X

eight
w

Input
Function

Activation
Function

Outpui Signals Y

Figura 4: Esquema de una neurona artificial.[15]

La formula basica (1) es una representacion matemadtica fundamental en el modelo de
perceptrén, utilizado en redes neuronales para tareas de clasificacion y prediccion que
representa la funcion f(x) de salida para una asignacion x; en su entrada

f) = [ ) wixi+b | (1)
i=1

Donde la suma Y}i.; w;x; representa la combinacion lineal de las entradas ponderadas de los
pesos, el término ‘b’ se afade para ajustar la salida al modelo y ¢ corresponde a la funcién
escalonada de Heaviside (o funcién escaldn unitarios) cuyo valor corresponde a 0 para valores
de argumento negativo y 1 para valores de argumento positivo.

Capas de la Red: Las redes neuronales se estructuran en capas, que incluyen una capa de
entrada, una o mads capas ocultas y una capa de salida. Cada capa oculta extrae caracteristicas
de los datos y las pasa a la siguiente capa.

Entrenamiento: Durante el entrenamiento, se emplean algoritmos de optimizacién, como el
descenso por gradiente, para ajustar los pesos de las conexiones. La funcion de pérdida L (2)
mide la diferencia entre las predicciones de la red y; y los valores reales ;.

n

1
L= ;Z(f’i - ¥)?*(2)

i=1

El objetivo del entrenamiento es minimizar esta funcién de pérdida. Los pesos se actualizan
usando la regla del descenso por gradiente (3):
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(3)

Wit = Wi =TN50>
l

Donde n es la tasa de aprendizaje.
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Figura 5: Proceso de aprendizaje de una red neuronal.[15]

2.3.2 Tipos de Redes Neuronales

Existen varios tipos de redes neuronales, cada una disefiada para manejar diferentes tipos de
datos y tareas:

1. Redes Neuronales Feedforward (FNN): Son las redes neuronales mds simples, donde
la informacidn se mueve en una sola direccién, desde la capa de entrada hasta la capa

de salida.
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Figura 6: Ejemplo de red neuronal artificial completamente conectada.[16]
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2. Redes Neuronales Recurrentes (RNN): Estas redes tienen conexiones que forman
bucles, permitiendo que la informacidon persista. Son adecuadas para tareas que
implican secuencias de datos, como el procesamiento del lenguaje natural.

Capa de entrada Capa escondida 1 Capa escondida 2 Capa de salida

Figura 7: Ejemplo de red neuronal recurrente.[16]

3. Redes Neuronales Convolucionales (CNN): Especializadas en el procesamiento de
datos en forma de cuadricula, como imdgenes. Utilizan operaciones de convolucion
para extraer caracteristicas locales de las entradas.
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Capa de entrada Capa escondida 1 Capa escondida Capa de Salida

Figura 8: Ejemplo de red neuronal convolucional.[16]

4. Redes Generativas Antagonicas (GAN): Compuestas por dos redes neuronales que
compiten entre si, una generadora y una discriminadora. Son utilizadas para generar
datos sintéticos que son similares a los datos reales.
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Figura 9: Ejemplo de red neuronal tipo SGAN.[17]

2.3.3 Ventajas y desventajas
2331 Ventajas:

e C(Capacidad de Aprendizaje: Las redes neuronales pueden aprender y modelar
relaciones complejas y no lineales en los datos.

e Escalabilidad: Pueden manejar grandes volimenes de datos y escalarse para
aprovechar la potencia de procesamiento de las GPU.

e Versatilidad: Son aplicables a una amplia gama de problemas, desde el reconocimiento
de voz hasta la vision por computadora.

2.3.3.2  Desventajas:

e Requisitos Computacionales: El entrenamiento de redes neuronales profundas
requiere una gran cantidad de recursos computacionales y tiempo.

e Datos de Entrenamiento: Necesitan grandes cantidades de datos etiquetados para
entrenarse efectivamente.

e Interpretable: Las redes neuronales a menudo se consideran "cajas negras" debido a
la dificultad para interpretar sus decisiones y el proceso de aprendizaje.

2.4 Redes Neuronales Convolucionales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son una clase especial de redes neuronales
desarrolladas para procesar datos que tienen una disposicion especifica en forma de red, por
ejemplo, imagenes. Representan una de las nuevas revoluciones en el campo de la visién
artificial y se aplican en diferentes dreas como el reconocimiento de objetos, la segmentacién
de imagenes y la deteccién de rostros. En comparacién con una red neuronal estdandar con
capas completamente conectadas, las CNN se componen de capas convolucionales que
actyan en una entrada con filtros para lograr un calculo de caracteristicas locales. Son muy
poderosos en el reconocimiento de patrones visuales.

2.4.1 Conceptos basicos

El proceso de convolucidn es fundamental para el funcionamiento de las CNN. En una capa
convolucional, se aplican multiples filtros (o kernels) a la imagen de entrada. Cada filtro se
desplaza sobre la imagen y calcula el producto punto entre los valores del filtro y la imagen en
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cada posicion, generando un mapa de caracteristicas. Estos mapas de caracteristicas destacan
diferentes aspectos de la imagen, como bordes, texturas y patrones mds complejos.

A continuacidn, se muestra la ecuacion (4) que representa la convolucién discreta matematica
formulada de la siguiente manera:

m-1n-1

UB)Gy) = ) D I+ iy + DKL)

i=0 j=0

donde | representa la imagen de entrada, K es el filtro, y (x,y) son las coordenadas de la salida.
Esta operacidon es capaz de capturar caracteristicas espaciales en diferentes niveles de
abstraccion, dependiendo de la profundidad de la red, obteniendo asi mapas de
caracteristicas. Estas caracteristicas son posibles ubicaciones del filtro con respecto a la
imagen original.

Capa de partida
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Figura 10: Proceso de convolucion.[18]

Una vez que se han generado los mapas de caracteristicas, se aplica una funcién de activacién
para introducir no linealidades en el modelo. La funcién de activacion mds comunmente
utilizada es la ReLU (Rectified Linear Unit), que se define como:

ReLu(x) = max (0, x)

La ReLU convierte todas las entradas negativas en cero y mantiene las entradas positivas sin
cambios, lo que ayuda a la red a aprender caracteristicas no lineales[19]. Esta no linealidad es
crucial para que la red pueda modelar relaciones complejas en los datos.

Después de la activacion, las caracteristicas extraidas pasan a través de capas de pooling,
también conocidas como submuestreo o downsampling. El objetivo del pooling es reducir la
dimensionalidad de los mapas de caracteristicas, lo que disminuye la cantidad de pardametros
y el costo computacional, y también hace que la red sea mas robusta a pequenas variaciones
en la entrada. Las dos técnicas de pooling mas comunes son el max pooling y el average
pooling. En el max pooling, se selecciona el valor maximo en cada ventana de la matriz de
caracteristicas (8):

21



Marco tecnolégico

Y(x,y) = max{I(x + i,y + j)}(8)

para i,j€{0,...,.k-1}en una ventana de tamafio kxk. En el average pooling, en lugar de
seleccionar el valor maximo, se calcula el promedio de los valores en la ventana.

Capa de partida

1 0 2 3 Capa de reduccion
4 6 6 8 6 8

% [ F B an 4

1 2 2 4

Figura 11: Ejemplo de reduccion dimensional.[18]

A medida que los datos pasan por varias capas convolucionales y de pooling, la CNN aprende
a capturar caracteristicas cada vez mas complejas y abstractas de la imagen. Las primeras
capas pueden detectar bordes simples y texturas, mientras que las capas mds profundas
pueden capturar patrones mas complejos y especificos de alto nivel, como formas y objetos
completos.

Al final de la red, las caracteristicas extraidas se aplanan y se pasan a través de una o mas
capas completamente conectadas (fully connected layers). En estas capas, cada neurona esta
conectada a todas las neuronas de la capa anterior, similar a las redes neuronales
tradicionales. La ecuacién (9) representa la salida final de la red, que suele pasar por una capa
softmax, produciendo una distribucion de probabilidad sobre las clases de salida:

o =5 )

Esta funcidn Softmax transforma un vector z de k niUmeros reales en otro vector de k valores
gue caen dentro del rango [0, 1], de manera que la suma de estos valores es igual a 1. En
esencia, estima la distribucidn de probabilidad de los k nUmeros originales. Lo logra calculando
la exponencial de cada valor del vector y luego dividiendo cada resultado por la suma de todas
las exponenciales, normalizando asi los valores para que sumen 1 y formen una distribuciéon
de probabilidad.
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Figura 12: Arquitectura CNN[20]

El proceso general en una CNN puede resumirse en los siguientes pasos: Primero, la imagen
de entrada se alimenta a la red. Luego, la imagen pasa a través de multiples capas
convolucionales y de activacién, que extraen caracteristicas esenciales de la imagen.
Posteriormente, las caracteristicas se reducen en dimensionalidad mediante capas de pooling.
Después de pasar por varias de estas capas, las caracteristicas aplanadas se procesan en capas
completamente conectadas. Finalmente, la salida se produce, que puede ser una clasificacién,
una deteccion de objeto o cualquier otra tarea especifica de la aplicacién.

2.4.2 Arquitecturas comunes

Las arquitecturas de CNN han evolucionado significativamente desde sus inicios, con varias
arquitecturas influyentes que han establecido nuevos estandares en el campo de la visién por
computadora. A continuacién, se describen algunas de las arquitecturas mas comunes y sus
variantes, junto con sus caracteristicas, ventajas y ejemplos de uso.

2421 LeNet-5

LeNet-5 fue una de las primeras CNN exitosas, desarrollada en la década de 1990 para el
reconocimiento de digitos escritos a mano en el conjunto de datos MNIST [21]. LeNet-5 consta
de dos capas convolucionales seguidas de capas de pooling y tres capas totalmente
conectadas, lo que forman un total de siete capas en su arquitectura. Esta arquitectura
establecid las bases para el disefio de redes mas complejas.

Cada capa convolucional utiliza filtros de 5x5 y es seguida por una capa de submuestreo
(pooling) que reduce la dimensionalidad
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Figura 13: Arquitectura LeNet-5.[21]

2.4.2.2  AlexNet

AlexNet gané el concurso ImageNet en 2012 y demostrd el poder de las redes neuronales
profundas y el uso de GPUs para el entrenamiento. AlexNet tiene cinco capas convolucionales,
algunas seguidas de capas de pooling, y tres capas totalmente conectadas [22]. Introdujo el
uso de la funcién de activacion ReLU y técnicas de regularizacién como el dropout .

La arquitectura incluye convoluciones con filtros de 11x11, 5x5 y 3x3, con RelU aplicada
después de cada convoluciéon y pooling.
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Figura 14: Arquitectura AlexNet.[23]

2423 VGG

La arquitectura VGG es conocida por su simplicidad y profundidad . Utiliza exclusivamente
capas convolucionales de 3x3 pixeles y tiene un ndmero fijo de filtros en cada capa . Las

arquitecturas mdas comunes son VGG-16 y VGG-19, que tienen 16 y 19 capas de profundidad,
respectivamente[24] .

Las capas convolucionales de 3x3 se apilan, seguidas de capas de pooling por cada convolucién
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Figura 15: Arquitectura VGG-Net.[24]

2424 ResNet

ResNet, o Redes Residuales, aborda el problema de |la degradacién en redes profundas . Las
conexiones residuales permiten el entrenamiento de redes extremadamente profundas, con
mas de 100 capas, sin sufrir de la degradacién del rendimiento [25].
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Figura 16: Arquitectura ResNet.[25]

2.4.25 Inception (GoogleNet)

Inception, también conocida como GoogleNet, utiliza bloques de Inception que aplican

multiples convoluciones en paralelo, permitiendo una extraccion de caracteristicas mas
eficiente . Cada bloque Inception realiza convoluciones con diferentes tamarios de filtro
(1x1, 3x3, 5x5) y los resultados se concatenan[26] .
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Figura 17: Arquitectura GoogleNet.[26]

2.4.3 Aplicaciones en conteo de objetos

Las CNN son extremadamente efectivas para el conteo de objetos en imagenes. Al segmentar
y clasificar cada objeto en una imagen, las CNN pueden contar automaticamente el nimero
de instancias de cada categoria. Esta capacidad es particularmente util en aplicaciones como
el monitoreo de trafico, la gestion de inventarios y la acuicultura.

1. Mapas de densidad: Las CNN pueden generar mapas de densidad que representan la
concentracion de objetos en diferentes dreas de una imagen. Estos mapas son utiles
para el conteo en entornos densos. La siguiente férmula (10) representa la distribucion
de combinaciones Gaussianas normales centradas en diferentes puntos (x;y;) para
una desviacion estandar o.

N
2(6y) = ) NGy 0)
i=1

2. Segmentacion de Instancias: Permite identificar y contar cada instancia individual de
un objeto en una imagen, proporcionando un conteo preciso incluso en escenarios
complejos.
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3. Especificaciones y restricciones de disefio

El objetivo principal del proyecto consiste en el desarrollo de una aplicacién basada en redes
neuronales capaz de realizar de forma efectiva el conteo de crias de rodaballos a partir de
videos e imagenes.

3.1 Especificaciones del disefio

e La aplicacién disefiada esta basada en un sistema de conteo de larvas de rodaballo
utilizando CNN para generar mapas de densidad.

e El sistema fue entrenado con un conjunto de imagenes con zoom que muestran larvas
de rodaballo en varios estados de desarrollo.

e El sistema estd disefiado para estimar el niumero de larvas de rodaballo presentes en
las imagenes proporcionadas.

e El desarrollo de la aplicacidon fue realizado en Python.

e El conjunto de datos utilizado para el entrenamiento y la evaluacidn del sistema es
propiedad de GAMMA.

3.2 Restricciones del disefio

e La limitada cantidad de imagenes disponibles para cada estadio de desarrollo de las
larvas de rodaballo, lo que puede afectar la variabilidad y la generalizacidon del modelo.

e La base de datos de las imdagenes utilizadas corresponde a diferentes empresas del
sector acuicola.

e Eltiempo y personal disponible para etiquetar las imagenes de larvas de rodaballo fue
insuficiente, lo que pudo haber afectado la calidad y precisién de los etiquetados

e Las imagenes fueron etiquetadas por personal no especializado, lo que introduce la
posibilidad de errores humanos en el proceso de etiquetado, afectando la exactitud de
los datos utilizados para el entrenamiento y evaluacidon del modelo.
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4. Descripcion de la solucion propuesta

Este proyecto de Trabajo de Fin de Grado (TFG) tiene como objetivo expandir un trabajo previo
centrado en el conteo de objetos en imagenes RGB utilizando redes convolucionales con
divisién espacial [29]. Para lograr esto, se empleara un modelo avanzado conocido como SS-
DCNet, basado en redes neuronales convolucionales (CNN) que utilizan mapas de densidad,
destacandose por su eficacia en el conteo de personas (principalmente). Este proyecto busca
adaptar y optimizar dicho modelo para estimar con precisiéon el nimero de larvas de rodaballo
en diferentes estadios de desarrollo a partir de imagenes con zoom.

El presente TFG también se propone clasificar las larvas de rodaballo segin los dias de
nacimiento, introduciendo un valor sigma variable para mejorar la precision del modelo. El
sistema se entrenarad con un conjunto de datos proporcionado por GAMMA, que incluye
imagenes etiquetadas de larvas de rodaballo. Este enfoque permitird evaluar la eficacia del
modelo SS-DCNet en acuicultura, ofreciendo una herramienta precisa y no invasiva para el
monitoreo y gestidn de la biomasa en los tanques de cria.

4.1 Modelo SS-DCNet a utilizar

El modelo SS-DCNet ofrece una solucién avanzada y eficaz para el conteo de objetos en
imagenes, especialmente en escenarios con alta densidad de objetos. Aborda el desafio de
conteo objetos en imagenes densamente pobladas mediante una estrategia de "divide y
venceras" espacial, dividiendo iterativamente las imdgenes en subregiones mads pequefias y
manejables. Al hacerlo, SS-DCNet mejora significativamente la precisidn y eficiencia del
conteo, permitiendo un andlisis detallado y preciso de las escenas complejas. Esta
metodologia permite no solo una mejor gestién de los recursos computacionales, sino
también una mayor precisién en el conteo al reducir la complejidad de las imagenes originales,
tal como se muestra en la figura 19. Este enfoque permite manejar imagenes complejas
dividiéndolas iterativamente en subregiones mas pequefias hasta que cada subregién
contenga un numero manejable de objetos[27]. Esta técnica es fundamental para mejorar la
precision del modelo en el conteo de objetos en escenas densamente pobladas. La propiedad
de conteo garantiza que cada subimagen, una vez dividida, contiene un numero preciso de
objetos, facilitando asi el conteo global.

10.9

Figura 18: Division espacial de imagenes.
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La arquitectura del SS-DCNet se basa en un codificador-decodificador tal como se muestra en
la figura 19. El codificador esta basado en la red VGG16, una arquitectura reconocida por su
eficacia en la extraccidon de caracteristicas detalladas y de alta calidad de las imagenes. El
codificador elimina las capas totalmente conectadas de VGG16, conservando Unicamente las
capas convolucionales para extraer un mapa de caracteristicas de la imagen de entrada. Estas
capas convolucionales utilizan filtros de diferentes tamafios para capturar tanto
caracteristicas finas como globales de la imagen. Por otro lado, el decodificador, similar a U-
Net, toma el mapa de caracteristicas generado por el codificador y lo decodifica para obtener
una representacion de alta resolucidn de la imagen original, facilitando la tarea de conteo en
subregiones. Utiliza convoluciones transpuestas para aumentar la resolucion de los mapas de
caracteristicas y recuperar la estructura espacial de la imagen original. La arquitectura de
codificador-decodificador permite una segmentacién y conteo precisos de los objetos en las
imagenes, lo que es crucial para aplicaciones en las que la precisién del conteo es
fundamental.

[
Input 2 o |
1 1
I
! | I 11
Feature Extractor : Feature Extractor
b =38 l 3
l I : ti i l decoding i
- [ _ _ _, counting . c
Feature ) __4__1' : aia ") e— _-é__]
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! y )
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Classifier [ Classifier
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! i ' b §
Count - _
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Figura 19: Codificador (izquierda) y decodificador (derecha)

En lugar de predecir valores de conteo continuos, SS-DCNet discretiza los valores de conteo
en un conjunto de intervalos y utiliza un clasificador para predecir estos intervalos. Esta
técnica transforma el problema de regresion en un problema de clasificacion, mejorando la
precision del modelo al simplificar la tarea de prediccion. El clasificador asigna etiquetas
discretas a cada subimagen, indicando el nimero de objetos presentes. Si una subimagen
contiene demasiados objetos, se subdivide nuevamente y se vuelve a clasificar. Este proceso
asegura que el modelo maneje eficientemente tanto imagenes con alta como baja densidad
de objetos. La implementacién de un clasificador de intervalos de conteo es una innovacién
clave que permite al SS-DCNet gestionar de manera efectiva la variabilidad en la densidad de
objetos, mejorando la precision y robustez del modelo.

La estrategia de divisidn espacial es esencial para manejar la alta densidad de objetos en las
imagenes. El proceso comienza con la divisién de la imagen de entrada en subregiones de
tamanio fijo, tipicamente de 64x64 pixeles. Si el nUmero de objetos en una subregidn excede
un umbral predefinido, esa subregion se subdivide nuevamente en parches mas pequenos.
Este proceso recursivo continla hasta que cada subimagen contiene un nimero de objetos
que el clasificador del modelo puede manejar con precisién. La mascara de division suave
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asigna valores entre 0 y 1 a cada subregion, indicando la probabilidad de que una subregion
necesite ser dividida. Un valor cercano a 1 implica que la subregion debe subdividirse,
mientras que un valor cercano a 0 indica que no es necesaria una subdivision adicional. Esta
técnica permite manejar eficientemente imagenes con alta densidad de objetos, asegurando
gue cada subregidon sea adecuadamente analizada. La aplicacidon de una mascara de division
suave mejora la eficiencia del proceso de conteo, permitiendo una mejor gestiéon de los
recursos computacionales y un analisis mas preciso de las subregiones densamente pobladas.

64

&
64

¢

Conv

256,
Conv3 & '_s-* ’
Conv4 « -?- ' =
4 @
m )/ \ % &,

Conv5 z ) Co

13pPap
UOISINP

! |

9 6 0 |

CCOx

Figura 20: Arquitectura modelo SS-DCNet

La funcion de pérdida en SS-DCNet incluye varias componentes para optimizar el proceso de
entrenamiento. Estas componentes incluyen la pérdida del contador, la pérdida por fusién, la
pérdida por division y la pérdida de sobremuestreo. La combinacidn de estas pérdidas asegura
gue el modelo no solo aprenda a contar objetos de manera precisa, sino que también
mantenga la coherencia y la exactitud en todo el proceso de conteo.

e Pérdida del contador: penaliza las diferencias entre el conteo predicho y el conteo real
de objetos en las subregiones. Esta pérdida se calcula utilizando el error cuadratico
medio (MAE)(11), que mide la diferencia entre los valores predichos y los valores

reales.

Z

1

= [ere-co
i=1

Donde Z es el nimero de puntos de datos no faltantes, C;”"® son las observaciones
actuales de las series de tiempo y Cl-gt es la serie de tiempo estimada o pronosticada.

Pérdida por Fusidn: se utiliza para penalizar la incorrecta fusién de parches subdivididos.
Esta pérdida asegura que los conteos de objetos en las subregiones se combinen de manera
coherente y precisa. La pérdida por fusién se calcula como la
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e diferencia entre el conteo total predicho y el conteo total real , sumada sobre todas
las subregiones.

e Perdida por divisidn: penaliza la subdivision innecesaria de parches. Esta pérdida
asegura que el modelo no realice divisiones adicionales cuando no son necesarias,
optimizando asi el uso de los recursos computacionales y mejorando la eficiencia del
modelo (12).

LY, = —1CE" > Cpax} x log (max(Wy))(12)

e Pérdida por sobremuestreo: penaliza el sobreajuste del modelo a los datos de
entrenamiento. Esta pérdida se calcula como la diferencia entre los valores predichos
y los valores reales en las subregiones (13), asegurando que el modelo generalice bien
a nuevos datos.
co

Ut = —L—— (13)
Y ® 1

A la suma ponderada de todas las anteriores se le llama Funcién de pérdida total.

En conclusidn, el modelo SS-DCNet representa un avance significativo en el conteo de objetos
en imagenes. Su estrategia de divisién espacial, junto con su arquitectura de codificador-
decodificador y su clasificador de intervalos de conteo, permite una precisién elevada en el
conteo, optimizando el uso de recursos computacionales y mejorando la gestion de escenas
densamente pobladas. Por ello, se adaptard el cddigo fuente para la realizacién de una
aplicacion de conteo de larvas de rodaballo de diferentes etapas de nacimiento.

4.2 Mapas de densidad

Los mapas de densidad son una herramienta esencial en la visién por computadora para el
conteo de objetos, especialmente en escenarios con alta densidad, como el monitoreo de
multitudes o el conteo de células en imagenes microscopicas. Esta técnica convierte el
problema de contar objetos discretos en un problema de regresidn continua[28], donde cada
pixel de la imagen se asocia con una densidad estimada que indica la probabilidad de
presencia de un objeto en ese punto.

La creacion de mapas de densidad generalmente implica los siguientes pasos:

e Anotacién de Puntos: Los objetos en la imagen son marcados con puntos. Por ejemplo,
en una imagen de una multitud, cada persona se marca con un punto en el centro de
su cabeza.

e Generacién del Mapa de Densidad: Los puntos anotados se convierten en un mapa de
densidad mediante la convolucidén con un nudcleo Gaussiano. Esta convolucion
difumina cada punto sobre un area, creando una "colina" de densidad que indica la
presencia de un objeto. La suma de todas las densidades en el mapa debe coincidir con
el ndmero total de objetos anotados. La siguiente ecuacion (14) muestra la
representacion para estimar la densidad:

31



Descripcidn de la solucion propuesta

N
D(x) = Z GOx — x,)(14)

Donde D(x) es la densidad en el punto x, N es el nimero de objetos, x; representa la

posicién del objeto i, y G es el nucleo Gaussiano definido por la siguiente ecuacion (15):

x2

e 202

G(x) =

2mo?

El pardmetro sigma (o) en la funcidon Gaussiana es crucial porque determina el ancho del
nlcleo Gaussiano utilizado para generar el mapa de densidad. La eleccién de sigma afecta
significativamente a la calidad del mapa de densidad vy, por ende, a la precisién del conteo de
objetos.

Un sigma pequeiio genera picos de densidad mas estrechos y altos, lo que puede ser util para
imagenes donde los objetos estan claramente separados y tienen un tamafio uniforme. Sin
embargo, si los objetos estdn muy cerca, esto puede resultar en subestimacidon del conteo
debido a que los picos no se solapan adecuadamente.

Un sigma grande genera picos de densidad mds anchos y bajos, lo que facilita el solapamiento
de los picos de densidad cuando los objetos estan cerca uno del otro. Esto puede mejorar la
precision del conteo en escenarios densamente poblados, pero puede causar sobreestimacion
si los objetos estan dispersos.

La eleccion de sigma debe adaptarse a las caracteristicas especificas de las imagenes vy la
distribucidn espacial de los objetos. En el contexto del conteo de larvas de rodaballo, se ha
observado que diferentes etapas de desarrollo de las larvas requieren diferentes valores de
sigma para obtener un mapa de densidad éptimo.

4.3 Proceso de etiquetado manual

El etiguetado manual de imagenes con zoom de Rodaballos consistird en nuestra primera
etapa para el desarrollo de nuestra aplicacion. Este proceso de etiquetado es especialmente
importante debido a la implicacion que va a tener a lo largo de nuestro trabajo. Dicho proceso
consiste en marcar el centro del Rodaballo para tener asi el conjunto de coordenadas de todos
los rodaballos que forman dicha imagen. La precision del etiquetado manual mejorara tanto
la calidad del modelo de entrenamiento y su validacion en el aprendizaje como los mapas de
densidad que se generaran a partir de ellos, intentando reflejar de forma fiel y precisa la
distribucién real de Rodaballos.

4.3.1 Método de etiquetado

El desarrollo del etiquetado de Rodaballos se realiza mediante el script de MATLAB
TurbotClassify_v1l 3 1.mlapp desarrollado por el grupo GAMMA. Dicho script cargard una
interfaz de usuario mostrada en la figura 22, para mayor comodidad del usuario.
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4 MATLAB App : o
@ Area | 125082
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End and Close
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Figura 21: Interfaz etiquetado grupo GAMMA.

El primer paso para el etiquetado de nuestros fotogramas consiste en abrir el video
seleccionando el botdn “Select a file” @ Una vez abierto, la aplicacion asignara un fotograma
especifico de dicho video y le daremos a Start @para comenzar nuestro etiquetado.

Una vez abierto, aparecera en la interfaz de usuario la imagen a etiquetar. La aplicacidn utiliza
una segmentacion de imdagenes por grupos de rodaballos de mas grande a mas pequefio, y
podremos observar en todo momento cual es el objeto segmentado actualmente @
(aumentado en tamafio, para mejorar su visualizacion) asi como su evolucion en el tiempo,
pudiendo ver justo el instante anterior al frame en el que nos encontramos y el
inmediatamente posterior@. Esto nos sera de gran ayuda, ya que, en muchos grupos de
Rodaballos, se superponen unos a otros, y con esta herramienta podremos navegar a través
de los frames mas cercanos a nuestra imagen para comprobar el movimiento que realizan
dichos Rodaballos y poder discriminarlos mas facilmente.

En todo momento podremos observar tanto la segmentacién que se esta realizando sobre el
total de la imagen @, como el nimero y caracteristicas de la segmentacion actual @

El siguiente paso consiste en indicar a la interfaz que el tipo de grupo de rodaballo asignado a
la segmentacién actual, para ello tendremos tres opciones:

e |[soleted: Se considera que es un Rodaballo aislado.
e Group: Se considera que es un grupo de Rodaballos.
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e | doubt: No se sabe si corresponde con un grupo de rodaballos o a un Rodaballo
aislado.

Para cualquiera de las tres opciones mencionadas anteriormente, habra que indicar también
el tipo de certeza que tenemos frente a dicha segmentacion, para ello habra que seleccionar
entre los cinco tipos de opciones que nos ofrece la aplicacién:

e Yes, sure

e Yes with doubts
e No, sure

e No with doubts
e |don’t know

Una vez seleccionado el tipo de Rodaballo y el tipo de confianza frente a esa segmentacion,
debemos seleccionar el boton “Next Object”@. Si anteriormente indicamos que nuestra
segmentacion actual se considera un grupo de Rodaballos, necesitaremos seleccionar el
centro de cada uno de los Rodaballos independientes que forman dicho grupo de Rodaballos.
Para ello, seleccionaremos con la cruceta ,que aparecera al apretar el boton “Next Object”, el
centro de nuestros Rodaballos que aparecen en la ventana ”object"@. Una vez finalizada la
seleccion del centro del Rodaballo, pulsaremos el botdn “Esc” de nuestro teclado para navegar
hacia la siguiente fragmentacion.

Object

Figura 22: Ejemplo de seleccion de grupo de Rodaballos

En todo momento podremos volver al frame anterior, seleccionando el botén “Previous

Object".

Al finalizar el etiquetado de todos los objetos segmentados, obtendremos una imagen
semejante a la mostrada en la figura 24:
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Figura 23: Imagenes etiquetada manualmente

Una vez finalizado todo el etiquetado de los Rodaballos del frame en cuestion, la aplicacién
generara un archivo .mat en el que incluird diferentes variables enfocadas a su posterior uso
para creacion de mapas de densidad y entrenamientos de nuestras redes neuronales, tal como
se aprecia en la figura 25.

Import Name =  Size Bytes Class
[EES 371x1 646808 cell
EELS 1920x%25... 39321600 double
EEmunt... 1x1 8 double
HH iFram... 1x1 8 double
EEmrPr... T1%371 32648 double
HHns  1x 8 double
HH turbo... 298x3 7152 double

Figura 24: Variables obtenidas a partir del etiquetado manual.
Las variables almacenadas son las siguientes:

e BS: Define el contorno de los objetos segmentados. Cada entrada consta de una matriz
con dos columnas con las coordenadas X e Y de los puntos del borde.

e LS: Indica los pixeles formados por cada objeto.

e countObjectS: Contiene el ultimo objeto etiquetado, con el fin de continuar el
etiquetado en caso de cerrar la aplicacion.

e iFrameS: Numero del fotograma del que se esta etiquetando.

e mrPropsS: Contiene informacion sobre cada objeto etiquetado, incluyendo el nimero
asignado a dicho objeto, sus caracteristicas morfoldgicas y la certeza de la
identificacifion del objeto.

e nS:Indica el nUmero total de objetos segmentados a etiquetar.
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e turbotCentroidS: Contiene una matriz de 3 columnas que contienen informacion sobre
cada rodaballo de la imagen.
0 Columna 1: Numero del objeto al que corresponde
0 Columna 2: Coordenada X del centroide del Rodaballo
0 Columna 3: Coordenada Y del centroide del Rodaballo.

4.4 Preparacion de los datos

Los conjuntos de datos que se utilizaron para el entrenamiento de nuestra aplicacién
consisten en tres grandes divisiones, creadas en funcion del estado de la larva. Para ello
obtendremos conjuntos de datos para larvas comprendidas entre 23 y 25 dias de nacimiento,
conjunto de datos para larvas de dia 26 de nacimiento y conjunto de datos para larvas
comprendidas entre 27 y 29 dias de nacimiento. Estos conjuntos de datos corresponden a
imagenes de una resolucién de 2560x192 obtenidas a partir de los videos con zoom del grupo
GAMMA. Estos videos no captan el total de Rodaballos en los tanques, debido a que se
generaron mediante una cdmara con zoom, con lo que no se podrd obtener la totalidad de
densidad de Rodaballos en cada tanque, pero si una estimacion de la densidad por cada
fotograma obtenido de los videos.

Figura 25: Imagen con zoom del conjunto de datos de dias 23-25.

El total de estos conjuntos de imagenes separados por el estado de la larva es reducido. Esto
se debe al limitado conjunto de imagenes etiquetadas por dias de nacimiento. El total de
imagenes etiquetadas utilizadas son las siguientes:

e Dias de nacimiento comprendidos entre el 23 y 25: 14 imdagenes
0 11 imdgenes para entrenamiento
0 3imagenes para validacién
e Dias de nacimiento numero 26: 10 imagenes
0 8imagenes para entrenamiento
0 2 imagenes para validacion
e Dias de nacimiento comprendidos entre el 27 y 29: 10 imagenes
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0 8imagenes para entrenamiento
0 2 imdgenes para validacion
e Dias de nacimiento 25-26 (completo): 174 imagenes
0 139 imdgenes para entrenamiento
0 35imdgenes para validaciéon

Con el fin de reducir la cantidad de submuestreos realizados de cuadrados de 64x64 (tal como
se incida en el apartado 4.1), se ha implementado un script de Matlab llamado
“createDataset.m” capaz de generar nuestros conjuntos de datos con un factor de reduccién
del 2.5 con respecto a la imagen original, obteniendo asi imagenes cuya resolucién es de
1024x768. Dicho script proporcionara una reparticiéon de los datos asignando, de forma
completamente aleatoria, el 80% de ellos para el entrenamiento de nuestra red neuronal y el
20% restantes para test.

El conjunto de datos utilizado para el dia 26 “completo” se ha propuesto para comprobar la
diferencia de error entre un set compuesto de un mayor nimero de muestras de imagenes
etiquetadas frente a un set compuesto por un nimero menor de imagenes etiquetadas.

' test_data
ground-truth
images

' train_data
ground-truth

images
Figura 26: Sistema de carpetas de conjunto de datos.

La figura 27 muestra la divisién en carpetas de los datos generados. Para cada grupo de datos
(entrenamiento y test) se generan dos carpetas diferentes:

e Ground-truth: Estd compuesto de archivos .m que contienen informacién de las
coordenadas de los centroides de Rodaballos para cada imagen asignada a ese
conjunto de datos. Dichos archivos tendran el siguiente formato de nombre:
GT_IMG_*, donde * corresponde al nimero de imagen para ese conjunto de datos.

e Imagenes: Estd compuesto de las imagenes con zoom de Rodaballos, tanto para el
conjunto de imagenes de entrenamiento como para el conjunto de imagenes de test.

4.5 Parametros de la aplicacion
4.5.1 Desviacion estandar
Para la realizacion del proyecto se ha utilizado en valor variable para la desviacién estandar

(sigma o) en la creacién de los mapas de densidad para cada conjunto de datos. Esta
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desviacién estandar va a variar en funcién del dia de nacimiento correspondiente a la larva
del Rodaballo.

Para el calculo de la desviacion estandar variable, se suele utilizar el método del calculo basado
en la distancia media a los vecinos mds cercanos. Para este proyecto, encontramos la dificultad
de calcular la media de los vecinos mads cercanos, ya que las imagenes de las que disponemos
para los diferentes conjuntos de datos no estan distribuidas de forma uniforme a lo largo de
toda la imagen, tal como se aprecia en la figura 28.

Figura 27: Diferencia de densidades en conjunto de datos dia 23-25

Por ello, dicha eleccion del parametro sigma (o) en la generacion de mapas de densidad es
importante para la precision del conteo de objetos en imagenes, especialmente cuando las
larvas de rodaballo no estan distribuidas de manera uniforme. Un sigma pequeiio genera picos
de densidad mas estrechos y altos, lo que es beneficioso en areas donde las larvas estdn
claramente separadas, permitiendo una identificacion precisa de cada una. Sin embargo, en
areas donde las larvas estdn muy juntas, esto puede resultar en una subestimacién del conteo,
ya que los picos de densidad pueden no solaparse adecuadamente.

Por otro lado, una sigma grande genera picos de densidad mads anchos y bajos, lo que facilita
el solapamiento de los picos en dreas densamente pobladas y mejora la precision del conteo
en estas zonas. No obstante, en areas donde las larvas estan claramente separadas, una sigma
grande puede causar una sobreestimacién del conteo, al extenderse demasiado los picos de
densidad y crear la ilusion de que hay mas larvas de las que realmente estan presentes.
Ademas, una sigma grande puede perder detalles finos en la distribucidon de las larvas,
reduciendo la capacidad de detectar pequefas variaciones en la densidad. Uno de los
objetivos a cumplir a futuro consiste en la adaptacidon de sigma al tamafio de las larvas de
rodaballo.

En la figura 29 podemos observar la diferencia de usar diferentes sigmas para una unica
imagen de entrenamiento para el estado de larva comprendido entre 23 y 25 dias de
nacimiento.
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Figura 28: Mapas de densidad para imagen 2 del conjunto de entrenamiento de dias 23-25. Sigma 3 (arriba izquierda),
sigma 4 (arriba derecha), sigma 5 (abajo izquierda), sigma 6 (abajo derecha).

4.5.2 Dimension del clasificador

Partiendo de los resultados obtenidos en el anterior proyecto de conteo de rodaballos

mediante mapas de densidad, se estipula una dimensién del clasificador correspondiente al

valor 5 rodaballos por cuadrado de 64x64 en las imagenes de 1024x768 [29]. Se ha tomado la

decisidon de establecer una dimensién del clasificador fija para cada grupo de conjunto de

datos, ya que la finalidad es ver la varianza del conteo a partir de la variacidn del parametro

sigma. El proceso de muestreo de rodaballos mediante dimensidn del clasificador variable se

dejara pendiente para futuros proyectos.
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5. Resultados

Para cada conjunto de datos nombrado en el apartado 4.4, se ha utilizado un clasificador

Cmax = 5. Adicionalmente, y a diferencia de resultados anteriores, se ha estipulado un

numero de reiteraciones de entrenamiento mayor (siendo este de 1000), para compensar la

exactitud con el escaso numero de fotos etiquetadas usadas para el calculo de los siguientes

resultados. Previamente al entrenamiento de los conjuntos de datos reducidos, se ha

realizado el entrenamiento del modelo con el conjunto de datos completo para el dia 25-26

usado en el anterior proyecto [29]. Esto se debe a que se ha tenido que utilizar el cédigo fuente

[27] debido a incompatibilidades de versiones anteriores en Python.

Para poder cuantificar los errores de prediccion del modelo, se utilizaron las siguientes

métricas:
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Mean Absolute Error (MAE)

El Mean Absolute Error (MAE) es una métrica utilizada para medir la precisién de un
modelo de prediccién. Representa el promedio de los errores absolutos entre las
predicciones y los valores reales. Un error absoluto es la diferencia absoluta entre el
valor predicho y el valor real [30] [31].

n
1
MAE:—Z =P,
" 1Iyl il
1=

Mean Squared Error (MSE)

El Mean Squared Error (MSE) es otra métrica para evaluar la precision de un modelo
de prediccién. Calcula el promedio de los cuadrados de los errores, es decir, la
diferencia cuadrada entre los valores predichos y los valores reales. MSE penaliza mas
los errores grandes que los pequefios debido al cuadrado de las diferencias [31] [30].

n
1
RMSE = |~ (= 9,)?
i=1

Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

El Mean Absolute Percentage Error (MAPE) mide la precision de un modelo de
prediccién en términos porcentuales. Es el promedio de los errores porcentuales
absolutos entre los valores predichos y los valores reales. MAPE es Util porque es facil
de interpretar y comunicar, ya que expresa el error como un porcentaje de los valores

reales [32].
n

1
MAPE = —Z
n

t=1
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5.1 Conjunto de datos dia 26 completo.

Con el fin de comprobar la resolucién de los resultados obtenidos con la modificacién del
cddigo fuente frente al cddigo usado en proyectos anteriores, se ha realizado la medida de los
errores del conjunto de datos original de 25-26 dias compuesto por 139 imagenes para el
entrenamiento del modelo y 35 imagenes para validacion. Con este set de datos, la
comparacion con trabajos anteriores son los siguientes:

Tabla 1: Resultados proyecto anterior [29].

Valor de o MAE MSE MAPE
3 9,00 18,82 3,52%
6 11,66 19,46 4,04%
9 11,05 19,22 3,56%
12 9,66 18,20 3,48%

Tabla 2: Resultados de codigo fuente modificado [27].

Valor de o MAE MSE MAPE
3 7,83 9,51 4,48%

6 4,50 8,12 0,33%

9 5,21 7,63 1,14%

12 5,47 7,58 1.89%

Tal como podemos observar, la modificacién del cddigo fuente resulta de gran utilidad para
los conjuntos de datos creados por GAMMA, ya que mejora visiblemente los errores
producidos por nuestro modelo de prediccidn, siendo 6 el valor de sigma que arroja mejor
resultado (con un MAPE del 0.33%) frente al valor 12 de sigma utilizado en el modelo del
proyecto anterior [29] cuyo error es del 3,48%.

5.2 Conjunto de datos dias 23-25

A continuacién, se muestra una tabla resumen de los resultados al variar el valor de sigma. Se
puede observar que el error relativo aumenta a medida que incrementa el valor de la
desviacién estandar (o). Especificamente, el MAE pasa de 77,86 a 103,93, el MSE de 91,63 a
121,55 y el MAPE de 14,48% a 19,20% cuando sigma varia de 3 a 6. Estos resultados indican
gue un mayor valor de sigma conduce a un incremento en todos los tipos de error
considerados. Por lo tanto, se ha decidido desestimar el uso de valores de sigma mas grandes,
como sigma 12, para evitar un incremento en los errores y asegurar una mayor precisién en
las estimaciones.
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Tabla 3: Resultados conjunto de entrenamiento dias 23/25

Valorde o MAE MSE MAPE
3 77,86 91,63 14,48%
4 89,26 108,1 17,48%
5 92,62 110,35 18,00%
6 103,93 121,55 19,20%

En los apartados siguientes, se desglosan detalladamente los resultados obtenidos para cada
experimento realizado. Para cada uno, se presenta un ejemplo ilustrativo de una prediccién
generada por el modelo. Ademads, se analiza la evolucién de los errores MAE, MSE y MAPE a
lo largo del proceso de entrenamiento, mostrando graficos y tablas que representen
visualmente como varian estos errores a medida que avanza el entrenamiento del modelo.
Esto permitird observar tendencias y posibles puntos de mejora en la precision del modelo. Se
incluirdn comparaciones entre diferentes configuraciones del modelo, destacando el valor de
sigma.

Desviacion estandar 3
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Figura 29: Ejemplo resultado para conjunto de datos de dias 23/25 con desviacién estandar 3

Conjunto de datos dia 23/25 - Sigma 3
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Figura 30: Proceso de los errores durante el entrenamiento para conjunto de datos de dias 23/25 con desviacién
estandar 3
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Desviacion estandar 4
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Figura 31:Ejemplo resultado para conjunto de datos de dias 23/25 con desviacién estandar 4

Conjunto de datos dia 23/25 - Sigma 4
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Figura 32: Proceso de los errores durante el entrenamiento para conjunto de datos de dias 23/25 con desviacién
estandar 4
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Desviacion estandar 5
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Figura 33: Ejemplo resultado para conjunto de datos de dias 23/25 con desviacién estandar 5

Conjunto de datos dia 23/25 - Sigma 5
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Figura 34: Proceso de los errores durante el entrenamiento para conjunto de datos de dias 23/25 con desviacién
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Desviacion estandar 6
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Figura 35: Ejemplo resultado para conjunto de datos de dias 23/25 con desviacién estandar 6

Conjunto de datos dia 23/25 - Sigma 6
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Figura 36: Proceso de los errores durante el entrenamiento para conjunto de datos de dias 23/25 con desviacién
estandar 6

5.3 Conjunto de datos dia 26

A continuacién, se muestra una tabla resumen de los resultados obtenidos al variar el valor
de sigma para las larvas nacidas el dia 26. En esta tabla, se presentan los errores MAE, MSE y
MAPE para diferentes valores de sigma.

Tabla 4: Resultados conjunto de entrenamiento dia 26

Valor de 6 MAE MSE MAPE
E 8641 869 6,09% |
4 135 135,14 9,85%
5 165,79 165,79 11,96%
6 176,24 176,83 12,49%
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Se puede observar que el error relativo aumenta a medida que incrementa el valor de la
desviacidn estandar. En particular, el MAE pasa de 86,41 a 176,24, el MSE de 86,90 a 176,83,
y el MAPE de 6,09% a 12,49% al variar o de 3 a 6. Estos resultados indican que mayores valores
de o conducen a un incremento significativo en todos los tipos de error medidos.

En comparacién con los datos obtenidos para las larvas nacidas entre los dias 23 y 25, se
observa una tendencia similar donde los errores aumentan con valores de o mas altos. Esto
refuerza la decisién de no utilizar valores grandes de o, ya que incrementan la imprecisidon en
las estimaciones. La seleccién de una o mas pequeiia parece ser mas efectiva para mantener
bajos los errores y mejorar la precisidon de las predicciones en el conteo de larvas, siendo la
desviacidn estdndar de 3 la mas oportuna para dicho conjunto de datos.
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Figura 37: Ejemplo resultado para conjunto de datos del dia 26 con desviacion estandar 3
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Figura 38: Proceso de los errores durante el entrenamiento para conjunto de datos del dia 26 con desviacién estandar 3
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Desviacion estandar 4
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Figura 39: Ejemplo resultado para conjunto de datos del dia 26 con desviacidn estandar 4
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Figura 40: Proceso de los errores durante el entrenamiento para conjunto de datos del dia 26 con desviacién estandar 4
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Desviacion estandar 5
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Figura 41: Ejemplo resultado para conjunto de datos del dia 26 con desviacion estandar 5

Conjunto de datos dia 26 - Sigma 5
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Figura 42: Proceso de los errores durante el entrenamiento para conjunto de datos del dia 26 con desviacién estandar 5
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Desviacion estandar 6
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Figura 43: Ejemplo resultado para conjunto de datos del dia 26 con desviacion estandar 6
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Figura 44: Proceso de los errores durante el entrenamiento para conjunto de datos del dia 26 con desviacién estandar 6

5.4 Conjunto de datos dias 27-29

A continuacién, se muestra una tabla resumen de los resultados obtenidos al variar el valor
de sigma para las larvas nacidas entre los dias 27 y 29. En esta tabla, se presentan los errores
MAE, MSE y MAPE para diferentes valores de sigma.

Tabla 5: Resultados conjunto de entrenamiento dias 27/29

Valorde o MAE MSE MAPE
3 24,91 24,96 6,00%
4 21,25 21,57 5,88%
5 34,78 34,79 6,81%
6 51,3 51,3 12,89%
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En este conjunto de datos, se observa que el valor de sigma que proporciona el menor error
es para sigma 4, con un MAE de 21,25, un MSE de 21,57 y un MAPE de 5,88%. Esto contrasta
con los resultados obtenidos para los conjuntos de datos anteriores, donde el valor 6ptimo de
sigma era 3. Aunque en este caso particular un sigma de 4 ofrece una mejor precision, los
errores aumentan significativamente con valores de sigma mayores a este.

A pesar de este hallazgo, al ser el Unico conjunto de datos en el que un sigma de 4 proporciona
mejores resultados que uno de 3, se concluye que no merece la pena realizar estudios
adicionales con sigma variable. Los resultados indican que un sigma fijo de 3 es generalmente
mas efectivo para la mayoria de los conjuntos de datos, simplificando el modelo y
manteniendo una precision adecuada sin la necesidad de ajustes adicionales.
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Figura 45: Ejemplo resultado para conjunto de datos de dias 27/29 con desviacién estandar 3

Conjunto de datos dia 27/29 - Sigma 3
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Figura 46: Proceso de los errores durante el entrenamiento para conjunto de datos de dias 27/29 con desviacion
estandar 3
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Desviacion estandar 4
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Figura 47: Ejemplo resultado para conjunto de datos de dias 27/29 con desviacién estandar 4

Conjunto de datos dia 27/29 - Sigma 4
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Figura 48: Proceso de los errores durante el entrenamiento para conjunto de datos de dias 27/29 con desviacién
estandar 4

Desviacion estandar 5
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Figura 49: Ejemplo resultado para conjunto de datos de dias 27/29 con desviacién estandar 5
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Conjunto de datos dia 27/29 - Sigma 5
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Figura 50: Proceso de los errores durante el entrenamiento para conjunto de datos de dias 27/29 con desviacién
estandar 5

Desviacion estandar 6
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Figura 51: Ejemplo resultado para conjunto de datos de dias 27/29 con desviacién estandar 6
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Conjunto de datos dia 27/29 - Sigma 6
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Figura 52: Proceso de los errores durante el entrenamiento para conjunto de datos de dias 27/29 con desviacién
estandar 6

5.5 Sintesis de resultados de los conjuntos de datos

Después de observar los resultados obtenidos para cada conjunto de datos, simplificamos los
datos en la siguiente tabla, donde podremos apreciar para cada conjunto de datos y
desviacién estandar asignada, sus errores en el entrenamiento.

Tabla 6: Resumen resultados de los diferentes conjuntos de datos

MAE MSE MAPE
S3 S4 S5 S6 S3 S4 S5 S6 S3 S4 S5
23-25 77,83 (89,26 | 92,62 91,63 |108,1| 110,35 14,48% | 17,48% | 18,00%

26 |86,41 135]|165,79 86,9|135,1| 165,79
27-29 124,91|21,25| 34,78 24,96 |21,57| 34,79

6,09%| 9,85%|11,96%
6,00% | 5,88%| 6,81%

Tal como podemos observar en la tabla 6, el analisis de los datos revela que, aunque un valor
de sigma 4 ofrece un rendimiento ligeramente mejor en el conjunto de datos 27-29, el valor
de sigma 3 proporciona los menores errores en los conjuntos de datos 23-25 y 26. Dado que
el valor de sigma 3 funciona adecuadamente en la mayoria de los conjuntos de datos y
simplifica la implementacidn al evitar ajustes adicionales, se concluye que utilizar un valor fijo
de sigma 3 es la opcidn mas practica y efectiva. Esta decisién reduce la complejidad del sistema
y garantiza una precisién razonable en las estimaciones de biomasa, optimizando asi el
monitoreo y gestion en la acuicultura
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6. Presupuesto

A continuacién, se detalla el presupuesto consumido para elaboraciéon de un sistema de
conteo de rodaballos mediante mapas de densidad. Se ha planificado con un total de 340
horas de trabajo, siendo equivalentes a 12 créditos ECTS. El ingeniero de telecomunicaciones
encargado, con un coste por hora de 12.5 €, llevara a cabo todas las fases del proyecto, desde
la investigacion hasta la implementacion final, utilizando tanto hardware como software
especializado.

Tabla 7: Presupuesto total del proyecto

Precio  Precio Total
(€/hora) (€)

Partidas Descripcidn

Definicion del Proyecto y
Objetivos

Investigacion de técnicas y

Revisién Bibliografica 1semana 12 horas 125€ 150,00 €

algoritmos
e Disefio del plan de

Planificacién del Proyecto 1semana 12 horas 125 € 150,00 €
desarrollo

Busqueda de Recursos

Informativos y

Documentacién

Revision de Materiales y Busqueday z?\f\alms de 5 semanas 24 horas 125 € 300,00 €

Fuentes documentacion

Anadlisis y Ajustes de

Modelos Neuronales

Investigacion y Ajuste Ajustes preliminares 4 semanas 48 125€ 600,00 €

Disefo y Entrenamiento del

Modelo

IEIEE0E 1 ingeniero 2,5 meses 70 horas 125€ 875,00 €

Telecomunicaciones
Analisis y Evaluacion del
Modelo

Validacion de resultados y

Analisis de Datos .
ajuste de modelos

2 semanas 32 horas 125 € 400,00 €

Conclusiones
Compilacion y analisis final

2 semanas 32 horas 12.5€ 400,00 €
de resultados

Resumen de Resultados

Elaboracion de la Memoria
Documentacion C,reaf:lon de docun_qentaaon 45meses 110horas 12.5€ 1.375,00 €
técnica y de usuario

Hardware y Software

Ordenador PC para desarrollo 1 unidad 1.200,00 €
Licencias de Software Herr?rn‘lentas de desarrollo 800,00 €
y analisis
TOTAL (SIN IVA) 340 horas 6.250,00 €
TOTAL (CON IVA) 7.562,50 €
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7. Impacto del proyecto

El desarrollo del sistema de conteo de larvas de rodaballo mediante mapas de densidad y
redes neuronales convolucionales tiene multiples implicaciones positivas en diversos ambitos,
destacdndose su impacto en las dreas social, econédmica, tecnoldgica, ambiental y en la
consecucion de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).

Impacto social

En el ambito social, la implementacidon de este sistema contribuye significativamente a
mejorar las prdacticas en la acuicultura. Al automatizar el proceso de conteo de larvas, se
reduce la carga de trabajo manual, permitiendo a los trabajadores concentrarse en tareas de
mayor valor afiadido. Ademads, la precisién y consistencia del sistema reducen el riesgo de
errores humanos, mejorando la calidad del trabajo y el bienestar laboral. Esta tecnologia
también puede ser aplicada a otras especies acudticas, ampliando su impacto positivo en
diversas comunidades pesqueras.

Impacto econémico

Econdmicamente, el sistema presenta una oportunidad de optimizacién de los recursos en la
industria de la acuicultura. Al proporcionar datos precisos sobre la cantidad de larvas de
rodaballo, los acuicultores pueden tomar decisiones informadas sobre la alimentacion, el
manejo de los tanques y la cosecha. Esto puede resultar en una mejora significativa en la
eficiencia de la produccién y una reduccion de los costos operativos. La automatizacion del
conteo también permite un uso mdas eficiente del tiempo y los recursos humanos,
incrementando la productividad y la rentabilidad de las operaciones acuicolas.

Impacto tecnolégico

Desde una perspectiva tecnoldgica, este proyecto destaca la aplicacién avanzada de redes
neuronales convolucionales, especialmente en el campo de la acuicultura. La metodologia
desarrollada no solo mejora el conteo de larvas de rodaballo, sino que también establece un
precedente para la adopcion de tecnologias de inteligencia artificial en la monitorizaciéon y
gestidon de recursos naturales. La transferencia de esta tecnologia a otros ambitos de la
biologia y la agricultura puede impulsar innovaciones adicionales, fomentando un ecosistema
de desarrollo tecnolégico en estas industrias.

Impacto ambiental

El sistema de conteo automatizado tiene un impacto ambiental positivo al promover practicas
de acuicultura mas sostenibles. Al optimizar el manejo de las poblaciones de peces y reducir
el desperdicio de alimentos, se disminuye la carga ambiental de las operaciones acuicolas. Una
mejor gestion de los recursos acuaticos contribuye a la conservacién de los ecosistemas
marinos y a la reduccion de la sobreexplotacion de especies. Ademas, al minimizar el estrés y
la manipulacién directa de los peces, se mejora el bienestar animal y se promueve una
produccién mas ética y responsable.
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Contribucion a los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)

Este proyecto contribuye directamente a varios Objetivos de Desarrollo Sostenible de las
Naciones Unidas. En particular, apoya el ODS 2: "Hambre cero", al mejorar la eficiencia y
sostenibilidad de la produccién de alimentos acudticos. También se alinea con el ODS 9:
"Industria, innovacion e infraestructura", al fomentar la innovacién tecnoldgica en la
acuicultura. Asimismo, contribuye al ODS 12: "Produccién y consumo responsables”,
promoviendo practicas de acuicultura que optimizan el uso de recursos y minimizan el
impacto ambiental. Por ultimo, el proyecto tiene implicaciones positivas para el ODS 14: "Vida
submarina", al apoyar la gestidn sostenible y la conservacién de los ecosistemas marinos.

@ OBJETIV:.: %%Dé?‘éﬁ%t‘é

IGUALDAD

FIN SALUD EDUCACION
DE LA POBREZA Y BIENESTAR DE CALIDAD

Pt

TRABAJO DECENTE REDUCCION DE LAS
Y CRECIMIENTO 1 DESIGUALDADES
ECONOMICO

i

ACCION 1 4 VIDA 16 P s 17tz
POR EL CLIMA SUBMARINA £ INSTITUCIONES LOGRAR @)
TERRESTRES SOLIDAS LOS 0BJETIVOS ORIETIVES
¥ DE DESARROLLO
SOSTENIBLE

Figura 53: Objetivos de desarrollo sostenible

En conclusién, el impacto del proyecto de conteo de larvas de rodaballo mediante redes
neuronales convolucionales es amplio y multifacético. Su implementacién no solo mejora la
eficiencia y precisiéon en la acuicultura, sino que también contribuye a la sostenibilidad
ambiental, la innovacidn tecnolégica y el bienestar social y econdmico. Estos beneficios
refuerzan la importancia de continuar desarrollando y aplicando tecnologias avanzadas en la
gestion de recursos naturales, promoviendo un futuro mas sostenible y eficiente para la
industria acuicola y el medio ambiente global.
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8. Conclusiones

El desarrollo del sistema de conteo de larvas de rodaballo mediante mapas de densidad
utilizando redes neuronales convolucionales ha permitido alcanzar varios objetivos
importantes en el ambito de la acuicultura. A través de este proyecto, se han podido extraer
diversas conclusiones que evidencian la viabilidad y eficiencia del modelo propuesto.

Una de las mejoras mas destacadas obtenidas en este proyecto se refleja en los resultados
comparativos con el conjunto de datos ShanghaiTech, correspondientes a los resultados del
codigo fuente [27]. Al comparar los errores obtenidos, se observé que nuestro modelo
presenta una notable reduccidn en las métricas de error, como el MAE y MSE, cuando se utiliza
para el conteo de larvas de rodaballo del conjunto de datos de test completo para un estado
de larva del dia 25-26. Especificamente, los resultados muestran que el sistema propuesto no
solo supera los datos de referencia de ShanghaiTech , sino que también se ha optimizado con
respecto a los resultados obtenidos en proyectos anteriores de la misma indole[29].

Los resultados detallados indican que para el conjunto de datos de ShanghaiTech Part A
(compuesto de 300 imagenes para entrenamiento y 182 imdgenes para test), los valores de
MAE y MSE para el conjunto de datos de test fueron de 61.16 y 105.23 respectivamente con
una desviacion estandar variable de geometria adaptativa y un G, = 22.0. Para el conjunto
de datos ShanghaiTech Part B (compuesto de 400 imagenes de entrenamiento y 316 para
test), los valores de MAE y MSE para el conjunto de datos de test fueron de 8.22 y de 13.65
respectivamente para una desviacién estandar de 13 y un CMAX de 7. En contraste, para el
conjunto de datos completo para dia 25-26 de nacimiento de nuestro proyecto, los errores de
conjunto de datos de test se redujeron a valores de MAE y MSE correspondientes a 4.5y 8.12
respectivamente (lo que supone un 0,33% MAPE) para una desviaciéon estandarde 6 y Cppax =
5

Sin embargo, debido al reducido nimero de muestras de imagenes etiquetadas, se ha
observado que no es eficiente el uso de una desviacién estandar variable en funcién de los
dias de nacimiento. Los resultados para los tres conjuntos de datos (23-25 dias, 26, y 27-29
dias) indican que el menor error se produce consistentemente con una desviacion estandar
de 3. Esto se evidencid al comparar los valores de error obtenidos: para los dias 23-25, los
errores del conjunto de datos de test fueron 77.86 (MAE) y 91.63 (MSE) con un 14.48% MAPE,
para el dia 26, los valores fueron 86.41 (MAE) y 86.9 (MSE) con un 6.09% MAPE. La excepcion
la encontramos en conjunto de datos de dias 27-29, cuyo mejor resultado se obtuvo para una
desviacion estandar de 4, obteniendo asi unos resultados de 21.25 (MAE) y 21.57 (MSE) con
un 5.88% MAPE.

Estos resultados sugieren que mantener una desviacién estandar fija de 3 para todos los
conjuntos de datos proporciona una mayor consistencia y precision en el conteo de larvas de
rodaballo. Este hallazgo es crucial, ya que simplifica el proceso de modelado y reduce la
complejidad computacional sin comprometer la precision del conteo. La implementacidn de
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una desviacion estandar variable no demostrd beneficios adicionales significativos y, por lo
tanto, no se justifica su uso en el contexto de este proyecto.

En conclusion, el proyecto ha demostrado que el uso de redes neuronales convolucionales
para el conteo de larvas de rodaballo es una solucidn viable y eficiente. Las mejoras en
precision y adaptabilidad del modelo subrayan su potencial para aplicaciones prdcticas en la
acuicultura. Sin embargo, se recomienda continuar investigando y optimizando el sistema,
enfocdndose en la expansion del conjunto de datos de entrenamiento y explorando nuevas
técnicas de aprendizaje profundo que puedan complementar y mejorar ain mas los
resultados obtenidos.
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Anexo

Manual de usuario

Obtencion de fotogramas a partir de un video

El archivo de Matlab llamado “obtenerFotograma.m” se encarga de extraer fotogramas
especificos de una serie de videos y guardarlos como imagenes JPEG. Todo se realiza
automaticamente en el mismo directorio donde se encuentra el archivo MATLAB, los videos,
y el archivo Excel que contiene la informacion de los fotogramas a extraer. Las imagenes
extraidas se guardan en una subcarpeta llamada "imdagenes".

El archivo Excel contiene un listado de videos separados por dias del estado de larva y
fotogramas que han sido repartido a los alumnos que participan en GAMMA. La distribucién
de las columnas mds importantes debe de ser la siguiente:

e Columna 1 (Videos): contendra el nombre del video a partir del cual se obtiene el
fotograma deseado.

e Columna 2 (Edad_dias): Esta columna indicard el estado de larva al que corresponde
el video.

e Columna 3 (Fotograma): Esta columna indica el fotograma exacto que se desea extraer
del video original.

El resto de las columnas carece de importancia para la obtencién del fotograma en cuestioén.

Las imagenes obtenidas tendran la misma resolucién que el video original y pasaran a
llamarse de la siguiente manera: “nombreQOriginalDelVideo FotogramaDeseado”.Ejemplo:
para un video con resolucién 2560x1920 cuyo nombre es LO5T02-20221121113453-
20221121113953 1y el fotograma deseado es el 2790, el nombre de la imagen sera LO5T02-
20221121113453-20221121113953 1_2790.

Creacion de conjunto de datos “datasets”

El archivo “createDataset.m” procesa los archivos .mat obtenidos a partir del proceso de
etiquetaje mencionado en el apartado 4.3. Se debe ejecutar sobre la carpeta donde se
encuentren las imagenes y los .mat generados del etiquetado. Este generara un conjunto de
datos organizado en carpetas para entrenamiento (80%) y test (20%), con imagenes de un
factor de reduccion de 2.5 (en nuestro caso se realizara un redimensionado de los fotogramas
obtenidos a partir de videos cuya resolucién original es de 1560x1920, obtendremos asi
imagenes con una resolucién de 1024x768).

La estructura de carpetas que generada para el conjunto de datos es la siguiente:
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resized/

|— test_data/

| |— images/

| L ground-truth/

L train_data/
|— images/
L ground-truth/

Generacion de mapas de densidad.

El archivo “gen_density_maps.py” es un script que genera dos archivos de salida en formato
.npz, uno para los datos de conjunto de entrenamiento y otro para los datos de conjunto de
test. Los nombres de estos archivos se construyen en base a la configuracion del pardmetro
sigma y al tipo de datos (entrenamiento o test). Especificamente, los nombres de los
archivos generados son:

e density_maps_S<sigma>_train.npz
e density_maps_S<sigma>_test.npz

Aqui <sigma> es el valor del pardmetro sigma redondeado a un numero entero.
Los argumentos que recibe el script por parametros son:

e dataset_rootdir: Directorio raiz donde se encuentra el conjunto de datos.

e knn: NUmero de vecinos mas cercanos para calcular la distancia

e max_knn_avg_dist: Distancia promedio maxima permitida para los vecinos mas
cercanos.

e sigma_fixed: Booleano que determina si el valor de sigma es fijo (true) o relativo a la
distancia promedio de los vecinos mas cercanos (false).

e sigma: Valor de sigma si es fijo.

e sigma_coef: Coeficiente para calcular sigma como sigma_coef * knn_avg_dist

e sqr_side: Longitud del lado del cuadrado dentro del cual se calculan los valores
Gaussianos.

e num_proc: Numero de procesos a utilizar para la generacién paralela de mapas de
densidad.

Ejemplo de uso sigma fija:

python gen_density_maps.py --dataset_rootdir=./dataset/ --sigma_fixed True --sigma 6
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Ejemplo de uso para estrategia de geometria adaptativa:

python gen_density_maps.py --dataset_rootdir=./dataset/ --knn 3 --max_knn_avg_dist 50 --
sigma fixed False --sigma 6 --sigma coef 0.3 --sqr side 40 --num_proc 8

Lector mapas de densidad

El script “lectorMapasDensidad.py” estd disefiado para cargar y visualizar imagenes de
mapas de densidad almacenadas en archivos .npz. Segun el tipo de conjunto de datos
(entrenamiento o test), el script busca archivos que coincidan con el patrén
density_maps_S* {train|test}.npz, carga los datos y muestra cada mapa de densidad en una
ventana separada. Dicho Script debe encontrarse en el mismo directorio que los archivos
.npz.

Este Script recibe los siguientes parametros mediante la consola de comandos:

e type: Indica el archivo del que queremos obtener las imagenes. Train si queremos
abrir mapas de densidad del conjunto de datos de conjunto de entrenamiento, test si
gueremos abrir mapas de densidad de datos de conjunto de test.

Ejemplo de uso:

python lectorMapasDensidad.py --type train l

Entrenamiento del modelo

El script “train.py” esta disefiado para entrenar a nuestro modelo de red neuronal
convolucional utilizando el conjunto de datos especifico para cada ocasidn. El script
implementa el flujo completo del entrenamiento, incluyendo la carga de datos, la definicion
y configuracién del modelo, el proceso de entrenamiento, la validacidon y la gestién de
puntos de control (checkpoints).

III

Por otro lado, El archivo de configuracién “config_train_val_test.yaml” define los pardmetros

necesarios para el entrenamiento, validacion y prueba de nuestro modelo.

Ejemplo de uso del entrenamiento:

python train.py l

Evaluacion del modelo

El script “evaluate.py” se utiliza para evaluar el modelo preentrenado de un conjunto de
datos previamente usado para el entrenamiento de nuestra IA. Realiza la inferencia
utilizando el modelo, calcula las métricas de error y visualiza las predicciones.
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Los parametros de entrada para dicho script son los siguientes:

e test.visualize: Booleano que determina si las predicciones del modelo deben
visualizarse (true) o no (false).

e test.trained_ckpt_for_inference: Ruta donde se encuentra el punto de control (o
chekpoint) del modelo que debe cargarse para la inferencia.

Ejemplo de uso:

python evaluate.py test.visualize=True test.trained_ckpt_for_inference=outputs/2024-06-17/20-
10-22/checkpoints/epoch_0500.pth
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