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RESUMEN

En esta tesis de magister se apunta a entregar una solucion que contribuya en la
incorporacion de tecnologia y trazabilidad al proceso pesquero llevado a cabo en Chile,
respecto de la discriminacion automatica y en linea de la composicion de especies en los
desembarques utilizando técnicas de visién computacional y deep learning. Adicional-
mente, se entregan las bases necesarias para refinar a los modelos de discriminacion, in-
corporando un analisis morfologico y geométrico de las caracteristicas de los peces para
mejorar la clasificacion entre las especies de interés que son visualmente parecidas entre
si. La etapa clave del sistema de reconocimiento implementado fue la discriminacion de
peces, donde se utilizé el modelo YOLOV7 para la deteccion y clasificacion automatica
de 6 especies pelagicas en tiempo real. Este modelo se adaptd para operar dentro del am-
biente industrial en dos plantas pesqueras de la regién del Biobio. Posteriormente, en un
ambiente de laboratorio y con el objetivo de aumentar la precision en la identificacion de
especies problematicas como la anchoveta, la caballa, el jurel y la sardina comdn, se ex-
perimento6 con la deteccion de keypoints utilizando el modelo Keypoint R-CNN para au-
tomatizar la extraccion de caracteristicas morfolédgicas de los peces. Esto condujo al desa-
rrollo de un modelo de clasificacién jerarquico que adapta una taxonomia en base a las
caracteristicas mas especificas de las especies de peces problematicas. Los resultados ob-
tenidos probaron ser sobresalientes para ambos ambientes de trabajo. En el ambiente in-
dustrial, a pesar de que el sistema se enfrent6 a desafios como la deteccion en condiciones
ambientales variables y una alta aparicion de oclusiones entre los peces, se lograron pre-
cisiones sobre el 90% para 4 de las 6 especies, logrando un sistema que puede operar en
promedio a 54.1 imagenes por segundo, ajustandose a los estdndares minimos requeridos
por el personal de Sernapesca para disponer de una herramienta que sirva de apoyo para
Ilevar a cabo su labor. En el entorno de laboratorio, el sistema logro precisiones de hasta
1.00 para predecir especies de peces pequefias, y 0.98 para predecir especies de peces
grandes, demostrando que la identificacion de keypoints es la clave para enfrentar proble-

mas donde se puede explotar de mejor forma la taxonomia de las especies de interes.
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ABSTRACT

This master's thesis aims to provide a solution that contributes to the incorporation
of technology and traceability to the fishing process carried out in Chile, regarding the
automatic and online discrimination of species composition in landings using computer
vision and deep learning techniques. In addition, the necessary bases are provided to refine
the discrimination models, incorporating a morphological and geometric analysis of the
characteristics of the fish to improve the classification between the species of interest that
are visually similar to each other. The key stage of the implemented recognition system
was fish discrimination, where the YOLOv7 model was used for the automatic detection
and classification of 6 pelagic species in real time. This model was adapted to operate
within the industrial environment of two fishing plants in the Biobio region. Subsequently,
in a laboratory setting and with the aim of increasing the accuracy in identifying problem-
atic species such as anchovy, mackerel, jack mackerel, and sardine, experiments were
conducted with keypoint detection using the Keypoint R-CNN model to automate the ex-
traction of morphological features of the fish. This led to the development of a hierarchical
classification model that adapts a taxonomy based on more specific characteristics of the
problematic fish species. The results obtained proved to be outstanding for both work
environments. In the industrial environment, despite the fact that the system faced chal-
lenges such as detection in variable environmental conditions and a high occurrence of
occlusions among fishes, precisions of over 90% were achieved for 4 of the 6 species,
achieving a system that can operate on average at 54.1 images per second, adjusting to the
minimum standards required by Sernapesca inspectors to have a tool that serves as support
to carry out their work. In the laboratory environment, the system achieved accuracies of
up to 1.00 to predict small fish species, and 0.98 to predict big fish species, demonstrating
that the identification of keypoints is the key to facing problems where the taxonomy of

the species of interest can be better exploited.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. Introduccién General

A modo de contexto general, en Chile, la pesca y la acuicultura son unas de las
principales actividades economicas, ya que contribuye al empleo, al ingreso nacional y al
abastecimiento de alimentos. Segun la FAO, Chile es uno de los diez paises pesqueros
mas importantes del mundo, con capturas anuales de méas de 3 millones de toneladas de
peces [1]. Por ende, es de vital importancia para las entidades gubernamentales a cargo,
como el Servicio Nacional de Pesca y Acuicultura (Sernapesca), regular constantemente
la actividad pesquera artesanal e industrial, para asi garantizar el cumplimiento de las cuo-
tas de extraccion de pesca, y fiscalizar otras actividades ilicitas, como la pesca de especies
vedadas, el subreporte de los desembarques para una o varias especies, o la pesca ilegal
de especies protegidas; todo con el fin de proteger los recursos hidrobiolégicos [2]. Sin
embargo, el método de fiscalizacion actual utilizado es precario, tanto por el lado del per-
sonal, que no da abasto para controlar adecuadamente todos los desembarques a nivel
nacional, disminuyendo los porcentajes efectivos de fiscalizacion; como por el lado del
método en si utilizado, el cual se encuentra limitado desde el punto de vista técnico y
humano, volviéndolo un proceso actualmente no trazable, ineficiente, y carente de tecno-

logia.

En respuesta a lo anterior, como parte del trabajo conjunto entre Sernapesca,
SICPA Yy la Universidad de Concepcidn, se han propuesto y desarrollado diversas técnicas
para tecnologizar este proceso de fiscalizacion. Esto considera las memorias de titulo de
Diego Ramirez [3] y Alonso Diaz [4], asi como la memoria de titulo realizada por quien
les escribe [5], y también la tesis de maestria de Diego Ramirez [6] respaldada por el
proyecto FONDEF 17110184, donde se adoptaron técnicas de vision computacional (CV)
y machine learning (ML) para el proceso completo de la reconocimiento e identificacion
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de peces, gracias en su mayor medida a la gran disponibilidad de datos y avances en hard-
ware computacional (GPUs, TPUs), y al auge en que esto se deriva para la utilizacion de
modelos de aprendizaje automatico basado en redes neuronales profundas. Inicialmente,
el desarrollo de los sistemas de vision se enfoco a partir de la aplicacion de imagenologia
hiperespectral para la clasificacion de especies pelagicas, mediante la obtencion de una
huella espectral para cada especie de pescado de interés, tanto en el espectro visible como
en el infrarrojo cercano [3], [4], [6]. Luego, durante desarrollos posteriores, se descarto el
uso de la informacion hiperespectral, considerando Unicamente un analisis espacial RGB
de las imé&genes utilizando una arquitectura de redes neuronales convolucionales de dos
etapas, contando con una primera etapa de deteccion, donde se reconocen y se segmentan
los peces presentes en una imagen, para luego entrar a una segunda etapa de clasificacion,
donde a cada pescado segmentado se le asigna una etiqueta correspondiente a su especie

en funcion de la base de datos disponible [5].

Sin embargo, el sistema aln presenta fallos, siendo muy susceptible ante cambios
en el entorno (iluminacién, ruido, vibracion), a la superposicién de muestras (completas o
parciales), o también, a la aparicion de elementos ajenos a los conocidos por los modelos
en ambas etapas. Debido a esto, se dificulta tanto el proceso de construccion de la base de
datos (por el numero y la calidad de las muestras representativas con los que se debe con-
tar, junto con el alto tiempo que toma en realizar la tarea), como también el proceso de
entrenamiento y validacién de los modelos (por el sesgo que impone la calidad de la base
de datos sobre la extraccion de caracteristicas relevantes), donde se genera un bajo nimero
de detecciones, se influencia la aparicion de falsas detecciones y, en consecuencia, se

afecta la precision total obtenida por el sistema.

Inspirado en esta problematica, se espera que en este trabajo se enfrenten dichas
complicaciones realizando un estudio mas profundo sobre cémo se esta realizando cada

etapa del proceso, siendo el foco principal, que los modelos presten mas atencion a los



Capitulo 1: Introduccion 3

detalles especificos de los peces que a los de su propio entorno (el cual se supone cono-
cido). En funcion de aquello, las principales contribuciones del trabajo seran desarrollar

una solucion multietapa, en base a algoritmos de deep learning (DL), que sea capaz de:

- mejorar la calidad del reconocimiento de peces y su capacidad de respuesta
ante perturbaciones externas, como cambios de iluminacion, ruido u oclusio-

nes.

- extraer caracteristicas morfoldgicas, geométricas o espaciales en especies pe-

lagicas en base a su informacion taxondmica estandar de manera automatizada.

- adaptar estas caracteristicas morfologicas, geométricas o espaciales para incor-
porar una mayor cantidad de informacion relevante para cada especie y mejorar

su clasificacion.

Siguiendo la estrategia ya mencionada, se espera lograr una macro-average preci-
sion (MP) minima alcanzable del 80% en la prediccion de las especies de interés, consi-
derando que en resultados previos obtenidos con el sistema de reconocimiento se han lo-
grado métricas MP del 93% para especies de peces grandes, y del 85% para especies de
peces pequefias (revisar Seccion 3.3.1A ..1 para mayores detalles), siendo imprescindible
introducir el menor error posible dentro de un proceso critico como lo es la fiscalizacién,

Ilegando a ser Util para apoyar a este proceso en la préctica.

1.2. Estado del Arte

El analisis del estado del arte relacionado con el problema de reconocimiento de
peces y la disponibilidad de tecnologia para llevarlo a cabo se muestra a continuacion.
Este se decidid dividir en dos tépicos principales:

- Respecto del analisis de caracteristicas morfologicas u otras caracteristicas

propias de peces con inteligencia artificial (Al).
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- Respecto del tratamiento del ruido u otras variables adversas que afectan a los

sistemas de reconocimiento.

1.2.1 Analisis de Caracteristicas de Peces con IA

Con el paso de los afios, en el marco del area de la acuicultura y la pesca, la im-
plementacion de la Inteligencia Artificial (IA) ha abierto nuevas puertas hacia el entendi-
miento y la gestion de las especies pelagicas de peces. Segun propone Barbedo, la capa-
cidad de la IA para analizar grandes conjuntos de datos visuales, tales como imagenes y
videos, ha sido crucial para la identificacion de especies y la observacion de su compor-
tamiento en su hébitat natural, especialmente en condiciones de visibilidad subdéptima y
en profundidades inaccesibles para los observadores humanos [7]. La IA, a traves de téc-
nicas como el aprendizaje profundo y las redes neuronales convolucionales, ha permitido
a los cientificos superar varios desafios asociados con el estudio de especies pelégicas,
proporcionando medios para analizar comportamientos, patrones migratorios y caracteris-

ticas morfoldgicas de estas especies de manera no invasiva y a gran escala [8].

De manera mas especifica, es posible encontrar estudios que se enfocan principal-
mente en la utilizacion de caracteristicas morfoldgicas para alimentar los sistemas de re-
conocimiento. Por ejemplo, Duran et al. realizan un analisis espectral de los peces, apli-
cando una técnica de aprendizaje reforzado sobre un set de datos obtenido mediante el uso
de varios métodos de espectroscopia multimodal para la clasificacion de imagenes en fun-
cion de ciertas reglas, como el rango de sensibilidad y varianza por clase [9]. También, en
Spampinato et al. se dedicaron a combinar diferentes caracteristicas de texturas y formas
sobre 10 especies de peces, logrando precisiones promedio del 92% al entrenar clasifica-
dores en base a analisis de discriminante [10]. Similar al problema anterior, Coelho-Caro
et al. presentan un método para reconocer automaticamente mejillones en una imagen
basado en la extraccion de caracteristicas morfologicas, alcanzando precisiones de hasta
95% [11].
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También es posible encontrar aplicaciones que utilizan deep learning como técnica
para generar un sistema de reconocimiento de peces a partir de sus caracteristicas morfo-
I6gicas. En Pornpanomchai et al. implementan un sistema de cinco etapas para el recono-
cimiento de peces en una imagen [12]. Dentro de estas etapas, se destaca la tercera donde
realizan una extraccion de caracteristicas que, a diferencia de otras propuestas, se basa
Unicamente en la incorporacion de las caracteristicas fisicas méas relevantes de un pez,
como las relaciones de largo y ancho y el promedio de cada canal de color, las cuales
sirven de entrada hacia el modelo de clasificacion escogido (uno basado en distancia Eu-
clideana, y otro basado en redes neuronales). Respecto del dltimo, los autores alcanzan
hasta un 99% de precision para un total de 30 especies de pescado.

En Alsmadi et al. realizan un trabajo similar, cuyo propdsito fue reconocer patro-
nes de interés en peces utilizando una combinacion de diferentes caracteristicas en base a
la localizaciéon de puntos relevantes, landmarks o keypoints, entre las que se destacan:
mediciones de distancias anatomicas (relativas y angulares); analisis de textura del color;
y otros parametros geométricos [13]. Las caracteristicas mencionadas luego sirven de en-
trada para una red neuronal, la cual logra hasta un 86% de precision para un total de 20
familias de peces. Gowda et al. también se muestran la importancia del espacio de color
a la hora de clasificar imagenes, obteniendo diferencias significativas en la precision del
modelo cuando se escogen espacios de color particulares en funcion del tipo de imagen

del problema en cuestion [14].

Ahondando un poco mas en la linea de deteccion de keypoints, se encontraron di-
versos estudios que se enfocan principalmente en incorporar este paradigma en el recono-
cimiento de peces. Principalmente, en Saitoh et al. se explora el reconocimiento de ima-
genes de peces basado en keypoints, utilizando diversos grupos de caracteristicas, inclu-
yendo caracteristicas geométricas (relativas y angulares), un modelo de tipo “Bags of vi-

sual words model” (BoVW), y caracteristicas a partir de texturas. Para la clasificacion de
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sus datos emplearon un modelo Random Forest probando todas las combinaciones posi-
bles entre los tres grupos de caracteristicas escogidas, alcanzando una precision de hasta
96.3% en el mejor de los casos, proporcionando un enfoque eficiente para la identificacion
de 129 especies de peces en imagenes [15]. En Saleh et al. se presenta un modelo basado
en redes neuronales convolucionales (CNN) denominado “Mobile fish landmark detection
network” (MFLD-net), el cual esta especificamente disefiado para ser ligero y eficiente en
dispositivos mdviles y embebidos, demostrando ser altamente efectivo en la deteccién
automatica de keypoints en imagenes de la especie Barramundi, incluso con conjuntos de
datos relativamente pequefios [16]. EI modelo, pese a no utilizar pesos preentrenados, al-
canza una precision promedio (AP) de 96.7%. Por otro lado, Suo et al. introduce un sis-
tema de monitoreo de ecologia de peces que utiliza una arquitectura de red neuronal pro-
funda para detectar peces utilizando el modelo Faster R-CNN, incorporando una etapa
adicional para estimar con gran precision la longitud de cada muestra detectada mediante
la localizacion de keypoints especificos, utilizando para ello un modelo basado en la ar-
quitectura Stacked Hourglass, mostrando ser una herramienta eficiente y precisa para el
monitoreo de ecologia de peces en linea [17]. Finalmente, Lin et al. proporcionan una
exploracion preliminar sobre la estimacion de la postura de los peces utilizando diversos
modelos para la deteccion de objetos con bounding boxes rotativos, abordando los desa-
fios de la deteccion de peces en tiempo real en entornos subacuéticos y logrando presiones
de hasta 90.61% [18]. Para la etapa de estimacion de postura, los autores se centran parti-
cularmente en el modelo de dos etapas, DeepPose, alcanzando un porcentaje de keypoints
correctos (PCK) del 97.8%.

Relacionado con tecnologias capaces de segmentar automaticamente diferentes es-
pecies de peces en una imagen, Yu et al. presentan un modelo para segmentar y medir
peces utilizando Mask R-CNN [19], un modelo de segmentacidn por instancias que genera
mascaras dentro de la imagen para cada instancia de algun objeto en particular para el cual
este haya sido entrenado [20]. La solucion de los autores nace en respuesta a la actual

forma de medir ciertas caracteristicas morfologicas de los peces, la cual es compleja 'y se



Capitulo 1: Introduccion 7

realiza de forma manual. Ellos, entonces, adaptan el modelo de Mask R-CNN para la tarea
en particular, obteniendo como resultado los peces segmentados junto con sus medidas
mas relevantes, con un error menor del 2.8% para iméagenes sin fondo, y menor al 3% para
imagenes en condiciones mas adversas. Desde otra perspectiva, la propuesta de Liang et
al. presenta PolyTransform, un modelo pensado para identificar todos los objetos obser-
vables en una imagen mediante la asignacién de una méscara o poligono a cada objeto
encontrado [21]. La técnica utilizada consta de 2 partes importantes: la asignacion de po-
ligonos que mejor representen a un objeto, explotando su naturaleza geométrica; y la apli-
cacion de un deforming model para ajustar el poligono al contorno real del objeto, incluso
cuando este se encuentra dividido por partes al ser ocluido por otro. De esta forma, los
autores logran resultados sobresalientes con una precision promedio (AP) de 40.1, su-
perando en 8.1 puntos a los resultados alcanzados por Mask R-CNN entrenado bajo un

contexto similar.

Otras técnicas que se concentran en el entendimiento de contornos, formas o am-
bientes se pueden encontrar en [22], [23]. Particularmente, Husain et al. presentan una
estrategia para comprender de mejor forma el entorno visto por robots de interiores, com-
binando caracteristicas semanticas a nivel de pixel y caracteristicas geométricas para me-
jorar la segmentacion de multiples clases de objetos [22]. Hayder et al., por su parte, diri-
gen su investigacion a la correccion de los candidatos de objetos encontrados por modelos
de deteccion utilizando como base para ello la informacién sobre su contorno o forma,

prediciendo méscaras que van més alla del alcance de su bounding box respectivo [23].
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1.2.2 Ruido u Otras Variables Adversas

Dejando de lado las caracteristicas morfoldgicas de los peces, es posible enfren-
tarse a otro problema comun relacionado a como afecta el entorno (fondo) de las imagenes
en el rendimiento de los sistemas de reconocimiento ¢EXxistiran diferencias si se prepara,
por ejemplo, una base de datos bajo el agua y otra base de datos sobre el agua involucrando
un mismo espécimen? Las referencias disponibles aportan bastante informacién sobre di-
cho punto, porque es uno de los aspectos mas influyentes a la hora de disefiar un sistema
de reconocimiento (ya sea o0 no de peces), determinando los alcances que se deben tomar
en cuenta y las consideraciones que se pueden tomar para su buen y correcto funciona-

miento.

En particular para imagenes que se toman bajo el agua, existen numerosas técnicas
de ML que se han aplicado para entrenar modelos de alto rendimiento bajo esas condicio-
nes. Si bien no es ni sera el foco de este trabajo, es importante tomarlo en cuenta debido a
las condiciones adversas que se pueden presentar en estos entornos subacuaticos como,
por ejemplo, el ruido inherente del ambiente, objetos extrafios de caracter incontrolable,
entre otras condiciones adversas que pueden extrapolarse a condiciones que se generen en

sistema sobre el agua.

En Zhang et al. es posible encontrar uno de estos sistemas, donde aportan con una
solucion para aquellos problemas donde el ruido del fondo de una imagen no es despre-
ciable, evitando que modelos tradicionales para el reconocimiento de peces puedan pro-
porcionar resultados suficientemente precisos [24]. Se propone el uso de la técnica por
aprendizaje de caracteristicas discriminantes (DFL), con la idea de generar un entrena-
miento que contraste las caracteristicas mas relevantes (discriminative features) para ob-
jetos de diferentes clases versus las caracteristicas comunes entre objetos de una misma
clase, estableciendo limites de decision que mantengan separadas las caracteristicas para
elementos de distintas clases, y, al mismo tiempo, siendo capaz de ignorar el ruido me-

diante una seleccion de parametros que representen el nivel de atencidn sobre el objeto de
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interés. EI método propuesto alcanza precisiones de hasta ~99%, superando otras estrate-
gias del estado del arte disponibles a la fecha.

En Lee et al. se presenta un sistema para detectar, realizar seguimiento y reconocer
peces en una imagen, particularmente al interior de un acuario [25]. Respecto de la detec-
cion, esta primero se realiza en base al calculo previo del fondo de referencia que se man-
tendra estatico en todo momento, sirviendo como base posterior para la remocion de fondo
y otros efectos propios de la iluminacién del acuario, como sombras. La clasificacion pos-
terior se realiza con el algoritmo de k-Nearest Neighbors (K-NN), alcanzando precisiones
de hasta un 97%.

A su vez, en Jianping et al. se muestra la respuesta a problemas como atenuacion
de la iluminacion o distorsion en entornos acuaticos submarinos, donde el reconocimiento
de peces se dificulta enormemente [26]. Los autores presentan un método para realizar
reconocimiento de peces preciso y robusto. Para ello, disefian PCANet, un modelo de 2
etapas que se encarga de extraer caracteristicas abstractas a partir de imagenes de peces,
logrando precisiones de hasta 95.18%. En Tamou et al., por su parte, se presenta una téc-
nica para reconocimiento de peces utilizando una base de datos disponible de peces unicos
en ambientes submarinos para entrenar un extractor de caracteristicas basado en AlexNet
y un clasificador de tipo support vector machine (SVM) adicional [27]. Se alcanzan pre-
siones de hasta 99.45%.

Bajo condiciones aun mas adversas, Qin et al. proponen una solucién para el re-
conocimiento de peces captados desde una camara ubicada en el océano [28]. El proceso
consta de una etapa de extraccion del fondo mediante una descomposicion matricial por
matrices dispersas, cuya salida pasa por un extractor de caracteristicas en base al analisis
de componentes principales (PCA) y hashing binario para las capas no-lineales, e histo-
gramas para las capas de pooling. Luego, se utiliza un kernel de pooling espacial piramidal

(SPP) para extraer informacion que no depende de la posicion de las muestras. Finalmente,
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se utiliza un clasificador SVM para la etapa final de clasificacion, alcanzando precisiones
de hasta 98.64%. Se da una buena explicacion del funcionamiento de las capas intermedias
del modelo. En Chuang et al. se presenta una alternativa que permite extraer las caracte-
risticas de peces a partir de una técnica no-supervisada de aprendizaje que se basa en el
mapeo de las caracteristicas fisicas de los peces antes de ser entregados a un clasificador
[29]. El método también introduce una técnica para evaluar la clase de una imagen ambi-
gua, introduciendo el concepto de clasificacion parcial cuando hay indecision al momento
de asignar una etiqueta determinada. (el método asigna etiquetas por etapa, en lugar de
una Unica etiqueta al final del procesamiento). Se alcanzan presiones de hasta un 98.4%.
Otras alternativas similares se pueden encontrar en el trabajo de Li et al., donde
utilizan una técnica para reconocimiento de peces bajo el agua que busca acelerar el com-
portamiento general de Faster R-CNN, reemplazando su arquitectura original por una
etapa de generacion de regiones, la cual entrega propuestas de alta calidad que resulta en
mayores precisiones y, principalmente, menor tiempo de procesamiento [30]. Posterior-
mente también presentan otra alternativa que utiliza Fast R-CNN para el reconocimiento
de peces bajo el agua [31], y en Shortis et al. se presenta un compilado de técnicas utili-
zadas para la identificacion, medicion y conteo de peces [32]. Con el propésito de auto-
matizar el proceso, en el trabajo se estudian todo tipo de técnicas para detectar, identificar,

medir, contar y realizar seguimiento en base a procesos 0 métodos automatizados.

Dejando de lado los sistemas bajo el agua, se han presentado otras soluciones en
respuesta a otro tipo de problematicas, como la superposicion de objetos (iguales o dife-
rentes), 0 que presentan otras situaciones alternativas para el reconocimiento de objetos
en imagenes.

Esto es el caso de Jia et al., donde nuevamente se utilizan técnicas de aprendizaje
profundo para detectar y segmentar frutas superpuestas mediante Mask R-CNN, adap-
tando el modelo para su uso por un robot cosechador [33]. EI método fue mejorado para

facilitar el reconocimiento de areas superpuestas dentro de una imagen, logrando preci-
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siones sobre el 97% durante el testeo del modelo. Como contraparte, en Yu et al. se mues-
tra otra propuesta para mejorar el rendimiento de un robot cosechador de frutillas en base
al uso de Mask R-CNN, donde se presentan algunos problemas a la hora de diferenciar
objetos sencillos para los humanos, pero complejos para las maquinas [34]. Su propuesta
modifica el segmento original destinado a la extraccion de caracteristicas, y lo reemplazan
por uno que genera una buena relacion performance/tiempo de calculo, alcanzando preci-
siones de precision de hasta el 95%. Si bien el modelo se comporta bien para frutas super-
puestas o con variadas condiciones de iluminacion, este presenta ciertos fallos en la pre-
diccién al confundir hojas u otros elementos con frutillas (por tener contextura o color

similar).

Por otro lado, en Luo et al. se presenta un méetodo para el reconocimiento y conteo
de peces [35]. Para ello, divide el algoritmo en 3 etapas: eliminacion de ruido, reconoci-
miento de peces entre regiones con y sin peces mediante un modelo de formas a partir de
estadistica (SSM), y finalmente un reconocimiento fino de peces (se separa por categorias
en base a lo que se muestra en la imagen) junto con un conteo respectivo. Finalmente, en
Vannoy et al. se presenta una propuesta para reducir el tiempo de etiquetado manual que
requiere una base de datos para identificar peces al interior de imagenes [36]. En este se
demuestra el impacto que tiene evaluar un mismo modelo de aprendizaje supervisado para
dos sets de datos tomados en temporadas no consecutivas, y ademas ingresa el problema
sobre contar con datos sobre peces ubicados en distintas regiones dentro de una imagen,
alterando las caracteristicas comunes (como iluminacion o posiblemente, distorsion), y la
distribucion uniforme de informacién relevante, afectando el performance del sistema

completo.
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1.3. Discusion

La revision bibliogréfica realizada muestra algunas de las aplicaciones desarrolla-
das hasta la fecha sobre sistemas de reconocimientos de peces en una gran variedad de
entornos, demostrando que si existe tecnologia capaz de aportar nueva informacion para

desenvolverse dentro de la problemaética que se presenta en este trabajo.

Es importante destacar que, si bien ya se han creado soluciones en respuesta a la
deteccidn y clasificacion de especies de peces utilizando informacion morfoldgica, el foco
de esta investigacion recae en determinar u obtener aquella informacion que tenga mayor
relevancia para llevar a cabo una discriminacion robusta. En ese sentido, el trabajo pre-
sentado en [15] es el que més se acerca a este objetivo, puesto que todas las caracteristicas
utilizadas para entrenar los modelos de clasificacion se extraen a partir de la referencia
entregada por keypoints, los cuales se escogieron de manera general (pero representativa)
para acomodarse a todas las familias de peces involucradas en el proceso. Sin embargo,
como los mismos autores indican, su principal falencia es que estos keypoints deben ser
seleccionados manualmente, donde una ligera perturbacion en su posicion puede generar
resultados inesperados. En [20] la estrategia se resuelve de manera inversa, puesto que es
el mismo modelo de deteccion el que se encarga de generar una prediccion y segmentar
las partes del cuerpo de interés de los peces, como la ubicacion de ojos o la cola, presen-
tando el inconveniente de que la base de datos se vuelve mucho mas engorrosa de elaborar
al tener que segmentar inicialmente de manera manual todas las partes de interés, pero
siendo muy robusto ante las perturbaciones del fondo u otros objetos desconocidos para
el modelo. En este trabajo, la solucién presentada sera un punto intermedio de ambas es-
trategias, donde inicialmente un modelo de deteccion sera el encargado de asignar auto-
maticamente los keypoints para cada pez utilizando imagenes con fondos aleatorios para
mitigar la perturbacion del fondo, y luego un modelo de clasificacion utilizara la informa-

cion morfologica extraida para generar la prediccion final.
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Desde el punto de vista de las arquitecturas utilizadas por los distintos autores, la
mayoria de las soluciones encontradas modifican partes de la arquitectura interna de otros
modelos ya existentes para adecuarlos al problema que intentan resolver, basandose prin-
cipalmente en técnicas como transfer learning para liberar el disefio de los modelos de la
alta carga computacional que requiere realizar un entrenamiento desde cero, resultando
ventajoso respecto de la dimension que debe tener la base de datos (no requiriendo tantos
datos para lograr resultados adecuados), y entregando flexibilidad a la hora de combinar
ciertas etapas de interés de uno o mas modelos para lograr un objetivo mas especifico.
Siguiendo este lineamiento, el sistema de reconocimiento que se disefiara en este trabajo
contemplard maltiples etapas, cada una con una tarea y un modelo especificos para resol-
verla, particularmente la etapa de clasificacion, donde las caracteristicas morfologicas se
dividiran en diferentes ramas de manera jerarquica para generar una etiqueta de clasifica-
cién de la misma forma que operan las claves dicotomicas para diferenciar una especie

animal de otra.

1.4. Hipdtesis

La hipotesis principal de investigacion es que el sistema de reconocimiento de es-
pecies de peces puede mejorar su macro-average precision en reconocer especies, lo-
grando valores superiores o igual al 80% si se incorpora informacion morfoldgica rele-
vante estandarizada en base a la taxonomia de los peces, y otros pardmetros geométricos

y/o espaciales.

Durante el proceso de desarrollo de la propuesta, se busca responder preguntas,

como:
1. ¢Qué caracteristicas minimas debe cumplir la base de datos para representar co-
rrectamente la problematica? ¢ Cuales son las mejores variables de entrada para los mode-

los?
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2. ¢Cdémo se puede ensefiar a los modelos a reconocer especies de peces por sus ca-
racteristicas propias, y no en funcién de su entorno?

3. ¢Qué tipo de arquitecturas de redes neuronales profundas son las mas apropiadas?
¢Deben considerarse estrategias multietapa o de una Unica para detectar y clasificar cada
especie de pez?

4. ¢Qué tipo de técnicas o modelos pueden contrarrestar de mejor forma caracteristi-
cas poco controlables del entorno industrial, como cambios de iluminacién, cambios de

velocidad durante la toma de imagenes, o el solapamiento constante de las muestras?

1.5. Objetivos

1.5.1 Objetivo General

El objetivo general de este trabajo consiste en desarrollar y aplicar una estrategia
supervisada para la deteccidn de peces, centrada en la extraccion de caracteristicas robus-
tas y la segmentacion por instancias. Esta estrategia busca incorporar informacion morfo-
I6gica, geométrica y espacial de las especies objetivo durante las fases de entrenamiento
e inferencia de los modelos, cuyo enfoque se centrara en mejorar la clasificacion entre
especies de gran interés a nivel industrial, como la anchoveta y la sardina, asi como el
jurel y la caballa, principalmente, por ser parte de los recursos pesqueros extraidos en la
region del Biobio.

1.5.2 Objetivos Especificos

- Reestructurar la base de datos existente para entrenar modelos de DL de naturaleza
supervisada en funcion de las especies de peces y su informacién morfolégica dis-
ponibles.

- Analizar y adaptar algoritmos de deteccion de objetos que extraigan parametros
morfoldgicos, geométricos o espaciales para el reconocimiento de peces de manera

automatizada.
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- Analizar y adaptar algoritmos de clasificacion jerarquica que incorporen parame-
tros morfolGgicos, geométricos o espaciales para la clasificacion especifica de es-
pecies de peces problematicas.

- Analizar y adaptar estrategias que mitiguen el efecto del entorno durante la etapa
de entrenamiento de los modelos.

- Evaluar y contrastar los resultados obtenidos mediante la utilizacion de las curvas
de pérdida y las métricas de desempefio estandar para los modelos de deteccion y
clasificacion. Esto incluye: precision (P), macro-average precision (MP), mean
average precision (mAP), percentage of correct keypoints (PCK), recall (R) y F-

Score.
1.6. Alcances y Limitaciones

En el contexto del trabajo desarrollado en esta tesis, se describen las etapas mini-
mas requeridas para desarrollar un sistema de reconocimiento de especies pelégicas, tanto
en ambiente industrial como en laboratorio, y se entrega una revision de los algoritmos y

modelos aplicados en cada etapa.

La adquisicion de los datos fue realizada con dos versiones de un sistema optome-
canico (portico), los cuales cuentan a su vez con dos modelos de cdmaras IP Hikvision
diferentes, ambas operando en el espectro visible (RGB). Adicionalmente, la disponibili-
dad de muestras de peces (potencialmente muertas) se diferencia en funcién del ambiente
de trabajo. Para la industria, esto se limita a las seis especies visualizadas, registradas y
exhaustivamente revisadas a través de los porticos, mientras que, para el laboratorio, esto
se limita a las especies que pueden ser proporcionadas por algin ente externo (Ser-

napesca), siendo solo cuatro de estas de interés para esta investigacion.

Todo el proceso de programacion fue realizado en lenguaje Python, utilizando bi-

bliotecas y software de terceros de codigo abierto. Esto incluye, pero no se limita a, mo-
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delos preentrenados en plataformas de desarrollo como Tensorflow y PyTorch, herramien-
tas para etiquetar bases de datos y aplicar aumento de datos y la plataforma para el entre-

namiento de modelos en la nube, Google Colab [37].



CAPITULO 2. MATERIALES Y METODOS

2.1. Hardware

Para implementar el sistema de reconocimiento de peces, ya sea instalado sobre
una cinta transportadora en plantas pesqueras o en ambiente de laboratorio, se disefiaron
los dispositivos optomecanicos mostrados en la Figura N° 2.1. EI componente principal
del dispositivo es un pértico que consta de una estructura de acero inoxidable, dos cdmaras
RGB, paneles LED sin parpadeo (anti-flicker) para evitar problemas visuales de parpadeo

en las camaras, y un sistema de ventilacion.

Particularmente, se disefiaron e implementaron dos versiones del portico. La pri-
mera version cuenta con cuatro paneles LED distribuidos alrededor de dos camaras IP
Hikvision de 2MP (modelo DS-2CD2721G0-1ZS), que operan en el espectro visible. La
conexion a las camaras se puede establecer mediante protocolos HTTP y RTSP, y la ges-
tion y el seguimiento se pueden realizar utilizando el software de control de Hikvision
[38]. Este software permite la extraccion de transmisiones de video con resolucion varia-
ble, tasa de captura, tasa de bits y otras caracteristicas modificables por el usuario. El
modelo seleccionado para las camaras del disefio del segundo portico es Hikvision DS-
2CD1653G0-1Z. Este modelo de 5SMP puede funcionar en condiciones de poca luz y tiene
la opcion de ajustar el campo de vision para acercar o alejar comodamente, segun el ta-
mafio de la especie a clasificar. Esta version de la puerta tiene un Unico panel LED ubicado
entre las dos camaras. La primera version de disefio del pértico fue instalada en la planta
industrial pesquera Orizon, Coronel, mientras que la segunda version de disefio del porton
se instalé en la planta Blumar, San Vicente; ambas ubicadas en la zona centro-sur de Chile.
El apartado a de la Figura N° 2.1 muestra una representacion del pértico instalado en la
planta Orizon, mostrando la estructura de acero inoxidable montada sobre una viga so-

porte, junto con el sistema de iluminacion con 4 paneles LED vy el sistema de ventilacion.
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En contraste, el apartado b muestra una vista esquematica del portdn instalado en la planta
Blumar, destacando la presencia de un Unico panel LED colocado en la parte inferior de
la estructura.

LED Panels

“Ventilation
System

LED Panels

Cameras

(@ (b)

Figura N° 2.1 Esquematicos de los porticos instalados en ambiente industrial. a) Portico Orizon. b) Pér-
tico Blumar. Fuente: [Elaboracién Propia]

Adicionalmente, todas las pruebas de laboratorio fueron realizadas utilizando el

portico de Blumar, antes de su instalacion en la planta.
2.2. Captura de Imagenes (Bases de Datos)

Para el entrenamiento de los modelos es necesario crear una base de datos con
capturas de las especies que se desea que el sistema reconozca. Las capturas de las espe-
cies se realizaron tanto en laboratorio como en la industria gracias a los porticos, vy, adi-
cionalmente, se utilizaron fuentes externas para complementar el entrenamiento de algu-
nos modelos con imagenes extraidas de bases de datos encontradas en internet. En total,
se construyeron 6 bases de datos diferentes, las cuales se detallan en las subsecciones

siguientes.
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2.2.1 Bases de Datos BO1y B02

Para las bases de datos construidas a partir de iméagenes en la industria, la captura
de datos se realizé de forma remota estableciendo una conexion directa desde un ordena-
dor externo a las cAmaras instaladas en cada portico. Para la planta Orizon, las capturas
consistieron en imagenes con una resolucion de 1920x1080 pixeles, tomadas a una velo-
cidad de fotogramas fija de 8 im&genes por segundo (FPS). Esta velocidad de fotogramas
fue sincronizada con la velocidad del movimiento de los peces sobre la correa transporta-
dora, para asi evitar posibles duplicaciones de un mismo pez en maltiples fotogramas. Los
datos fueron capturados desde abril de 2021 a julio de 2021, abarcando sesiones durante
la mafiana, la tarde y la noche. De manera similar, para la planta Blumar, las iméagenes
capturadas tenian una resolucion de 1920x 1080 pixeles, pero fueron capturadas a una
velocidad de fotogramas menor de 1 FPS debido a la velocidad méas lenta de la correa
transportadora de la planta. Las capturas se realizaron desde noviembre de 2022 hasta
marzo de 2023, contemplando también dias y horarios variados. Teniendo en cuenta el
gran volumen de datos, la captura de datos para ambas plantas no se realiz6 de forma
continua durante largos periodos de tiempo para minimizar los requisitos de almacena-

miento.

Las muestras consideradas se dividieron por cada planta, con las especies ancho-
veta (Engraulis ringens), jurel (Trachurus murphyi), caballa (Scomber japonicus) y sar-
dina (Strangomera bentincki) para la planta Orizon, y jurel, caballa, jibia (Dosidicus gi-
gas) y sierra (Thyrsites atun) para la planta Blumar. La cantidad final de muestras etique-
tadas para cada especie, para cada planta, se resume en la Tabla N° 2.1. En adelante, la
base de datos de la planta Orizon se denominara B01, mientras que para la planta Blumar,

esta se denominara B02.

Tabla N° 2.1 Distribucién de imagenes capturadas por especie para las plantas Orizon y Blumar.
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Cantidad de especies

Anchoveta 549 -
Caballa 139 764
Jibia - 22
Jurel 1339 7377
Sardina 480 -
Sierra - 177

Finalmente, se aplicaron técnicas de data augmentation (ver Anexo A.5.1) para
mejorar la capacidad de deteccion de peces de los modelos, especialmente para reconocer
la fauna acompafante, que tiene una baja probabilidad de ocurrencia en un desembarque
pesquero comun. Las técnicas de data augmentation utilizadas incluyen volteo horizontal
y vertical, rotaciones maximas de 30 grados, cambios de brillo y contraste, adicion de

ruido y desenfoque.

2.2.2 Base de Datos B03

Para la base de datos construida a partir de imagenes en el laboratorio, la captura
de datos se realiz6 de forma local estableciendo una conexion directa desde un ordenador
a las cAmaras instaladas del portico. En este caso, las capturas también consistieron en

iméagenes con una resolucién de 1920x1080 pixeles, pero esta vez sin movimiento.

Las muestras consideradas incluyen las especies anchoveta, jurel y sardina, cuya
cantidad final se resume en la Tabla N° 2.2. Debido a la baja cantidad de muestras por
especie, también se aplicaron técnicas de data augmentation para incrementar digital-
mente las variantes posibles para cada imagen, incluyendo volteo horizontal y vertical,
rotaciones maximas de 30 grados, cambios de brillo y contraste, adicion de ruido y des-
enfoque. En adelante, la base de datos de laboratorio se denominara B03, la cual presenta
variantes con multiples peces en una imagen y con un unico pez por imagen, dependiendo

del requerimiento de los modelos.



Capitulo 2: Materiales y Métodos 21

Tabla N° 2.2 Distribucién de imagenes capturadas por especie para laboratorio.

(sin data augmentation) B03

Anchoveta 21 172
Jurel 15 112
Sardina 27 279

2.2.3 Bases de Datos B04, BO5 y B06

Adicionalmente, también se utilizaron fuentes externas desde donde se descarga-
ron nuevas imagenes para complementar el analisis llevado a cabo en el ambiente de la-

boratorio al momento de entrenar los modelos.

Tal es el caso de las muestras de caballa, las cuales son necesarias para la mayoria
de los entrenamientos presentados en la Seccion 3.4, pero que no estaban disponibles al
momento de preparar la base de datos B0O3, y que tampoco pudieron ser reutilizadas di-
rectamente de las bases de datos BO1 o B02 debido a su baja resolucion y a la baja fre-
cuencia de ejemplares enteros. Para solventar esta falta, se utilizaron las imagenes dispo-
nibles en [39], la cual es una base de datos, perteneciente a la plataforma Kaggle!, que
contiene 20 especies del mar mediterraneo (entre ellas, la caballa). El resumen de las
muestras extraidas a partir de esta base de datos se muestra en la Tabla N° 2.3, donde
nuevamente fue necesario aplicar data augmentation para incrementar digitalmente las

variantes posibles para cada imagen. En adelante, esta base de datos se denominara B04.

Tabla N° 2.3 Distribucion de imagenes descargadas de caballa.

(sin data augmentation) B04

Caballa 78 161

! Plataforma de competencia de ciencia de datos y una comunidad en linea de cientificos de datos y profe-
sionales del aprendizaje automatico de Google LLC.
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Otra de las bases de datos construidas contempla la utilizacion de imagenes de
peces y otros objetos dentro de un contexto lo més general posible, lo cual es necesario
para entrenar el modelo de la Seccion 3.4.1. Las imagenes en esta oportunidad fueron
descargadas directamente de internet, siguiendo la distribucion que se muestra en la Tabla
X. Particularmente, las imagenes de objetos random se dividieron entre: agua, correas
transportadoras, crustaceos, escobas, mesas, metal, moluscos, pasto, personas y plastico;

elementos a fines a lo que uno se puede encontrar en el ambiente industrial.

Tabla N° 2.4 Distribucion de imagenes descargadas de peces y objetos random.

Fish (random) 800
No Fish (random) 800

También se cuenta con una segunda base de datos descargada de la plataforma
Kaggle, la cual consta cerca de 4000 imégenes para 468 especies de peces diferentes [40].
A partir de esta base de datos, se extrajeron 908 imagenes repartidas entre peces con y sin
manchas, segin se muestra en la Tabla N° 2.5, necesarias para el entrenamiento del mo-
delo presentado en la Seccion 3.4.5A. En adelante, esta base de datos en su version redu-

cida se denominara BO6.

Tabla N° 2.5 Distribucion de imagenes capturadas por esp.

Peces con manchas 475
Peces sin manchas 433

2.3. Algoritmos de Deteccion y Clasificacion

Para llevar a cabo la tarea de detectar y clasificar automaticamente diversas espe-
cies de peces a partir de imagenes, se aplicaron técnicas avanzadas de procesamiento de

imagenes y reconocimiento de patrones que pueden identificar caracteristicas relevantes
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(formas, tamafios, texturas, colores, etc.) mediante la utilizacion de herramientas de inte-

ligencia artificial y deep learning.

Para la tarea de deteccion, se utilizaron algoritmos pertenecientes al paradigma de
deteccion de objetos y dos de sus ramas principales: segmentacion por instancias y detec-
cion de keypoints. Para la tarea de clasificacion, se utilizaron algoritmos de clasificacion
multiclase y de clasificacion jerarquica. Para esta ultima, el analisis se dividio entre tres
variantes: clasificacion jerarquica local, clasificacion jerarquica plana y clasificacion je-

rarquica multidimensional.

Particularmente para la deteccidn de keypoints, existen dos modalidades que pue-
den aplicarse: top-down y bottom-up. En general, la primera entrega resultados mas pre-
cisos y robustos, pero méas lentos; mientras que la segunda tiende a alcanzar mayores ve-
locidades de inferencia, pero a costa de una menor precision al momento de asignar los

keypoints [18].

La modalidad de deteccion top-down se puede apreciar de forma sistematica en el
apartado a de la Figura N° 2.2. En primer lugar, el modelo realiza una representacion
global de la imagen, identificando los objetos de interés junto con sus caracteristicas me-
diante la deteccidn de objetos. En segundo lugar, se mejoran las predicciones generadas
por el modelo a través de una representacion local de cada bounding box detectado, lo que
permite ajustar la ubicacién precisa de cada keypoint.

Por otro lado, la modalidad de deteccidn bottom-up se evidencia en el apartado b
de la Figura N° 2.2. En este enfoque, el modelo comienza por detectar keypoints indivi-
duales en la imagen sin tener en cuenta una estructura global, resaltando regiones poten-
ciales de objetos o caracteristicas relevantes de forma local. Luego, en una segunda fase,
el modelo busca establecer conexiones y relaciones globales entre los keypoints detecta-

dos, asociando cada grupo de keypoints al objeto mas cercano que mejor los represente.



Capitulo 2: Materiales y Métodos 24

Considerando que bajo una modalidad bottom-up es extremadamente fécil dividir
los keypoints incorrectamente cuando hay objetos muy cercanos entre si (como se da en
el caso de los peces), en esta tesis solo se probaron modelos bajo una modalidad top-down.
Esto también aplica para los modelos de segmentacion por instancias, donde se utilizan

mascaras en lugar de keypoints.

(b)

Figura N° 2.2 Modalidades de deteccién de keypoints. a) top-down. b) bottom-up. Fuente: [Elaboracion
propia].

A continuacion, se entrega una descripcién de cada tipo de algoritmo o modelo

principal utilizado a lo largo de esta tesis.

2.3.1 YOLO

El algoritmo YOLO (You Only Look Once) es una técnica de codigo abierto de una
Unica etapa para la deteccion de objetos en imagenes y videos en tiempo real a partir de
CNN, siendo concebido como parte del estado del arte para este paradigma desde el lan-

zamiento de su primera version, en 2015.

Su funcionamiento general se describe en la Figura N° 2.3. Para llevar a cabo la
deteccidn, primero se divide la imagen en una cuadricula con celdas de tamafio predefi-
nido (imagen izquierda). Luego, en cada celda se predicen los posibles candidatos de ob-

jeto con su bounding box y su confianza respectivos (imagen central). Finalmente, se eli-
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minan los bounding boxes con una confianza bajo un cierto umbral, y se aplica un algo-
ritmo de supresién no méxima (NMS) para eliminar las detecciones redundantes o dupli-

cadas (imagen derecha).

Figura N° 2.3 Proceso de deteccion de objetos llevado a cabo por YOLO. Fuente: [41]

A lo largo del tiempo, se han desarrollado distintas variantes de YOLO que han
ido mejorado tanto su precision como su la velocidad de deteccion. Para esta tesis, se
entrenaron principalmente modelos utilizando YOLOV7 [42], pero también se mencionan

algunos resultados obtenidos utilizando una versién mas antigua, YOLOvV4 [43].

2.3.2 Mask R-CNN

Mask R-CNN es una extension del algoritmo Faster R-CNN (Region-based Con-
volutional Neural Network) que agrega la capacidad de segmentacion de instancias a la
deteccion de objetos en una modalidad compuesta por 3 etapas [19]. Este algoritmo per-
mite identificar no solo la presencia y la ubicacion de objetos en una imagen mediante
bounding boxes, sino también segmentar pixeles individuales formando méascaras corres-

pondientes a cada instancia de objeto detectado.
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Figura N° 2.4 Arquitectura de MaskR-CNN. Fuente: [19]

El proceso de deteccion y segmentacion de objetos en Mask R-CNN se visualiza
de forma general en la Figura N° 2.4. Para llevar a cabo esta tarea, la primera etapa del
modelo utiliza un backbone? de extraccion de caracteristicas basado en CNNs para generar
propuestas de regiones de interés (Rols) que pueden contener un objeto®. Luego, el modelo
integra una operacion denominada RolAlign, la cual, a grandes rasgos, se encarga de ali-
near las caracteristicas extraidas para distintos Rol colindantes y combinarlos en funcién
del ground truth de la entrada. Finalmente, el modelo divide su flujo de operaciones en
dos etapas: la primera es una etapa de clasificacion que refina los bounding boxes genera-
dos por el modelo mediante un algoritmo NMS, y la segunda es una etapa de CNN que se
encarga de predecir una mascara de segmentacion binaria de forma precisa para cada Rol

propuesto.

Si bien la segmentacion lograda por este modelo es sumamente precisa, llegando
a formar parte del estado del arte desde su lanzamiento, en 2017, el agregar una etapa
extra al modelo original de Faster R-CNN lo vuelve uno de los modelos deteccién de

objetos mas lentos de esta gama.

2 Las capas o el modelo encargados de aprender los patrones de caracteristicas de las imagenes, desde los
mas simples a los mas abstractos.
3 Esta etapa también se conoce como Region Proposal Network (RPN).
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2.3.3 Keypoint R-CNN

A. Fundamentos del Modelo

Keypoint R-CNN es un modelo que pertenece al paradigma de deteccion de
keypoints, el cual es una extension tanto del modelo Faster R-CNN como Mask R-CNN
[44]. Este algoritmo permite identificar tanto bounding boxes como los keypoints asocia-
dos a las zonas relevantes de cada objeto detectado, siendo en realidad un subconjunto
mas acotado de las méascaras o poligonos entregados por Mask R-CNN.

Una de las primeras versiones de la arquitectura del modelo Keypoint-RCNN se
muestra en la Figura N° 2.6. En primer lugar, se utiliza una red de tipo RPN para generar
las propuestas de regiones que pueden contener un objeto. En segundo lugar, el modelo
acopla una cuarta etapa a la arquitectura de Faster R-CNN, la cual se encarga de predecir
los keypoints en cada region de interés propuesta. En caso de que la salida del modelo sea
un heatmap, como el que se muestra en la Figura N° 2.5, esta entrega cuan probable un
pixel en una imagen puede contener un keypoint (subconjunto de la méscara predicha del
objeto). En caso de que la salida del modelo sean directamente las coordenadas (x, y) de
cada keypoint, tipicamente el modelo integra una capa adicional de regresion para trans-
formar las caracteristicas extraidas en la ubicacion aproximada de los keypoints en la ima-

gen para cada objeto detectado (subconjunto del poligono o contorno predicho del objeto).

Annotated Image Predicted HeatMap

Figura N° 2.5 Ejemplo de anotaciones de keypoints en un pez y el respectivo heatmap generado por un
modelo de deteccion de keypoints. Fuente: [16]
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Figura N° 2.6 Arquitectura de Keypoint R-CNN. Fuente: [45]

B. Limitaciones Técnicas

Este paradigma de deteccion en particular presenta limitaciones técnicas relacio-
nadas con la capacidad de los modelos para trabajar con un nimero diferente de keypoints
para las clases de interés, lo cual es particularmente problematico en aplicaciones donde
las diferentes clases pueden requerir naturalmente un nimero variable de keypoints, como

es comun en el estudio de la taxonomia de peces u otras areas de la biologia marina.

Desde el punto de vista de la distribucion de clases, en vista de la limitacion de los
modelos de keypoints, todas las bases de datos utilizadas durante el entrenamiento de
Keypoint R-CNN se simplificaron para trabajar con una unica clase, “peces”, asignando
a cada muestra la misma cantidad de keypoints (8), segun fueron definidos en la Seccién
2.5.1.
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2.3.4 Clasificadores Multiclase

Los clasificadores multiclase son algoritmos de machine learning disefiados para
asignar una categoria o clase a un grupo de datos con caracteristicas en comdn, ya sean
datos unidimensionales o multidimensionales, como imagenes. Para los modelos que fue-
ron entrenados y testeados a lo largo de esta tesis, se utilizaron tanto clasificadores del
estado del arte, como Support Vector Machine (SVM), arboles de decision y k-Nearest
Neighbors (KNN); como también clasificadores basados en redes neuronales, especifica-
mente en redes neuronales completamente conectadas (FCNN) y redes neuronales convo-
lucionales, como VGG16 [46]. Respecto de estas ultimas, estas redes son particularmente
adecuadas para manejar grandes volimenes de datos y extraer una gran variedad de ca-
racteristicas (desde las mas simples a las complejas o abstractas), lo que las hace ideales

para tareas relacionadas con el procesamiento de imagenes y vision computacional.

A continuacion, se describen brevemente los dos tipos de redes neuronales utiliza-

dos, junto con el uso de modelos pre-entrenados basados en CNNS.

A. Redes Neuronales Completamente Conectadas

Las redes de tipo FCNN son una clase de redes neuronales artificiales que consis-
ten en maltiples capas de nodos (neuronas?®), donde cada nodo de una capa esta conectado
a todos los nodos de la capa siguiente (ver Figura N° 2.7), siguiendo una estructura de tipo
Feedforward. A este tipo de capas se les conoce comunmente como capas fully connected

0 capas densas, las cuales pueden ser de tres tipos:

- Capa de entrada: La capa que recibe un vector de caracteristicas unidimensio-

nales de entrada.

4 La unidad basica de célculo de una red neuronal, donde se aplica una combinacién lineal de sus entradas
y luego aplica una funcion de activacion.
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- Capas ocultas: Una 0 méas capas donde cada neurona estd conectada a todas las
neuronas de la capa adyacente.

- Capa de Salida: La capa que produce el resultado final del modelo en base a

una funcion de activacion en particular (tipicamente softmax), que puede ser

una clasificacion multiclase o una regresion.

Capa
de entrada

Capa

Capa oculta de salida

Figura N° 2.7 Ejemplo de operacion de capas fully connected. Fuente: [Elaboracion propia]

Particularmente, la funcidn de activacion de tipo softmax proporciona como resul-
tado un conjunto de probabilidades que reflejan la pertenencia de la entrada a las posibles
clases del modelo, lo cual se utilizé para todos los modelos de clasificacion multiclase a
lo largo de esta tesis.

B. Redes Neuronales Convolucionales

Las redes de tipo CNN son una categoria de redes neuronales que han demostrado
ser extremadamente efectivas en tareas relacionadas con el procesamiento de imagenes,
aunque también se utilizan en otras aplicaciones. Las CNN utilizan operaciones de con-
volucidn para procesar datos en forma de matrices, lo que les permite aprovechar de mejor
forma la espacialidad de los datos para detectar patrones locales y caracteristicas espacia-

les en las imagenes. Un ejemplo de esta operacion de convolucion, entre otras de las capas
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comuUnmente utilizadas con las redes neuronales convolucionales, se muestran en el Anexo
Ad.

C. Modelos Pre-Entrenados

De forma similar a como YOLO o Mask R-CNN forman parte del estado del arte
en modelos de deteccidn de objetos, también es posible encontrar modelos del estado del
arte para la clasificacion de imagenes basados en CNNs, como ResNet50 [47] y VGG16
(generalmente utilizados como backbones de los modelos de deteccion). Estos modelos
fueron desarrollados y entrenados en grandes conjuntos de datos, como ImageNet [48], y
han demostrado una capacidad excepcional para extraer caracteristicas y patrones rele-
vantes a partir imagenes. Al emplear estos modelos preentrenados, se aprovecha el cono-
cimiento adquirido en tareas de ambito general, lo que permite una inicializacion méas
efectiva de los pesos de una red para tareas de ambito mas especifico. Este enfoque se
conoce como transfer learning, donde las capas iniciales de los modelos, que general-
mente capturan caracteristicas visuales basicas, se mantienen, mientras que las capas fi-
nales se adaptan o reentrenan para la clasificacion especifica de multiples clases en un
dominio particular. Esta técnica no solo mejora la precision de la clasificacion, especial-
mente cuando se dispone de datos limitados, sino que también reduce significativamente

el tiempo y los recursos computacionales necesarios para llevar a cabo los entrenamientos.

A lo largo de esta tesis, se utilizaron exclusivamente modelos pre-entrenados ba-
sados en la arquitectura de VGG16 para llevar a cabo la clasificacién multiclase de iméa-
genes de peces. Esta eleccion nacié como resultado de la prueba de validacion llevada a
cabo por Sernapesca (ver Seccion 3.3.1A ..1), donde se compararon al menos cinco tipos
diferentes de modelos de clasificacion pre-entrenados, siendo VGG16 el que logrd los

mejores resultados en la mayoria de los casos.
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2.3.5 Clasificadores Jerarquicos

Los Clasificadores Jerarquicos son un enfoque de machine learning que se utiliza
para manejar problemas de clasificacion con multiples clases que tienen una estructura
jerarquica o de arbol previamente definida, donde cada nodo representa una categoria y
las ramas representan las relaciones jerarquicas entre las categorias. Esta metodologia per-
mite una clasificacion méas precisa que los clasificadores multiclase convencionales, ya
que cada nodo del arbol se especializa en la deteccidn de un conjunto particular de carac-

teristicas.

Respecto de esta ultima afirmacion, cabe notar que la estructura de los arboles de
decision es muy similar a un modelo de clasificacion de tipo jerarquico, siendo su princi-
pal diferencia el método de eleccién y ordenamiento de los nodos del arbol, los cuales se
escogen de manera recursiva para lograr la mejor separacion entre las clases en funcion
de una métrica (como la entropia). Sin embargo, de manera similar a lo que ocurre con las
capas de extraccion de caracteristicas de los modelos pre-entrenados, esta modalidad de
eleccion de los nodos se comporta como una caja negra dificil de manipular, por lo que
no es trivial reconocer qué nodo o qué caracteristicas en particular es necesario modificar
para lograr un mejor rendimiento del modelo. Por este motivo, la utilizacion de los arboles
de decision directamente como modelo de clasificacidn final para el sistema de reconoci-

mientos de peces no es viable.

La clasificacion jerarquica puede ser de dos tipos: "top-down" (de arriba hacia
abajo), donde la clasificacion comienza desde la raiz del arbol y se mueve hacia abajo
hasta llegar a la categoria correcta, y "bottom-up"” (de abajo hacia arriba), donde la clasi-
ficacion comienza desde las hojas y se mueve hacia arriba hasta encontrar la categoria
raiz. Para esta tesis, se usara principalmente la clasificacion jerarquica de tipo "top-down™,
la cual se orientd en tres ramas distintas en base al analisis llevado a cabo en [49]: clasifi-
cacion jerarquica local por nodo padre, clasificacion jerarquica plana y clasificacion je-

rarquica multidimensional.
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A. Clasificador Jerarquico Local por Nodo Padre

El clasificador jerarquico local por nodo padre es un enfoque en la clasificacion
jerarquica que se centra en que cada nodo del arbol jerarquico (excepto las hojas) tiene
asociado un clasificador que se entrena para distinguir entre sus nodos hijos directos, sin

considerar otras clases o nodos intermedios evaluados a lo largo de la jerarquia.

Siguiendo el diagrama de la Figura N° 2.8, cuando se realiza una nueva prediccion
sobre un dato, el proceso comienza en la raiz del &rbol y el clasificador asociado a ese
nodo decide cual de sus hijos es la categoria mas probable. Luego, el proceso se repite,
moviéndose hacia abajo en la jerarquia y utilizando los clasificadores locales en cada

nodo, hasta llegar a un Gnico nodo hoja que proporciona la clasificacién o etiqueta final.

4 —>Etiqueta
final

Figura N° 2.8 Arbol de clasificacion jerarquica local por nodo padre. Los cuadros punteados denotan a
todos los minimodelos que realizan una clasificacion. Fuente: [Elaboracién propia]

Este enfoque tiene la ventaja de descomponer un problema de clasificacién multi-
clase potencialmente complejo en varios problemas de clasificacion mas simples y mane-
jables. Ademas, al utilizar clasificadores locales, el método puede ser més robusto frente
a la variabilidad de los datos, ya que cada clasificador se entrena para distinguir entre un
namero menor de clases. Sin embargo, una desventaja potencial es que los errores en las
decisiones de los clasificadores en los niveles superiores de la jerarquia no pueden corre-
girse en los niveles inferiores, lo que podria propagar los errores a traves de las prediccio-

nes finales (inconsistencia).
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B. Clasificador Jerarquico Plano

Un clasificador jerarquico plano es un enfoque de clasificacion donde todas las
clases o etiquetas son consideradas independientes entre si y no se establecen relaciones
de subordinacién o jerarquia entre ellas, comportandose, en esencia, como los algoritmos
de clasificacion tradicionales. Tipicamente, todo el proceso de clasificacion se realiza en-
trenando un unico clasificador multiclase, donde el modelo solo se encarga de clasificar
los nodos hoja de la jerarquia. Sin embargo, en esta tesis se presenta una estrategia com-
binada entre en clasificador jerarquico local y el clasificador jerarquico plano tradicional.
Siguiendo el diagrama presentado en la Figura N° 2.9, el proceso de clasificacion reutiliza
todas las etiquetas intermedias generadas por los nodos padre que realizan una clasifica-
cion (circulos de color sin relleno). Luego, estas etiquetas se combinan en un Gnico vector
de caracteristicas (similar a una capa flatten de una red neuronal), y son entregadas al
clasificador multiclase (circulos de color con relleno) para generar la etiqueta de clasifi-

cacion final.

Figura N° 2.9 Ejemplo de &rbol de clasificacion jerarquica plano. El cuadro punteado representa a un
nico clasificador multiclase. Fuente: [Elaboracion propia]

Si bien el modelo jerarquico plano tradicional es cominmente utilizado en proble-
mas de clasificacion multiclase y multietiqueta donde las relaciones entre las clases no
son evidentes o no aportan informacion adicional significativa para el proceso de clasifi-
cacion, la idea de la variante propuesta es mostrar como la combinacion de todas las eti-
quetas intermedias puede ayudar al modelo a crear relaciones mas flexibles entre las cla-

ses, versus una clasificacion donde la jerarquia entre las clases si podria ser explotada de
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forma més ordenada para mejorar la precision del modelo. Ademas, a diferencia del cla-
sificador jerarquico local, esta variante no sufre del problema de inconsistencia gracias a
que una clasificacién intermedia erronea se puede compensar internamente en el modelo

con el resto de las clasificaciones correctas.

C. Clasificador Jerarquico Multidimensional

Un clasificador jerarquico multidimensional es un tipo de modelo de clasificacion
que utiliza una estructura jerarquica para realizar decisiones de clasificacion en maltiples
niveles o dimensiones. En este enfoque, en lugar de realizar una clasificacién para una
Unica ruta o rama del arbol, el modelo toma decisiones de clasificacion en varios niveles
de la jerarquia, tomando en consideracion la probabilidad predicha por cada nodo de cada
rama del arbol y con ello considerar a todas las ramas como posibles caminos para un
mismo dato de entrada, lo cual ayuda a mejorar la precision y eficiencia del modelo, es-
pecialmente en casos donde las categorias son desbalanceadas o cuando algunas decisio-

nes de clasificacion son mas criticas que otras.

Siguiendo el diagrama de la Figura N° 2.10, cuando se realiza una nueva predic-
cién sobre un dato, este debe pasar por todos los clasificadores de la jerarquia, generando
con ello las probabilidades predichas por cada clasificador para todos sus nodos hijo.
Luego, la decision final de clasificacion se toma en base a la rama que obtenga la mayor
probabilidad. De las variantes propuestas en [49], se eligi6 el método basado en el pro-
ducto de probabilidades. De esta forma, el producto de probabilidades se realiza en cada
rama de la jerarquia, eligiendo la rama que logra el mayor producto de todos. Para el
ejemplo, esto ocurre para la rama que termina en el circulo ©, con una probabilidad final
de 0.56.
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Figura N° 2.10 Arbol de clasificacion jerarquica multidimensional. Los cuadros punteados denotan a to-
dos los minimodelos que realizan una clasificacion. Fuente: [Elaboracién propia]

2.3.6 Meétricas de Desempefio

Para la evaluacion de los modelos de deteccion y clasificacion entrenados a lo
largo de esta tesis, se utilizaron las métricas de desempefio: precision (P), recall (R), F1,
mean-average precision (mAP), macro-average precision (MP), mean absolute error
(MAE) y percentage of correct keypoints (PKC); las cuales se describen con mayor detalle

en el Anexo A.7.
2.4. Etiquetado de Imagenes

El etiquetado es un proceso clave a la hora de entrenar de manera supervisada
modelos de deep learning que trabajan con imagenes. Dentro del paradigma de deteccién
de objetos, este proceso tiene por objetivo tanto asociar categorias o clases a cada objeto
de interés presente en una imagen, como también entregar informacion respecto de su
localizacion mediante diversos tipos de etiquetado, entre los que se encuentra el bounding
box, el mas comun de todos, y también las mascaras o keypoints, propios de paradigmas
mas complejos. A continuacion, se muestra una breve explicacion para los tres tipos de

etiquetado utilizados.
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2.4.1 Bounding Box

Un bounding box, o caja delimitadora, es un rectangulo que se utiliza para delimi-
tar la ubicacion y el tamafio de un objeto de interés en una imagen. Es comunmente utili-
zado en todas las tareas de deteccion de objetos, incluyendo la primera etapa de los mo-
delos de segmentacién por instancias y deteccion de keypoints. Este rectdngulo se define
tipicamente mediante cuatro coordenadas: las coordenadas del vértice superior izquierdo
(Xmin, Ymin) Y las coordenadas del vértice inferior derecho (Xmax, Ymax), aunque también
puede definirse en funcion de su ancho (Xmax - Xmin) Y de su largo (Ymax - ymin). La Figura

N° 2.11 muestra en ejemplo de este tipo de anotacion.

Figura N° 2.11 Ejemplo de anotacion con bounding box. Fuente: [Elaboracion propia]

2.4.2 Poligonos

En el contexto del etiquetado de imagenes, los poligonos se utilizan para trazar
contornos precisos alrededor de objetos para complementar la informacién entregada por
un bounding box, siendo capaz de definir una mascara que segmente completamente un
objeto de su fondo. Tipicamente, se utilizan en tareas de deteccidn de objetos relacionadas
con segmentacion por instancias 0 segmentacion semantica®. La Figura N° 2.12 muestra

en ejemplo de este tipo de anotacion.

5 Algoritmo de deep learning que asocia y agrupa a cada pixel presente en una imagen para una etiqueta o
categoria en particular, sin ser capaz de diferenciar entre varias instancias de un mismo objeto.
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Figura N° 2.12 Ejemplo de anotacién por mascara o poligono. Fuente: [Elaboracion propia]

2.4.3 Keypoints

Tal y como hace referencia su nombre, los keypoints son puntos especificos en una
imagen que representan zonas de interés con caracteristicas visualmente distintivas de al-
gun objeto en particular. Tipicamente, se utilizan en tareas de deteccion de keypoints, se-
guimiento (tracking) de objetos o estimacion de poses humanas. La Figura N° 2.13 mues-

tra en ejemplo de este tipo de anotacion.

Figura N° 2.13 Ejemplo de anotacidn con keypoints. Fuente: [Elaboracién propia]

2.4.4 Formato de Etiquetado

Para trabajar con alguno de los tipos de etiquetado o anotaciones ya descritos, es
necesario adoptar un formato o estructura de datos estandarizada que se mantenga consis-
tente a la largo de todas las anotaciones realizadas en las iméagenes. Para esta tesis, se
utilizaron dos formatos en concreto: el formato COCO (Common Object in Context) y el

formato propio de YOLO.

El formato COCO forma parte de un estandar ampliamente utilizado en el area de

vision computacional y deteccion de objetos. Es facil de adaptar para una gran cantidad
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de modelos, lo cual permite el desarrollo de entrenamientos y la generacion de métricas
de desempefio de manera mas consistente y eficiente. Un ejemplo de la estructura de este
formato se muestra en el Anexo A.1, donde en un Unico archivo se incluye principalmente
informacidn sobre la ubicacién de los objetos (a través de bounding boxes, méascaras y/o
keypoints), las categorias seleccionadas para los distintos objetos y la ubicacion de las

imagenes que fueron anotadas.

Respecto del formato YOLO, este es en esencia mucho mas simple que el formato
COCO, donde las anotaciones se realizan generalmente en un archivo de texto simple para
cada imagen, donde cada linea del archivo representa un objeto detectado en la imagen
correspondiente. Un ejemplo de este formato se muestra en el Anexo A.2, donde se in-
cluye primero el identificador de la clase del objeto, luego las coordenadas del bounding
box normalizadas respecto de la dimension original de la imagen, y finalmente las coor-

denadas de la mascara o poligono del objeto, también normalizadas.

2.4.5 Herramientas de Etiquetado

Para llevar a cabo el etiquetado de las imagenes, se utilizaron dos plataformas en

concreto que son compatibles con al menos uno de los formatos de anotaciones.

La primera fue Roboflow® [50], la cual permite gestionar bases de datos para la
preparacion de modelos de clasificacion, deteccion de objetos y segmentacion por instan-
cias; tanto en formato COCO como en formato YOLO. Las principales caracteristicas de
su version gratuita radican en la incorporacion del modelo Segment Anything (SAM) [51],
implementado por Facebook Al Research (FAIR), el cual es capaz de generar automati-
camente la mascara mas representativa de un objeto solamente con un click; y también en

la incorporacién de data augmentation en linea (hasta un maximo de 3 veces del tamafio

® Servidor de inferencia facil de usar y listo para produccion para la vision artificial que admite la prepara-
cion de bases de datos y la implementacion de muchas arquitecturas de modelos populares y modelos per-
sonalizados.
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de la base de datos original). La Figura Anexo A.1 muestra una visual de la plataforma en
pleno proceso de etiquetado de una imagen de jureles. Esta plataforma fue utilizada para

generar la primera version de las bases de datos BO1-B04.

La segunda plataforma utilizada fue COCO Annotator [52]. Esta plataforma, si
bien no cuenta con las mismas caracteristicas principales que Roboflow, permite gestionar
bases de datos para modelos de deteccion de objetos Unicamente en formato COCO, ex-
tendiendo sus herramientas de etiquetado para la deteccion de keypoints (no disponible en
Roboflow). La Figura Anexo A.2 muestra una visual de la plataforma en pleno proceso
de etiquetado de una imagen de anchovetas. Esta plataforma fue utilizada para generar la

version con keypoints de las bases de datos BO3 y B04.
2.5. Taxonomia de peces

La taxonomia es la ciencia que se dedica a la clasificacion de los seres vivos, ba-
sandose en sus relaciones naturales y caracteristicas compartidas. En el caso particular del
estudio de los peces, la taxonomia es esencial para comprender la vasta biodiversidad que
existe dentro de este grupo de vertebrados acuéaticos. La anatomia de los peces juega un
papel crucial dentro de la taxonomia, puesto que cada especie tiene caracteristicas anato-
micas Unicas que las distinguen unas de otras. Estas caracteristicas pueden ser de tipo
morfolégicas, donde se incluyen la forma y posicion de las aletas, la estructura de las
escamas, la forma del cuerpo, entre otras; y también pueden ser de tipo meristicas (cuan-
tificables), como el nimero de aletas, espinas, radios o0 escamas. Para los fines de esta
tesis, el andlisis se enfocara Unicamente en las caracteristicas morfoldgicas para llevar a

cabo la identificacion de los peces.

2.5.1 Box Trussy Eleccion de Keypoints

Para seleccionar las caracteristicas morfoldgicas, se hizo uso de un protocolo geo-
métrico denominado box truss (ver Figura N° 2.14), segun se describe en [53], pagina 11.

Este es un protocolo que garantiza una cobertura sistematica de la forma de un pez y que
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dirige de manera exhaustiva y redundante su configuracion en base a puntos de referencia
0 keypoints. La denominacion particular como truss se debe a que se utiliza para superar
ciertas limitaciones en la morfometria, permitiendo la descomposicién de un individuo en
formas geométricas simples y compuestas (triangulos, principalmente), lo cual es util para
describir diferencias de forma entre poblaciones al estudiar las distorsiones globales o
locales en la red o esqueleto del truss.

Truss

Figura N° 2.14 Mediciones comunes entre puntos clave para construir patrones que cuantifiquen la va-
rianza morfométrica entre especies. Fuente: [53]

A partir del box truss, es posible reconstruir una muestra de forma o de distancia
utilizando los keypoints como coordenadas cartesianas. Luego, estds muestras pueden ser
promediadas o estandarizadas a uno o mas tamafios de referencia comunes, seguidos de
una reconstruccion de la forma o distancia real utilizando una medida corporal o un mé-
todo de calibracion estandar. Ademas, la red del box truss permite encontrar patrones de
alometria’ o diferencias de forma dentro de un grupo de individuos, la cual se ve benefi-

ciada por el uso de medidas cruzadas redundantes dentro de la misma red.

" Cambios de la dimension relativa de las partes corporales, correlacionados con los cambios en el tamafio
total.
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Para el analisis morfolégico que fue realizado en esta tesis, se consideraron 8
keypoints que describen de la manera méas general posible a las especies de peces mostra-
das en la Seccion 2.5.2. Esta decision se tomo en base a que no todas las caracteristicas
diferenciadoras entre una especie u otra se puede apreciar correctamente a partir de una
imagen al estar estas muertas y fuera del agua, particularmente, la posicién de las aletas
dorsales o ventrales. En funcién de esta consideracion, los keypoints escogidos se mues-
tran en la Figura N° 2.15, tomando en cuenta la siguiente distribucion:

- : extremo anterior de la boca [54].

- Ko: proyeccion del extremo posterior de la boca [54].

- Kaz: margen anterior del istmo® [55].

- Kua: nuca (borde antero-dorsal de la cabeza) [54].

- Ks: borde ventral méas bajo del cuerpo [54].

- : borde dorsal més alto del cuerpo [54].

- K7: borde posterior dorsal del pedinculo caudal® [42] [55].

- : borde posterior ventral del peddnculo caudal [42] [55].

Dorsal ==Longitudinal
4 *Vertical

Anterior #—————t——— Posterior

Ventral

Figura N° 2.15 Box truss con la localizacién de los 8 keypoints escogidos para una muestra de jurel.
Fuente: Adaptado de [54].

La eleccion de estos keypoints en particular se describe a continuacion:

8 El area estrecha de la superficie ventral de la garganta de un pez que separa las dos aberturas operculares
(las cubiertas de las branquias) entre si.
® Parte angosta que une el cuerpo de un pez con la cola.
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252

El keypoint <. se necesita para conocer el punto de inicio anterior de la cabeza.
Esto sirve de base para calcular, por ejemplo, la longitud de la cabeza, la longitud
estandar o la longitud total del pez, segin se muestra en la Figura N° 2.14.

El keypoint K2 se necesita para conocer el largo total de la boca, pero se utilizo su
proyeccion sobre el contorno de la cabeza para preservar la forma del box truss.
Los keypoints Kz y Kase necesitan para calcular algunas dimensiones de la cabeza,
como la altura o su longitud, y también para dividir el box truss entre la cabeza y
el cuerpo del pez. Particularmente, el keypoint K3 se tomé como referencia desde
el istmo®® en lugar del borde posterior del opérculo!?, puesto que es mas facil ubi-
car el istmo sobre el contorno del pez, a pesar de que el opérculo entrega una refe-
rencia mas acotada de la longitud de la cabeza.

Los keypoints Ks y K se necesitan para conocer la altura méxima del cuerpo del
pez.

Los keypoints K7y < se necesitan para conocer el término del cuerpo del pez y
el inicio de la cola, lo cual sirve de base para calcular la longitud estandar, segun

se muestra en la Figura N° 2.14.

Familias de las Especies Problematicas

Para el estudio en base a caracteristicas morfoldgicas, se trabajo con las 4 especies

involucradas en la prueba de validacion llevada a cabo por Sernapesca: anchoveta, caballa,

jurel y sardina comun (ver Seccion 3.3.1A ..1 para mayores detalles). En dicha prueba, la

identificacion de las imagenes entre caballa y jurel presentaba problemas a la hora de

diferenciar correctamente a las caballas, lo cual es problemaético para la industria, debido

a que la caballa pertenece a la fauna acompariante del jurel y aparece con una marcada

minoria dentro de los desembarques. Lo mismo aplica para la identificacion de las image-

nes entre anchoveta y sardina, pero esta vez los fallos en la clasificacion se veian afectados

10 Area estrecha de la superficie ventral de la garganta que separa las dos aberturas operculares entre si.
11 Hueso que cubre las branquias de los peces.
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por una mala resolucion para las iméagenes con especies muy pequefias, disminuyendo en

gran medida las caracteristicas visuales distintivas para estas dos especies.

En definitiva, dado que los modelos de reconocimiento confundian con una muy
alta confianza especies de peces que son facilmente diferenciables para el personal ex-
perto, se decidié evaluar la hipétesis sobre este grupo particular de 4 especies de peces,

las que en adelante se denominaran especies problematicas.

A continuacion, se muestra una descripcion general de las caracteristicas morfol6-
gicas relacionadas con las familias de las 4 especies problematicas, las que en adelante

serviran como una base para llevar a cabo la diferenciacion entre las mismas.

A. Engraulidae (anchoveta)

La familia Engraulidae, conocida cominmente como anchoas o boquerones, se
caracteriza por tener cuerpos pequefios y delgados, generalmente no superando los 15 cm
de longitud. Estos peces tienen una forma corporal alargada y comprimida lateralmente,
con una boca grande y protractil que se abre hacia arriba, adaptada para la alimentacién
por filtracion. Las anchoas tienen una sola aleta dorsal y una aleta caudal bifurcada. Su
coloracion suele ser plateada, con un brillo metalico (especular) que les ayuda a camu-
flarse en su entorno pelagico. Son conocidas por formar grandes bancos, lo que les permite
protegerse de los depredadores y ser eficientes en la captura de plancton, su principal

fuente de alimento.

maath inferier, .
large l.-"\
."l |

\,_r"'a-f\\'—
anal fin long
| I

Lycothrissa crocodilus

Figura N° 2.16 Ejemplar genérico de pez perteneciente a la familia Engraulidae. Fuente: [56]
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B. Scombridae (caballa)

La familia Scombridae, que incluye especies como atunes, caballas y bonitos, se
caracteriza por tener cuerpos esbeltos y aerodindmicos, perfectamente adaptados para la
natacion rapiday eficiente. Estos peces tienen una forma fusiforme, con una seccion trans-
versal casi circular, y una piel lisa con escamas pequefias. Poseen dos aletas dorsales, la
primera con espinas y la segunda seguida de aletillas. La aleta caudal es profundamente
bifurcada, proporcionando una propulsién poderosa. Muchas especies tienen una linea la-
teral prominente y una coloracion que varia desde patrones de rayas hasta tonos azules
metalicos y plateados, lo que les ayuda en el camuflaje en el agua abierta. Estos peces son
conocidos por su capacidad para mantener una alta actividad metabdlica y temperatura
corporal mas alta que la del agua circundante, lo que les permite una caza eficiente en

diferentes condiciones marinas.

i i’ml.tls

Scomberomorus sinensis

Figura N° 2.17 Ejemplar genérico de pez perteneciente a la familia Scombridae. Fuente: [56]

C. Carangidae (jurel)

La familia Carangidae, que incluye jureles, pampanos y chicharros, se caracteriza
por tener cuerpos comprimidos lateralmente y fusiformes, adaptados para la natacion réa-
pida. Presentan dos aletas dorsales separadas, aletas pectorales largas y puntiagudas, y una
aleta caudal bifurcada y potente. Sus escamas suelen ser pequefias y ajustadas, y la cabeza
es grande con una boca prominente y mandibulas fuertes. Su linea lateral posee grandes
escamas en forma de escudos, muy notorios, formando una "quilla” a ambos lados del

pedunculo caudal. La coloracion varia entre especies, a menudo con tonos metalicos y
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patrones distintivos. El tamafio de estos peces es diverso, reflejando su adaptacion a un
estilo de vida pelagico donde la velocidad y agilidad son esenciales.

Selaroides leptolepis

detached anal spines

Figura N° 2.18 Ejemplar genérico de pez perteneciente a la familia Carangidae. Fuente: [56]

D. Clupeidae (sardina comun)

La familia Clupeidae, que incluye especies como sardinas, arenques y alacha, se
distingue por sus cuerpos pequefios a medianos, generalmente delgados y alargados, con
una forma tipicamente comprimida lateralmente. Estos peces tienen una boca pequefia a
moderadamente grande, a menudo con una mandibula inferior prominente. Una caracte-
ristica distintiva es la presencia de escamas grandes y brillantes, que a menudo se des-
prenden facilmente. Tienen una sola aleta dorsal y una aleta caudal profundamente bifur-
cada, que les proporciona una natacién rapida y agil. Su coloracién varia, pero comudn-
mente presentan tonos plateados y brillantes, lo que les ayuda en el camuflaje dentro de
su habitat pelagico. Los Clupeidae son conocidos por formar grandes bancos y se alimen-
tan principalmente de plancton, utilizando su método de filtracion para capturar pequefias

particulas de alimento.

/!
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L

Figura N° 2.19 Ejemplar genérico de pez perteneciente a la familia Clupeidae. Fuente: [56]
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2.5.3 Clave Dicotomica para las Especies Problematicas

En esta seccion se presenta, de forma general y sintética, una clave dicotomica
construida en base a las descripciones morfologicas de la seccion anterior para poder di-
ferenciar un individuo entre las 4 especies problematicas y una categoria adicional para
los peces que no correspondan a ninguna de las descripciones sugeridas: “especie desco-

nocida”. Esta se muestra a continuacion:

CEIPez esgrande? s Si.N°2

....................................................... No. (pequefio) N° 3
¢El pez tiene manchas en forma de zigzag ..o Si. (Caballa)
en la parte superior de su cuerpo? ... No, solo presenta un cambio de coloracién. (Jurel)

............................ No, no presenta patrones de manchas.
(Especie desconocida)

(El pez es pequefio y tiene Un CUBIPO alar-  ...ooveiee e Si.N° 4
gado? e ————— No. (robusto) N° 5
(El pez tiene una boca que Se Proyecta de- .o Si. (Anchoveta)
tras del borde posterior del 0jo? No. (Especie desconocida)
¢El pez tiene una mandibula inferior qUE oo Si. (Sardina)
Protruye? s No. (Especie desconocida)

Como se puede observar, la clave dicotdmica se basa en preguntas que engloban
caracteristicas propias de los peces en base a su tamafio, forma, manchas y boca. Las si-

guientes subsecciones muestran un mayor detalle respecto a cada tipo de caracteristica.

A. Tamafo

La caracteristica con la que inicia la clave dicotémica esta relacionada con el ta-
mafio de las especies problematicas. Esto se debe principalmente a que el tamafio es una
de las caracteristicas mas importantes a nivel bioldgico, facil de medir y distintiva en mu-
chas especies [57]. Ademas, entrega la flexibilidad necesaria para que la clasificacion
pueda ser disefiada para distinguir entre distintas clases, basadas en un rango de tallas

especificas, siempre y cuando se tenga en consideracion que muchas especies de peces
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pueden variar significativamente en tamafio a medida que crecen y se desarrollan, vol-
viéndose necesario concentrar el analisis en una edad o estadio de desarrollo relativamente
estacional para una misma especie.

En funcion de lo anterior, la nocion mas general que se puede establecer para di-
vidir a las 4 especies problemaéticas es la siguiente:

i.  Caballay jurel como especies grandes (con un largo estandar de hasta 36¢cm
para B03, sin considerar caballa, puesto que pertenece a BO4 y no se cuenta
con una referencia para estimar su tamafio real). En adelante, “big”.

ii.  Anchoveta y sardina como especies pequefias (con un largo estandar de
hasta 15cm para B03). En adelante, “small”.

B. Forma

Siguiendo el camino de las especies pequefias, la caracteristica relacionada con la
forma es clave para poder distinguir una imagen entre una anchoveta de una sardina. Esto
se debe a que, a pesar de que ambas especies son fusiformes, las anchovetas tienen una
forma corporal mucho mas alargada y comprimida lateralmente que las sardinas, siendo
estas Ultimas mas robustas, presentando una mayor relacién de aspecto o ancho del cuerpo.

En funcién de lo anterior, la clasificacion de las especies pequefias en base a su
forma es la siguiente:

i.  Anchoveta como especie alargada. En adelante, “elongated”.

ii.  Sardina como especie robusta. En adelante, “robust”.

C. Boca

Avanzando un nivel mas profundo en la clasificacion de las especies pequefias, la
siguiente diferencia importante entre una anchoveta y una sardina se encuentra en la dis-

posicion de su boca.

La Figura N° 2.20 muestra los 3 tipos mas comunes de bocas que existen, los cua-

les son perfectamente aplicables a las especies problematicas. Particularmente, la caballa
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y el jurel poseen bocas de tipo terminal, mientras que la anchoveta posee una boca de tipo
subterminal inferior que se extiende detrés de su 0jo, y la sardina posee una boca subter-

minal superior que protruye o sobrepasa la mandibula superior.

© © ©

N
=)
Terminal Superior Inferior

Figura N° 2.20 Tipos comunes de boca presentes en al menos una de las especies problematicas. Fuente:
[53]

Considerando que no es de interés clasificar en especifico ninguna especie desco-
nocida, una situacion particular se da a lugar con el nodo de boca, donde las posibilidades

de clasificacion de los peces pequefios se pueden reducir a:

1. Alargado y con una boca que se extiende hacia atras (anchoveta). En adelante,

“no_protrude”.
Robusto y con una boca que se extiende hacia atréas (desconocido).
3. Alargado y con una boca que se extiende hacia adelante (desconocido).

Robusto y con una boca que se extiende hacia adelante (sardina). En adelante,
“protrude”.

De esta forma, se decidié por simplemente clasificar si la boca se extiende hacia
adelante (protruye) o hacia atras, replicando este nodo tanto para la rama de clasificacion

de anchoveta como de sardina.

D. Manchas

Siguiendo el camino de las especies grandes, dado que una caballa y un jurel son

muy parecidos tanto en forma como en tamafio, la principal caracteristica distintiva entre
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ambas se encuentra en los patrones de manchas presentes en su zona dorsal y en el

opérculo del jurel.

La Figura N° 2.21 muestra aproximadamente los tipos de manchas mas comunes
que se pueden encontrar en las especies problematicas. Particularmente, la caballa pre-
senta a lo largo de todo su dorso el patron de la izquierda, denominado zigzag o “painted”,
mientras que la anchoveta, el jurel y la sardina también presentan un patron de manchas a
lo largo de todo su dorso similar al patron de la derecha sin las zonas blancas intermedias,
denominado ensillado o “saddled”, el cual también se puede interpretar de manera mas
simple como un cambio de coloracion. Ademas, la anchoveta y el jurel presentan un tipo
de mancha adicional de tipo ocelado o “eye-like”, la cual se presenta en la zona superior
del opérculo en el caso de la anchoveta, y en la zona posterior del opérculo en el caso del

jurel.

- i\) B -Q/‘\ 3 \k__ L = \

A |
\:// B’ S/

N;"\ — =
\_,’ Ocellated (eye-like)

Figura N° 2.21 Patrones corporales o manchas comunes presentes en al menos una de las especies pro-
blematicas. Fuente: [53]

) Sacdled

En funcién de lo anterior, considerando que no es posible identificar correctamente
las manchas presentes en el opérculo del jurel con los keypoints escogidos, la clasificacion
de las especies grandes en base a sus patrones de manchas es la siguiente:

i.  Caballa como especie con patrones de manchas en zigzag. En adelante,
“patches” o “painted”.
ii.  Jurel como especie con cambios de coloracion en su zona dorsal. En ade-

lante, “full_color”.
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iii.  Partes adicionales del cuerpo o especies sin presencia de manchas. En ade-
lante, “no_patches”.

2.5.4 De Clave Dicotémica a Modelo de Clasificacion

Para facilitar el entendimiento del problema y, de la misma forma, para llevar la
clave dicotdmica a una estructura que sea analoga de la construccion de un sistema de

clasificacion en base a preguntas o reglas, se elaboro el diagrama de la Figura N° 2.22.

Caballa

Desconocido

Figura N° 2.22 Arbol de clasificacion jerarquica para las especies de interés. Fuente: [Elaboracion pro-
pia]

Desconocido

El diagrama en particular posee una estructura de arbol o jerarquia de categorias,
donde cada nivel de la jerarquia se enfoca en las caracteristicas especificas que son rele-
vantes para la identificacion de las especies problematicas. Por ejemplo, para este caso
particular, se crearon un maximo de 3 niveles utilizando informacién acerca del tamafio,

la forma, la boca y la presencia de manchas en los peces.

Luego, la idea es adaptar cada nivel de la jerarquia o cada pregunta de la clave

dicotomica a un minimodelo de clasificacion que se construya de manera especifica para
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extraer la caracteristica que se esta evaluando, aplicando para ello feature engineering*2.
Esta técnica busca reemplazar el entrenamiento caracteristico de los modelos de clasifica-
cion, los cuales extraen caracteristicas de todo tipo (actuando como una caja negra global),
dividiendo la extraccion de caracteristicas en etapas mas especificas (actuando como cajas
negras locales), y con ello flexibilizar el entrenamiento y depuracion de la discriminacion
de especies en funcion de su necesidad, facilitando ademas su adaptacion a un mayor nd-

mero de escenarios en un futuro.

Ademas, considerando que un tipo de clasificacion (ver Seccion 2.3.5C) requiere
que todas las especies problemaéticas sean clasificadas por todos los minimodelos, se de-
bieron realizar las siguientes adaptaciones:

- Para el minimodelo de forma, tanto caballa como jurel pertenecen a la clase

“robust”.

- Para el minimodelo de boca, tanto caballa como jurel pertenecen a la clase
“protrude”. Sin bien ambas especies debiesen pertenecer a la clase “especie
desconocida” por tener una boca de tipo terminal, esto implicaria entrenar mi-
nimodelos de boca diferentes para las ramas “robust” y “elongated”, lo cual es
poco préactico considerando que la probabilidad de que una caballa o un jurel
sean clasificados como una especie pequefia es muy baja. En vista de que esto
no afectd los resultados finales, se prefirié proceder de esta forma.

- Para el minimodelo de manchas, tanto anchoveta como sardina pertenecen a la

clase “full_color”.

12 proceso de seleccionar, modificar o crear caracteristicas relevantes a partir de datos crudos para mejorar
la eficacia de los modelos de aprendizaje automatico.
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2.5.5 Preparacion de los Datos

A. Mediciones Morfométricas

Para garantizar buenos resultados al momento de utilizar mediciones morfométri-
cas, es importante considerar que todas las imagenes utilizadas deben preservar la relacion
de aspecto original de los peces. Esto no necesariamente implica conocer la medida real
de los mismos, como se analizard més adelante en la Seccion 0, pero si evitar aplicar
técnicas de data augmentation que alteren la relacion de aspecto, como crops (recortes),
zoom 0 estiramientos horizontales o verticales. Por ejemplo, la Figura N° 2.23 muestra
una comparacion entre una imagen de jurel y otra de anchoveta que fueron utilizadas du-
rante el entrenamiento de los modelos. Si bien se puede apreciar que ambas especies estan
a una misma escala de tamafio (para permitir una mejor visualizacion de sus caracteristi-
cas), el reescalado de todas las iméagenes se realizo usando el método de letterboxing®?,
por lo que su relacion de aspecto no fue alterada. Lo anterior produce un efecto inverso
en la sensacion visual que se tiene respecto del tamafio de las especies, puesto que las
especies grandes tienden a disminuir en tamafio para adaptarse a la nueva resolucion de la

imagen, mientras que las especies pequefias tienden a aumentar su tamafio.

(@) (b)

Figura N° 2.23 Comparacion entre una especie grande y una especie pequefia de la base de datos B03.
(a) jurel, especie grande; (b) anchoveta, especie pequefia. Fuente: [Elaboracion propia]

13 Este algoritmo se encarga de afiadir bandas negras a los lados o en la parte superior e inferior de la ima-
gen para llenar el espacio restante, lo que garantiza que se conserve su relacién de aspecto original.
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Respecto de la extraccion de las caracteristicas morfométricas, se tomaron como
referencia algunos de los datos morfométricos comunes mostrados en la Figura N° 2.24,
particularmente, el ancho del cuerpo (body depth) y la longitud estandar (standard length).
Luego, el resto de las caracteristicas fueron extraidas directamente de los 8 keypoints iden-
tificados para todas las especies. Por un lado, se consideraron las 16 distancias morfomé-
tricas entre pares de keypoints (en pixeles) conformadas por el esqueleto del box truss,
cuyas proyecciones se muestran en la Figura N° 2.25.Por otro lado, siguiendo las medi-
ciones realizadas en [15], se consideraron adicionalmente el angulo de la cabeza y los 4
angulos conformados entre los extremos superior, inferior, lateral izquierdo y lateral de-
recho del box truss, segun se muestra en la Figura N° 2.26. Un resumen con las 21 carac-
teristicas medidas se muestra en la Tabla N° 2.6, donde se incorpor6 el keypoint auxiliar,

K=z, el cual representa el punto medio entre K7y

Total sangth
Fork length
Sandard langth
Pre-corsal langth Dorsak-fin base length

Pra-petvic langth

Haad longth
- -

Precedital lengh e N
Eye dameter Pactorel length ol ke

Posiorbital kngth Peivic-in base sogih - Anak-fin base kangth

Figura N° 2.24 Datos morfométricos comunes recopilados para la identificacion de peces. Fuente: [53]

Figura N° 2.25 Distancias morfométricas seleccionadas para la identificacion de las especies de intereés.
Fuente: [Elaboracion propia]
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Adicionalmente, todas las mediciones morfométricas se utilizard&n como una pro-
porcion del largo estandar, el cual est4 definido como la distancia desde el extremo ante-
rior del hocico o maxila (}<1) hasta el extremo posterior del pedunculo caudal (K=g). Esto
es necesario porque proporciona una manera estandarizada y consistente de comparar y
analizar el tamafio y la forma de peces entre diferentes especies, poblaciones y estudios
[58]. Particularmente, es Gtil para mitigar las desviaciones de tamarfio presentes en indivi-
duos de una misma especie, y elimina la necesidad de conocer el tamario real en centime-

tros de un individuo en particular.

Figura N° 2.26 Angulos morfométricos seleccionados para la identificacion de las especies de interés.
Fuente: [Elaboracion propia]

Tabla N° 2.6 Resumen de las mediciones morfométricas extraidas de los keypoints, tanto distancias como

angulos.
ID Distancia de referencia - Angulo de referencia
D1 Ki-Kz ZA £K4-Ki-K3
D2 Ki-Ks 4B 4Ks-Ki-Ks
D3 Ki-K4 4C 4Ki1-Ks-K=g
D4 K2-Ks 4D 4 K7z-Ks-Ki1
Ds Ka-K4 4E 4 Ke-K75-Ks
D¢ Ks-Ky
D7 K3-Ks
Dg K3-Ks
Dy K4-Ks
Dlo K4'K6
D11 KS'KB
D12 Ks-K7
D13 Ks-Kg
D14 Ke-K7
D15 KG'KB

Dis K7-Kg
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B. Segmentacion de Manchas

La Figura N° 2.27 muestra el proceso de segmentacion de manchas aplicado a
todas las imagenes pertenecientes a las bases de datos BO3 y B04, donde el triangulo su-
perior mas cercano a la zona dorsal del pez enfoca una zona con manchas, mientras que
el tridngulo inferior mas cercano a la zona ventral del pez enfoca una zona sin manchas.
Luego, considerando que los triangulos se encuentran dentro de la segunda seccion del
box truss conformado por los keypoints Ks al <z, si se define el keypoint auxiliar, Ko,
como el punto de interseccion de los segmentos K, K- y K; <., el triangulo superior queda
determinado por AKo-Ka-<s, mientras que el triangulo inferior queda determinado por
AKo-Ks-Kas.

Figura N° 2.27 Extraccion de los triangulos definidos por los keypoints Ko-Ka-1<s y Ko-Ks-Ks. Una vez ex-
traidos, estos son pasados por los filtros GOS, resultando en los tridngulos de colores a la derecha de la
imagen. Fuente: [Elaboracién propia]

En la imagen anterior también se revelan las dos variantes de imagenes que fueron
utilizadas durante el entrenamiento del minimodelo, todas con una resolucién de 64x64

escogida experimentalmente en funcion del tamafio original de los triangulos para todas
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las especies. Por un lado, se tienen las imagenes RGB de cada tridngulo segmentado, re-
escalado y luego puesto sobre un fondo negro. Por otro lado, se tienen las mismas iméage-
nes anteriores, solo que estas fueron pasadas adicionalmente por una combinacion de fil-
tros denominada GOS; sigla que representa las iniciales de los filtros de Gabor, Otsu y
Sobel (ver Anexo A.6.4).

Respecto de las imagenes GOS, la eleccion de estos filtros se debe a que, en mu-
chas de las imagenes presentes en las bases de datos B03 y B04, los patrones de manchas
se ven distorsionados debido a la baja resolucién de las imagenes con los triangulos. Si
bien esto generalmente no suele ser un problema para entrenar un modelo de redes neuro-
nales, donde es comun utilizar imagenes con resoluciones pequefias con detalles distor-
sionados, se prefirio probar con uno o mas filtros que fueran capaces de realzar o segmen-
tar las manchas para lograr, en teoria, un mejor rendimiento por parte de los modelos.
Particularmente, la eleccidn del filtro de Gabor fue incentivada por el trabajo desarrollado
por Ha et al., donde aplicaron este filtro para segmentar manchas de suciedad en los lentes
de una camara, las cuales se caracterizan por ser muy sutiles y hasta dificiles de apreciar

visualmente [59].

La Figura N° 2.28 muestra todas las transformaciones aplicadas en las imagenes
de los triangulos para generar su variante GOS. Primero, la imagen pasa por un filtro de
realce de contraste mediante el método de ecualizacion de histograma adaptativo limitado
por contraste (CLAHE, por sus siglas en inglés), priorizando una mejor calidad y una
menor amplificacidn del ruido inherente a la baja resolucién de las imagenes (apartado b).
Luego, la imagen con contraste mejorado pasa por los 3 filtros ya mencionados. En el
apartado ¢ se muestra el resultado luego de pasar la imagen por un filtro de Gabor. En el
apartado d se muestra el resultado luego de pasar la imagen por una umbralizacion de
Otsu. En el apartado e se muestra el resultado luego de pasar la imagen por un filtro de
Sobel. Finalmente, el apartado f muestra la imagen final GOS, donde todos los filtros se

unieron simulando ser un nuevo espacio de colores, como en una imagen RGB tradicional.
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(b) Imagen con contraste mejorado (c) Imagen con filtro de Gabor

(a) Imagen original

(d) Imagen con umbralizacién de Otsu (e) Imagen con filtro de Sobel (f) Imagen Final GOS

Figura N° 2.28 Aplicacion de diferentes filtros a una imagen recortada con las manchas caracteristicas
de la zona dorsal de una caballa. Fuente: [Elaboracion propia]

2.5.6 Estimacion de Tallay Peso

La expresion para estimar el peso de una especie de pez en relacion con su talla es
la siguiente:

W =aLb Ecuacién 2.1
Curva talla/peso

En esta expresion, W representa el peso del pez, en gramos, y L representa la lon-
gitud estandar del pez, en centimetros. Ademas, se consideran dos parametros, ay b, los
cuales pueden variar dependiendo de factores como la ubicacién geografica, la temporada
y otras variables especificas de cada especie de pez. En consecuencia, las estimaciones
pueden diferir de un afio a otro y entre distintas zonas de pesca. La Tabla N° 2.7 muestra
los pardmetros ajustados solo para las 4 especies problematicas, puesto que no se cuenta

con la informacion necesaria para estimar las curvas de las especies restantes de la base
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de datos B02. Los pardmetros a y b se determinaron mediante mediciones experimentales
de laboratorio llevada a cabo en las dependencias de la Universidad de Concepcion.

Tabla N° 2.7 Parametros estimacion de talla/peso para cada clase.

Anchoveta 0.003653 3.23344
Caballa 0.0090147 3.1067
Jurel 0.007921 3.1085

Sardina 0.0064065 3.1299




CAPITULO 3. EVALUACION Y RESULTA-
DOS

3.1. Arquitectura del Sistema de Reconocimiento

El proceso completo propuesto para el funcionamiento del back-end del sistema
de reconocimiento de peces se resume en el diagrama de la Figura N° 3.1, donde se mues-
tra la arquitectura macro del software con sus cinco etapas mas importantes: captura de
imagenes, preprocesamiento, discriminacion de peces, postprocesamiento y despliegue de
los resultados obtenidos. Adicionalmente, se muestran algunas etapas secundarias, como
el etiquetado de imagenes y la estimacion de la talla y el peso de los peces detectados por

el sistema.

Segmentacion por instancias Extraccion de fondo
+aumento de datos y difuminado

=, 1 Letterboxing a E
640x640 .

Descartado de
muestras por tamano
y NMS multiclase

Iméagenes
Captcuradas por para Inferencia
Camaras IP
Imagen de entrada de Y < . Jurel
rosslncion 1520x1080 BGR —RGBy z ) Arquitsctura de CNN para Dibujado de Registro de
normalizacién @'}\_j‘/ deteccion y clasificacion de bounding datos y
{:*’ peces boxes generacion v

de reportes

Sardina

Figura N° 3.1 Arquitectura del sistema de reconocimiento de peces. Fuente: [Elaboracién propia]
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Antes de entrar en el detalle de la descripcion del sistema de reconocimiento, es
importante mencionar que este sistema esta pensado para operar en linea y conectarse
remotamente a alguno de los porticos instalados en las plantas Blumar u Orizon, segun
fue mencionado en la Seccion 2.1. Sin embargo, dado que en un ambiente industrial no es
facil llevar a cabo experimentacion in situ con el portico, todas las pruebas de laboratorio
relacionadas con el estudio de las caracteristicas morfoldgicas de las especies de interés

se realizaron dentro de las dependencias de la Universidad.

Ahondando con mayor profundidad en la operacion de cada etapa, la primera etapa
se encarga de recibir inicialmente una imagen con una resolucion fija de 1080p de la fuente
actual seleccionada mediante protocolo RTSP. A continuacion, la imagen de entrada se

preprocesa en la segunda etapa.

Particularmente, el médulo de preprocesamiento consta de tres funciones princi-
pales que se aplican antes de la etapa de discriminacién. En primer lugar, el formato de
composicion de color de las iméagenes se transforma de BGR a RGB. Esta conversion es
necesaria por el modo de operacion de OpenCV, biblioteca de Python utilizada principal-
mente para el procesamiento de imagenes, la cual utiliza por defecto el formato BGR para
leer imagenes a partir de una camara. En segundo lugar, las imagenes se redimensionan
mediante el algoritmo de letterboxing para ajustar su resolucion de 1080p a 640x640, se-
gun se muestra en la Figura N° 3.2. Por ultimo, el médulo de preprocesamiento incluye
una funcién para normalizar los valores de intensidad de pixeles de las imagenes desde el

rango original de [0, 255] hasta el rango de [0, 1].

La tercera etapa contempla el foco principal del trabajo que se desarroll6 en esta
tesis, el sistema de discriminacion de peces. Particularmente, esta etapa debe cumplir con
tres funciones: la primera se encarga de detectar las especies de peces presentes en cada
imagen, la segunda se encarga de encontrar los keypoints de cada especie detectada, y la

tercera se encarga de asignarles una clase o etiqueta final, la cual se compara con la clase
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entregada por el modelo de deteccion. Un diagrama representando cada funcion de esta

etapa se muestra en la Figura N° 3.3.

Figura N° 3.2 Algoritmo de letterboxing aplicado a una imagen del pértico Blumar para ajustar su reso-
lucién a 640x640 pixeles. Fuente: [Elaboracién propia]

Sarding Segmentacion con

bounding box o mascara

Keypoint R-CNN

Deteccién de
Objetos

YOLOv7

-

FCNN y CNN {'Jurel’, *Sardina'}

{Jurel’, ‘Sardina’}

Figura N° 3.3 Arquitectura de la etapa de discriminacion de peces. Fuente: [Elaboracion propia]

Para su desarrollo, el lineamiento se divide entre la industria y el laboratorio. Para
la industria, la discriminacion de peces solo depende del modelo de deteccion de objetos,
el cual entregaréd un bounding box, una méascara y una etiqueta de clasificacion para cada
pez encontrado en la imagen de entrada. Para el laboratorio, ademés de contar con la in-
formacion generada por el modelo de deteccidn, se agregaron dos fases adicionales que
serviran como una doble verificacion de la clasificacion realizada por el detector. Esto
incluye una fase de deteccion de keypoints para automatizar la extraccion de las caracte-

risticas morfologicas de los peces (ver Seccidn 3.3.2), la cual puede o no depender de un
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maodulo de preprocesamiento para segmentar las detecciones de su fondo; y, ademas, una
fase de clasificacion jerarquica que se alimenta de las caracteristicas morfoldgicas para

generar la etiqueta final con la especie del pez correspondiente (ver Seccion 3.4).

Dentro de la cuarta etapa, el algoritmo de postprocesamiento incorpora tres modu-
los. El primer mddulo se encarga de descartar las detecciones en funcion de su tamafio, lo
que permite un filtrado mas preciso de los resultados. EI segundo médulo implementa un
algoritmo de NMS multiclase, que ayuda a eliminar las detecciones redundantes o super-
puestas entre distintas clases de peces. Por ultimo, el tercer mddulo se encarga de dibujar
los bounding boxes y/o méscaras resultantes de cada deteccion en la imagen original.
También se incluye la etiqueta con el nombre de la especie, la talla y el peso de la detec-
cion y el nivel de confianza entregado por el modelo, lo que proporciona una representa-

cién visual y anotaciones informativas, tal y como se muestra en la Figura N° 3.4.

Particularmente, el mddulo para NMS multiclase desempefia un papel crucial en
el filtrado de los resultados de deteccion, puesto que se comprueba la proximidad entre
bounding boxes pertenecientes a diferentes clases (operacion no realizada internamente
por el modelo, a diferencia del NMS para una misma clase, el cual si esta considerado).
De esta forma, si se encuentra que dos bounding boxes estdn muy cerca uno del otro, el
maodulo elimina el bounding box con el nivel de confianza mas bajo. Este paso garantiza
que solo se conserven las detecciones mas seguras y distintas, lo que evita la redundancia

y mejora la precision general del sistema.

Respecto de la estimacidn de la talla de un pez, se aplico un factor de conversion
para obtener su valor de longitud real en centimetros, que corresponde a la distancia re-
presentada por un solo pixel en el mundo real. Este factor de conversion se determiné de
antemano para cada pértico de su respectiva planta, y es importante calibrarlo correcta-
mente cada vez que la cAmara cambia de posicién o alguna de sus configuraciones, como

el nivel de zoom.
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Figura N° 3.4 Detecciones de especies en la industria. (a) Planta Orizon; (b) Planta Blumar. Fuente:
[Elaboracion propia]

Por altimo, el sistema incluye una etapa de almacenamiento de datos que facilita
la organizacion y gestion de los datos procesados. En esta se incluye la entrega del tamafio
y peso estimados para cada pez detectado a partir de su curva talla/peso, junto con un
resumen completo de todos los datos procesados. Finalmente, el sistema genera un reporte

final en formatos Excel y PDF, lo que permite un comodo acceso y analisis de la informa-

cién recopilada.
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3.2. Requerimientos Minimos

Antes de llevar a cabo el entrenamiento de los modelos de deteccién y clasifica-
cion, es importante tener en consideracion los requerimientos de hardware minimos ne-
cesarios para realizar dicha tarea. Los modelos basados en CNN, particularmente arqui-
tecturas mas avanzadas como las utilizadas por YOLO o las derivadas de R-CNN, son
computacionalmente demandantes debido a poseer multiples capas y una gran cantidad
de parametros, los cuales intervienen a su vez con una gran cantidad de operaciones ma-
triciales y convoluciones internas. A lo anterior también se le suma el hecho de que estos
modelos procesan lotes o batches de maltiples imagenes al mismo tiempo a lo largo de
varias épocas, lo cual implica almacenar en memoria grandes cantidades de datos y, ge-
neralmente, conlleva la implementacion de diversas fases de preprocesamiento, como las
ya mencionadas en la seccion anterior. Este enfoque de entrenamiento, en el que el modelo
es expuesto repetidamente al conjunto completo de datos, intensifica ain mas la demanda

de recursos computacionales.

Debido a lo anterior, es importante contar con una unidad de procesamiento grafico
(GPU). Las GPU estan disefiadas para realizar operaciones en paralelo, lo que es ideal
para los calculos matriciales de una CNN. Sin embargo, para aprovechar plenamente este
hardware, es necesario estimar correctamente la cantidad de memoria virtual (VRAM)
que se necesita, lo que generalmente depende del o los modelos que se utilizaran, y del

tamafio del conjunto completo de datos.

Por ejemplo, la Figura N° 3.5 muestra las estimaciones del tamafio en MB que
ocupa el modelo YOLOV7 en una tarjeta grafica (GPU), donde “Params size” representa
el tamafio de los pardmetros cargados en el modelo (152MB), y “Forward/backward pass
size” representa el tamafio de todas las operaciones internas entre capas que realiza el
modelo al procesar una unica imagen (1687MB). Esto determina que el espacio minimo
en memoria requerido por el modelo es de aproximadamente 1.8GB, lo cual ira escalando
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en funcidn de la tarea que se desea realizar (entrenamiento o inferencia) y en funcion del
namero de imagenes que se deben cargar adicionalmente para ser procesadas al mismo
tiempo (generalmente mas influyente durante el entrenamiento).

Total params: 37,882,274S

Trainable params: @

Non-trainable params: 37,882,274
Total mult-adds (G): 70.96

Input size (MB): 4.92

Forward/backward pass size (MB): 1530.34
Params size (MB): 151.53

Estimated Total Size (MB): 1686.78

Figura N° 3.5 Espacio ocupado por YOLOV7 en la memoria de la GPU. Fuente: [Elaboracion propia]

En funcion del analisis anterior, y considerando que las bases de datos que se uti-
lizaran para entrenar a los modelos son relativamente pequefias, es recomendable tener
una GPU con al menos 8 GB de memoria dedicada para garantizar un entrenamiento efi-
ciente y sin interrupciones. Ademas, también es recomendable contar con un procesador
de al menos cuatro nucleos y 16 GB de memoria RAM para manejar todas las operaciones
paralelas necesarias y almacenar temporalmente los datos durante el proceso de entrena-

miento.

Especificamente hablando del hardware utilizado durante todas las pruebas a lo
largo de esta tesis, todos los modelos de deteccion fueron entrenados en la nube utilizando
la plataforma Google Colab [37]. Si bien los recursos solicitados podian variar depen-
diendo de la demanda y disponibilidad del usuario, una configuracion comun era la si-
guiente: CPU Intel(R) Xeon(R) @ 2.20GHz, 2 nucleos, 12.68GB de RAM y GPU Tesla
P100-PCIE-16GB.
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Respecto de todas las pruebas realizadas con los modelos de clasificacion, estas
fueron realizadas en un computador local con las siguientes caracteristicas: CPU Ryzen 7
5800H de 8 nucleos/16 hilos, GPU Nvidia RTX3070 Laptop 8 GB de VRAM y 32 GB de
RAM DDRA4.

3.3. Disefio de los Modelos de Deteccidén

3.3.1 Deteccion de Objetos y Segmentacion por Instancias

En esta seccion se mostrara el disefio y los resultados obtenidos para la primera
funcién de la etapa de discriminacion de especies, la cual esta encargada de encontrar
todas las instancias de peces de interés presentes en una imagen, para luego generar la
informacion de su localizacion en formato de bounding box y/o méscara junto con una
etiqueta de clasificacidon con el nombre de la especie detectada, y con ello alimentar las

siguientes etapas del sistema de reconocimiento.

Teniendo en mente el proceso de entrenamiento y testeo, el disefio de este modelo
se realiz6 para adaptarse a los siguientes entornos en la industria:
i.  Planta Orizon, utilizando la base de datos BO1.

ii. Planta Blumar, utilizando la base de datos B02.

A. Resultados Planta Orizon

Inicialmente, durante una fase de prueba, se utilizaron varios modelos de CNN que
realizan de manera conjunta tanto deteccidn de objetos como clasificacion, entre los que
se incluyen YOLOvV4 y Mask R-CNN, presentados en la Seccion 2.3. La eleccion de estos
modelos se baso en las caracteristicas distintivas de sus arquitecturas y sus capacidades
especificas para detectar objetos en imagenes. Por una parte, YOLOv4 es un modelo solo
capaz de generar bounding boxes, siendo en promedio 17 veces mas rapido que Mask R-

CNN, a costa de una precisién menor al momento de encontrar los distintos objetos en
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una imagen. Por otro lado, Mask R-CNN es un modelo capaz de generar tanto bounding
boxes como méscaras, siendo mucho mas preciso que YOLOvV4, a costa de un tiempo de

inferencia mucho mas lento, cercano a los 300ms.

A .1 Resultados Validacion Sernapesca

En el caso particular de la planta Orizon, al ser la primera planta donde se imple-
mento una prueba piloto del sistema de reconocimiento, se realizé una validacién manual
de los mejores modelos entrenados por inspectores de Sernapesca. Para llevar a cabo este
proceso, los inspectores analizaron algunas imagenes obtenidas para distintas descargas,
considerando tanto especies de peces pequefias como especies de peces grandes, y ayuda-
ron en tareas como la identificacidn de especies y la correccion de las detecciones erroneas
a partir de los resultados de inferencia de los modelos, lo que luego permitio realizar los

ajustes finales.

Sin entrar en mayores detalles respecto del entrenamiento de dichos modelos, que
corresponden a una etapa previa de lo desarrollado dentro del Proyecto FONDEF
IT2010032, los mejores resultados fueron obtenidos para el modelo Mask R-CNN, los
cuales se resumen en la Tabla N° 3.1.

Tabla N° 3.1 Resumen de las métricas MP obtenidas para la prueba de validacion realizada por Ser-
napesca en la planta Orizon.

Clase minimo maximo promedio
Anchoveta 0.58 0.86 0.75
Caballa 0.80 0.90 0.87
Jurel 0.98 0.99 0.98
Sardina 0.85 1.00 0.94

A partir de esta tabla, es posible concluir que:

- El modelo en particular ya era capaz de lograr métricas MP de al menos 0.9
para 3 de las 4 especies, siendo el jurel el que alcanza el mayor valor en pro-
medio, con un 0.98.
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- El modelo alcanza un promedio de 0.93 para reconocer a especies de peces
grandes en imagenes, y un promedio de 0.85 para reconocer a especies de peces

pequenas.
A ..2 Resultados tras el Cambio de Modelo

Posteriormente, con el lanzamiento de YOLOvV7 a mediados de 2022, surgi6é un
nuevo modelo que combina los beneficios de obtener informacion similar a la de Mask R-
CNN, pero con una velocidad de inferencia significativamente mas rapida que YOLOV4.
Como resultado, YOLOV7 se destacé como la opcion mas adecuada entre los modelos
evaluados y fue el seleccionado para presentar los resultados de los modelos de deteccion
de objetos en esta tesis.

En consecuencia, el entrenamiento del modelo YOLOV7 para la planta Orizon fue

realizado con las siguientes configuraciones:

Distribucion 70%-30% para los sets de entrenamiento y validacion, respecti-

vamente.

- Imégenes RGB de tamafio 640x640, reescaladas con el algoritmo de letterbo-
Xing.

- Preprocesamiento de las imagenes aplicando blurring o reemplazo del fondo,
segln se indica en al Anexo A.6.1y en el Anexo A.6.2.1, respectivamente.

- Learning rate variable de tipo decaimiento coseno con calentamiento, Si-
guiendo el scheduler mostrado en el Anexo A.5.3, con un minimo de le-3y
un maximo de le-4.

- Ndmero total de épocas'* ajustado manualmente hasta 500, considerando un

Early Stopping ajustado para 100 épocas, segin lo mostrado en el Anexo A.5.2.

14 Una época representa un ciclo en la que todos los ejemplos de entrenamiento son utilizados una vez para
actualizar los parametros del modelo.
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- Batch®® de 16 imagenes por iteracion.

- Umbral de Intersection Over Union (10U)* ajustado en 0.2.

Para la planta Orizon, el modelo se evaluo para 752 muestras de peces. Los resul-
tados obtenidos se resumen en la matriz de confusion de la Figura N° 3.6. El sistema logré
una métrica P de 0.9 para la anchoveta, 0.93 para el jurel, 0.95 para la caballa y 0.83 para
la sardina, lo que da como resultado un valor de 0.9 para la métrica MP. La precision de
falsos positivos en el fondo (background FP), que corresponde a elementos del fondo de-
tectados erroneamente como pertenecientes a una de las clases entrenadas, tuvo un valor
méaximo de 0.48 para el jurel. Ademas, la precision de falsos negativos en el fondo (back-
ground FN), que corresponde a las especies que no fueron detectadas por el modelo y que
fueron clasificadas erroneamente como parte del fondo, tuvo un valor maximo de 0.16
para la sardina. También se dieron algunos casos de clasificacion erronea entre clases, por
ejemplo, con el jurel clasificado erroneamente como caballa con un valor de 0.04 y la

anchoveta clasificada errdneamente como sardina, y viceversa, a una tasa de 0.01.

anchovy

Predicted

background FP sardine jack mackerel  mackerel

0.28

0.08 0.01 0.07 0.16 0

| | ] ) !
anchovy mackerel  jackmackerel  sardine  background FN
Real

Figura N° 3.6 Matriz de confusion obtenida durante la validacién del modelo para la planta Orizon.
Fuente: [Elaboracion propia]

15 Los batches o lotes en el entrenamiento son subconjuntos del conjunto de datos total utilizados para ac-
tualizar los parametros del modelo. Se utilizan para hacer un entrenamiento computacionalmente mas efi-
ciente con actualizaciones mas frecuentes de los parametros dentro de una misma época.

16 |OU es una métrica que mide la superposicion entre el area de un bounding box predicho y el 4rea de un
bounding box real. Entre mas cercano a 1.0, mas restrictivo se vuelve el modelo para generar detecciones.
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Por un lado, el apartado a de la Figura N° 3.7 muestra el progreso tanto de la fun-
cién de pérdida como de la métrica mAP a lo largo de la fase de entrenamiento de la planta
Orizon. El punto rojo representa la época 137, que corresponde a los pesos donde el mo-
delo logré sus mejores resultados, donde se obtiene el valor maximo de la métrica mAP
de 0.838. Estos pesos son los utilizados en etapas posteriores durante el proceso de infe-
rencia con el modelo. Por otro lado, el apartado b muestra la curva de precision-recall
para las méascaras generadas por el algoritmo YOLOV7 durante el proceso de validacion
en la planta Orizon. Esta curva muestra el rendimiento del modelo en términos de la mé-
trica P para diferentes valores o umbrales de la métrica R, y revela que la caballa alcanza
el valor de la métrica AP mas alto de 0.927, mientras que la sardina obtiene el valor de la
métrica AP mas bajo de 0.740. Teniendo en cuenta todas las clases, el valor de la métrica
mMAP es de 0.835, siendo muy similar al maximo valor obtenido en la curva mAP de en-

trenamiento.
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Figura N° 3.7 Resultados para la planta Orizon utilizando el modelo YOLOV7. (a) Evolucién de la fun-
cion de pérdida y mAP. (b) Curva precision-recall para mascaras. Fuente: [Elaboracion propia]

La Figura N° 3.8 muestra un ejemplo de inferencia con el modelo. En el apartado

a se muestra especificamente la deteccion de especies grandes, donde se encontré una
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caballa (bounding box ©) y dos jureles (bounding box O), lo que demuestra que estas
especies se detectaron con precision sin ningln problema para esta imagen en particular.
Las especies mas desafiantes para el sistema son las especies mas pequefias, como la sar-
dinay la anchoveta. En el apartado b se muestra especificamente la deteccion de especies
pequefas, donde es habitual encontrar imagenes en las que estd presente un nimero im-
portante de estas especies, pero se revela la gran dificultad para detectarlas a todas debido
a su baja calidad. En este caso particular, el modelo solo logro detectar 6 sardinas (boun-
ding box @).

(b)

Figura N° 3.8 Deteccion de especies en la planta Orizon. a) Especies grandes. b) Especies pequefias.

En la Figura N° 3.8 también se muestra la funcionalidad del modulo de estimacion

de longitud y peso implementado en su version antigua, mostrando los valores estimados
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debajo de cada bounding box. Este mddulo proporciona aproximaciones en tiempo real de
la longitud y el peso de las especies detectadas. Sin embargo, hay ciertos desafios que aun
deben abordarse, por ejemplo, la orientacion del pez y si el modelo detecta el pez entero

0 solo una parte de él; detalles que pueden afectar la precision de las estimaciones.

B. Resultados Planta Blumar

El entrenamiento del modelo YOLOV7 para esta planta se realizé con las mismas

configuraciones que para la planta Orizon.

Para la planta Blumar, el modelo fue evaluado para la deteccién de jurel, caballa,
jibia y sierra utilizando un total de 1.771 muestras de validacion. Los resultados de la
validacion se resumen en la matriz de confusion de la Figura N° 3.9. Aqui se observa que
se logré una precision de 0.98 para el jurel, 0.84 para la caballa, 1.0 para jibia 'y 0.4 para
sierra, lo que da como resultado un valor de 0.805 para la métrica MP. Por un lado, la
precision de background FP solo tiene un valor de 0.01 para el jurel, mientras que el resto
de las clases tienen un valor de 0. Por otro lado, la precision de background FN tiene un
valor maximo de 0.52 para el jurel y un valor minimo de 0 para jibia.

1.0

0.4

Predicted
jack mackerel jumbo squid  mackerel

-04

0.4 0.08

snoek
o
o
[=]

-02

0 0 0.01 0 0

background FP

' ' ' ' ' -0.0
mackerel jumbo squid  jack mackerel snoek background FN
Real

Figura N° 3.9 Matriz de confusion obtenida durante la validacién del modelo para la planta Blumar.
Fuente: [Elaboracion propia]
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Por un lado, el apartado a de la Figura N° 3.10 presenta la evolucién de la funcion
de pérdida y mAP durante el proceso de entrenamiento del modelo en la planta Blumar.
El punto rojo en el grafico indica la época 97, que corresponde a los pesos donde el modelo
logré sus mejores resultados. En esta época, el modelo alcanza un valor maximo de la
métrica mAP de 0.88, lo que indica su rendimiento 6ptimo en términos de precision de
deteccion. Por otro lado, el apartado b muestra la curva de precision-recall del modelo en
esta planta, donde se alcanza el valor maximo de la métrica AP de 0.995 para la jibia, lo
que indica una alta precision en la deteccion de esta clase. Ademas, la sierra tiene el valor
de la métrica AP més bajo de 0.795, lo que sugiere que todavia puede lograrse un margen
de mejora en su rendimiento de deteccion, como se observa en la matriz de confusién
durante la validacion, donde el modelo confunde un 60% de las detecciones de sierra como
si estas fueran jurel. Teniendo en cuenta todas las clases, el valor de la métrica mAP de
validacion es de 0.888, lo que representa una medida general del rendimiento del modelo,

siendo también muy similar al mejor valor de la métrica mAP durante el entrenamiento.
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(a) (b)

Figura N° 3.10 Resultados para la planta Blumar utilizando el modelo YOLOV?. (a) Evolucion de la fun-
cion de pérdida y mAP. (b) Curva precision-recall para mascaras. Fuente: [Elaboracion propia]

Los resultados obtenidos de la planta Blumar ponen de relieve los desafios en la

deteccidn de la sierra, ya que distinguir visualmente una sierra de una caballa o un jurel
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no es sencillo a partir de las imagenes con las que se cuenta actualmente. Sin embargo, la
jibia si es facilmente reconocible por el sistema debido a su gran tamafio y color distintivo,

lo que la hace destacar en comparacion con otras especies.

(b)

Figura N° 3.11 Deteccidn de especies en la planta Blumar. a) Deteccion de multiples especies de forma
simulténea. b) Deteccion de caballa y jibia.

En el apartado a de la Figura N° 3.11 se observa un ejemplo de identificacion, con
una presencia significativa de jurel (indicado por el bounding box ©), en la correa trans-
portadora. En la zona derecha de la imagen, se identifican dos caballas (indicadas por el
bounding box @), caracterizadas por un patrén de manchas en zigzag en su zona dorsal.
En el lado izquierdo de la imagen, se detecta una sierra (indicada por el bounding box ©
). Cabe sefialar que la sierra es de mayor tamafio en comparacion con las otras especies,
pero es altamente probable que no aparezca completa dentro de la captura de la imagen.
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En el apartado b se muestra la deteccion de una jibia (indicada por el bounding box @),
con algunos jureles a su alrededor. Debido a su tamafio, similar a la sierra, es poco proba-
ble que se capture por completo en una sola imagen con la configuracion de zoom actual.
Ademas, la jibia tienda a “esconderse” debajo del jurel, lo que hace que su tamafio visible

mucho mas variable que el resto de las especies.

3.3.2 Deteccidn de Keypoints

En esta seccion se mostrara el disefio y los resultados obtenidos para la segunda
funcién de la etapa de discriminacion de especies, la cual esta encargada de identificar
automaticamente los 8 keypoints seleccionados para cada instancia de pez detectada por
el modelo de deteccidn de objetos, para luego ser entregados al modelo de clasificacion

jerarquica final.

A. Entrenamiento de Modelos Fallidos

Antes de entrar en el detalle de los resultados, es importante recalcar que encontrar
un modelo de deteccion de keypoints que se adapte de manera flexible a una base de datos
personalizada y que sea viable para realizar inferencia, fuera de su entorno de entrena-

miento original, representa un desafio no menor.

Desde el punto de la adaptabilidad del modelo a una base de datos personalizada,
es crucial que el modelo sea capaz de trabajar y operar correctamente ante datos nuevos
que se enfoquen en objetos mas especificos. Hoy en dia, muchos modelos preentrenados
estan optimizados para bases de datos estandar, principalmente, para reconocer la postura
de un humano, por lo que no es posible que rindan igualmente bien con datos personali-
zados sin recibir una recalibracion o reentrenamiento previo. Tal fue el caso de los mode-

los que se enlistan a continuacion, los cuales no fue posible reentrenar:
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- CenterNet, un modelo de deteccién de objetos que funciona mediante la iden-
tificacion del centro de un objeto y sus keypoints asociados [60]*".

- Detectron2, perteneciente a FAIR, el cual incluye implementaciones de alta
calidad de algoritmos de deteccion de objetos de Gltima generacion, incluidas
algunas variantes de la familia de modelos Mask R-CNN y estimacion de pose
humana[61].

- YOLOV5 - keypoints, perteneciente a la familia de modelos de YOLO, pero
afiadiendo una rama adicional para la identificacion de keypoints para cada

bounding box detectado por el modelo®®,

No obstante, se encontrd una version estable del modelo Keypoint R-CNN (ver
Seccion 2.3.3 para mayores detalles), la cual esta incluida dentro del model zoo® de la
biblioteca PyTorch?, y cumple tanto con ser flexible para realizar un reentrenamiento del
modelo con una nueva base de datos, como con ser adaptable ante nuevos entornos de
programacion, siendo sencillo guardar los pesos del modelo y exportarlos a un entorno

local. Este modelo en particular entrega las coordenadas (X, y) de cada keypoint detectado.

De esta forma, tomando en cuenta la utilizacion de Keypoint R-CNN para el disefio
de los modelos de deteccidn de keypoints, el entrenamiento y testeo de esta etapa se realiz6
siguiendo tres estrategias principales:

i.  Utilizando la versién original de la base de datos B03, con multiples peces

por imagen.

7 No contaba con un codigo reproducible para realizar el reentrenamiento.

18 Si contaba con un codigo, pero solo estaba preparado para trabajar con keypoints de poses humanas y,
por ende, no fue posible adaptarlo a la base de datos de peces.

19 Repositorio que contiene modelos previamente entrenados para diversas tareas de aprendizaje automa-
tico. Estos modelos se entrenan en grandes conjuntos de datos y estan listos para implementarse o ajus-
tarse para tareas especificas.

20 Biblioteca de Python utilizada para aplicaciones de aprendizaje automatico y vision artificial, desarro-
llada por FAIR.
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Utilizando una version de la base de datos BO3 con un unico pez por ima-
gen, segmentado en un fondo negro.
Utilizando una version de la base de datos BO3 con un Gnico pez por ima-

gen, segmentado en un fondo random.

B. Primera Estrategia de Entrenamiento

La primera estrategia de entrenamiento consiste en probar la capacidad del modelo

para detectar keypoints en una imagen donde se cuenta con maltiples individuos de peces

a la vez. Luego, una vez entrenado el modelo, interesa probar la capacidad de generaliza-

cion de este para predecir keypoints en imagenes diferentes a las ya utilizadas durante el

entrenamiento, considerando para ello las bases de datos de las estrategias ii) y iii).

El entrenamiento fue realizado con las siguientes configuraciones:

Distribucion 70%-30% para los sets de entrenamiento y validacion, respecti-
vamente.

Iméagenes RGB de tamafio 960x960, reescaladas usando letterboxing.
Anchors de tamafios [32, 64, 128, 256, 512] y proporciones [0.25, 0.5, 0.75,
1.0, 2.0, 3.0, 4.0], ajustados experimentalmente para encontrar peces de dife-

rentes tamanos.

Learning rate variable en forma de escaldn, siguiendo el scheduler mostrado

en el Anexo A.5.3, con un minimo de 1le-5y un maximo de 1le-3.

Numero total de épocas ajustado manualmente hasta 40 (no cuenta con Early
Stopping).

No se aplica data augmentation en linea.

Particularmente, respecto de la Gltima configuracion, la técnica de data augmen-

tation funciona bien para entrenar modelos que solo dependen de imagenes, pero, al tra-

bajar con keypoints, se corre el riesgo de perder la referencia correcta de algunos de ellos
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al aplicar transformaciones que los lleven fuera del limite maximo, dado por las dimen-

siones de la imagen. Por ende, es preferible no utilizarla en esta oportunidad.

El resumen de los resultados obtenidos durante la validacion del modelo se pre-
senta a continuacion. La Figura N° 3.12 muestra las curvas de pérdida generadas con el
set de entrenamiento en el apartado a y las curvas de la métrica AP?! generadas con el set
de validacion en el apartado b. Se puede observar que el modelo alcanza un punto 6ptimo
de la funcién de pérdida general (curva @) alrededor de las iteraciones 40-80 (equivalente
a las épocas 10-20 en el grafico de las curvas AP), siendo esta la suma de la funcion de
pérdida de clasificacion (curva @) y la funcién de pérdida de keypoints (curva @). Parti-
cularmente, la funcién de pérdida de clasificacion es mucho mas baja que la de keypoints
debido a que el modelo logra diferenciar facilmente a los peces de su fondo. Respecto de
la funcion de pérdida de keypoints, si bien se aprecia que esta se estanca en un valor por
sobre 4 (potencialmente debido a un learning rate muy pequefio), la métrica AP@[0.5]?
(curva @) muestra que se alcanza un maximo de 0.955, demostrando un buen rendimiento
del modelo para un IOU de 0.5. Sin embargo, dado que la métrica AP@[0.5:0.95] (curva
) solo alcanza un méximo de 0.526, esto indica que el modelo disminuye su rendimiento
cuando se somete a 10U altos, lo cual es un indicador de que el modelo no opera correc-
tamente cuando los peces se encuentran muy proximos entre si, donde existe el riesgo de
que una prediccién del modelo abarque mas de un pez a la vez o se generen demasiados

bounding boxes intermedios entre los peces méas cercanos.

2L Equivalente a la métrica mAP dado que el modelo solo trabaja con una clase.

22 Notacidn que se usa frecuentemente en paradigmas de deteccion de objetos para calcular la métrica AP
para diferentes valores o rangos del parametro IOU (lo que sigue del @). Cuando se trabaja con rangos, la
curva AP se muestra como el promedio para todos los 10U evaluados.
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Figura N° 3.12 Resultados de entrenamiento y validacion para la primera estrategia del modelo Keypoint
R-CNN, considerando la base de datos B03. a) Evolucién de la funcién de pérdida. b) Evolucion de las
métricas AP para bounding box. Fuente: [Elaboracién propia]

De manera adicional, en la Figura N° 3.13 se muestran 4 imagenes con los resul-
tados de inferencia del modelo. En el apartado a se muestra una imagen del set de valida-
cion que cuenta con 7 anchovetas, donde todas fueron identificadas correctamente junto
con sus respectivos keypoints, mientras que en el apartado b se muestra un ejemplo menos
favorable, donde el bounding box generado para una anchoveta abarca otros dos ejempla-
res, confundiendo los keypoints K2-Ka. Ademas, en los apartados ¢ y d se incluyen dos
variantes para una sardina que fue segmentada de su fondo original. Si bien el apartado ¢
muestra una imagen en un entorno mas simple, con un fondo negro, tanto la generacion
del bounding box como de los keypoints no se ajustan a lo esperado. Lo mismo ocurre en
el apartado d, considerando un fondo mas complejo, donde el bounding box si es generado

correctamente, pero no asi los keypoints.

Si bien los resultados anteriores muestran el rendimiento general alcanzado por el
modelo durante el entrenamiento, la métrica AP no entrega informacion suficiente para
concluir sobre qué tan bien o mal se estan generando los keypoints respecto del ground

truth (la ubicacion real de los peces y sus respectivos keypoints). Para ello, la Tabla N°
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3.2 incluye un resumen con las métricas MAE y PKC evaluadas sobre distintos sets de
validacion. Respecto de la métrica PKC, el umbral de desviacion maxima de los keypoints
se fijo experimentalmente en un valor de 40 pixeles en todas las direcciones, para todas

las estrategias.

(d)

Figura N° 3.13 Ejemplo de imagenes procesadas con Keypoint R-CNN para la primera estrategia de en-

trenamiento. a) Imagen con maltiples muestra de anchoveta. b) Deteccidn de anchoveta que involucra 3

muestras dentro de un mismo bounding box. ¢) Imagen de una sardina segmentada en un fondo negro. d)
Imagen de una sardina segmentada en un fondo random. Fuente: [Elaboracion propia]

Por un lado, la seccion @ de la tabla muestra las métricas logradas para el set de
validacién original del modelo, donde la prediccion del keypoint <s alcanza la menor dis-
tancia promedio respecto del ground truth, con un MAE de 45.29, y la prediccion del
keypoint K2 alcanza la mayor distancia promedio, con un MAE de 63.82. Respecto de la
prediccion general de los keypoints (métrica PKC), el modelo predice correctamente el
70.17% de la totalidad de los keypoints.
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Por otro lado, las secciones © y © muestran las métricas logradas para los sets de
validacion con los peces individuales, donde el keypoint <5 se mantiene respecto del caso
anterior como aquel que logra los MAE mas pequefios. Sin embargo, para ambos casos,
se da que la métrica PKC disminuye bajo el 30% para una misma desviacién maxima de
40 pixeles, indicando que el modelo generaliza pobremente los keypoints para la mayoria
de las imagenes de peces individuales.

Tabla N° 3.2 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacion de la primera estrate-
gia del modelo Keypoint R-CNN, considerando la base de datos B03.

Métrica K1 K2 Ks Ka Ks Ks K7 Ks
MAE 62.35 63.82 61.03 50.06 61.98 45.29 46.44 45.85
MAE promedio 54.60
PKC 70.17%
Modelo keypoints multiple — peces segmentados en fondo negro
Métrica K1 K2 Ks Ka Ks Ks K7 Ks
MAE 133.33 104.86 58.61 69.27 59.71 56.94 82.79 69.31
MAE promedio 76.85
PKC 27.05%
Modelo keypoints multiple — peces segmentados en fondo random
Métrica K1 K2 Kz Ks Ks Ks K7 Ks
MAE 130.41 120.07 74.21 72.86 56.87 54.31 95.44 81.87
MAE promedio 85.76
PKC 25.85%

Lo anterior demuestra que, si bien es posible entrenar un modelo de deteccién de
keypoints que pueda detectar multiples especies de peces en una misma imagen, la cerca-
nia entre los mismos es potencialmente un riesgo que puede generar resultados erréneos
al traslapar la informacidn tanto respecto de los bounding boxes como de los keypoints
entre distintas muestras, lo cual debe evitarse para no generar resultados erroneos en el
modelo de clasificacion. Si bien esto puede resolverse modificando la fase de deteccion
global que se aplica dentro de la modalidad de deteccion top-down (ver Seccidn
2.3jError! No se encuentra el origen de la referencia.), considerando que YOLOv7 yae
s capaz de entregar buenos resultados de peces segmentados individualmente, el modelo

de keypoints no es lo suficientemente generalizable ain como para detectar correctamente
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los keypoints en imagenes de peces individuales, puesto que son imagenes desconocidas
para el modelo. No obstante, esta estrategia en particular es util para construir una herra-
mienta de etiquetado automatico de keypoints para imagenes de multiples peces en condi-
ciones similares, facilitando asi un proceso que manualmente puede tardar entre 1 a 5

minutos por imagen, dependiendo de la cantidad de objetos de interés y su distribucion.

C. Segunda Estrategia de Entrenamiento

En base a los resultados anteriores, la idea detrds de esta segunda estrategia es
entrenar un modelo de deteccion de keypoints que se adapte de mejor manera a los peces
que ya fueron detectados y segmentados por el modelo deteccion de objetos, utilizando
para ello una base de datos mas especifica con los peces separados individualmente y
luego dispuestos sobre un fondo negro. Adicionalmente, también interesa probar la capa-
cidad de generalizacion del modelo para imagenes diferentes a las utilizadas durante el

entrenamiento, considerando particularmente las iméagenes de la estrategia iii).

Respecto de la segmentacion de los peces a partir de las imagenes, esta puede rea-
lizarse tanto a partir del bounding box como de la mascara utilizados para etiquetar la base
de datos. Teniendo en mente que con la segmentacién desde un bounding box se corre el
riesgo de que partes de otros peces se infiltren dentro de una misma imagen, se prefirid
utilizar la méascara para llevar a cabo la segmentacién, a pesar de que esta operacion es

mas lenta y menos directa que utilizando un bounding box.

Respecto de la eleccion del fondo negro como tal, esta es una estrategia comun
que se utiliza para eliminar la atencion de los modelos por sobre el fondo y asi aislar los
objetos de interés. Si bien, en teoria, cualquier color podria utilizarse para este proposito,
se eligio el color negro para generar un alto contraste respecto de los colores naturales de
los peces, lo cual ayuda a que el modelo se centré en los atributos locales de los objetos
(los més especificos), facilitando su aprendizaje y fomentando una mejor capacidad de

generalizacion.
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Es entonces como el entrenamiento fue realizado utilizando las mismas configura-

ciones de la estrategia anterior, pero considerando las siguientes modificaciones:
- Imégenes RGB de tamafio 256x256, reescaladas utilizando letterboxing.

- Anchors de tamafios [4, 8, 16, 32, 64] y proporciones [0.25, 0.5, 0.75, 1.0, 2.0].

El resumen de los resultados obtenidos durante la validacion del modelo se pre-
senta a continuacion. La Figura N° 3.14 muestra las curvas de pérdida generadas con el
set de entrenamiento en el apartado a y las curvas de la métrica AP generadas con el set
de validacion en el apartado b. Se puede notar que, a diferencia de la primera estrategia,
la curva de pérdida general (curva @) tarda un mayor niimero de iteraciones en alcanzar
el punto 6ptimo (debido a que el nimero de imagenes aumento), pero, a su vez, la curva
de la métrica AP@[0.5:0.95] (curva @) alcanza valores cercanos a su maximo (0.702) en
un menor numero de épocas (desde la época 4). Considerando que el méximo de la métrica
AP@[0.5:0.95] resulto ser 0.176 puntos mayor que en la primera estrategia, esto demues-
tra que la simplificacién de la base de datos mejora el rendimiento del modelo al reducir
la posibilidad de la generacion de detecciones intermedias, aunque es importante notar
que este comportamiento no es posible eliminarlo del todo, debido a que es el comporta-
miento natural de los modelos de deteccidn que utilizan anchors para encontrar a los ob-

jetos dentro de una imagen.

La Figura N° 3.15 muestra algunos resultados obtenidos con la inferencia del mo-
delo. En el apartado a se muestra una imagen de jurel presente en el set de validacion de
la base de datos, donde se aprecia que 7 de los 8 keypoints fueron detectados correcta-
mente, pero el bounding box no logra encerrar al pez completo. El keypoint mal identifi-
cado en este caso fue <1, el cual se acoplé en el extremo inferior izquierdo del bounding
box intentando buscar el punto méas lejano donde comienza la boca del pez (lo cual es
técnicamente correcto, puesto que un keypoint no puede estimarse fuera del bounding
box). En el apartado b se muestra una imagen con un jurel segmentado en un fondo ran-

dom, donde se da el caso de que solo 2 de los 8 keypoints fueron detectados correctamente,
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principalmente debido a que el modelo todavia no es capaz de generalizar correctamente
imagenes con fondos tan complejos, a pesar de que la forma, texturas y colores de los
peces se mantienen intactos. En el apartado ¢ se muestra un caso mas extremo de la situa-
cion mostrada en el apartado a, donde es la cabeza del pez la cual se encuentra fuera de
los limites de la imagen original. Debido a la restriccion del modelo a siempre generar una
prediccion con la localizacidn de todos los keypoints, la distribucion de estos se ve forzada
a alejarse del esqueleto original del box truss para adaptarse a la informacion disponible,
errando 6 de los 8 keypoints. En general, la eleccion de los keypoints es ambigua para
imagenes donde no se aprecia la morfologia completa de un pez, por lo que es recomen-
dable evitar este tipo de iméagenes en la base de datos o, en su defecto, filtrar los esqueletos
para que estos no sean entregados al modelo de clasificacién, utilizando por ejemplo la

silueta del esqueleto como referencia. Por simplicidad, se eligié la primera alternativa.

10 —— loss 1.0 4 0996,
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= |oss_keypoint
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Figura N° 3.14 Resultados de entrenamiento y validacion para la segunda estrategia del modelo Keypoint
R-CNN, considerando la base de datos B03. (a) Evolucion de la funcion de pérdida. (b) Evolucion de las
métricas AP para bounding box. Fuente: [Elaboracion propia]
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Figura N° 3.15 Ejemplo de imagenes procesadas con Keypoint R-CNN para la segunda estrategia de en-
trenamiento. a) Imagen de un jurel segmentado en un fondo negro. b) Imagen parcial de un jurel segmen-
tado en un fondo negro. c) Imagen de un jurel segmentado en un fondo random. Fuente: [Elaboracion

propia]

De manera complementaria, la Tabla N° 3.3 muestra las métricas obtenidas res-
pecto de la distribucion de los keypoints. Al igual que para la estrategia anterior, la métrica
PKC obtenida durante la validacion del modelo para imagenes con fondo negro (seccién
©) se encuentra muy cercana al 70%, siendo esta vez el keypoint K el que logra el menor
distanciamiento respecto del ground truth, con un MAE de 20.11; el mé&s bajo obtenido
hasta el momento. Respecto de la prueba del modelo para iméagenes con fondo random
(seccion O), los resultados fueron atin peores que la estrategia anterior, aumentando el
MAE promedio (considerando todos los keypoints) de 85.76 a 159.22, y disminuyendo la
métrica PKC por debajo del 23%.

Tabla N° 3.3 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacion de la segunda estrate-
gia del modelo Keypoint R-CNN, considerando la base de datos B03.

Métrica K1 K2 Ks Ka Ks Ks K7 Ks
MAE 22.21 20.11 27.26 25.39 33.57 32.70 33.21 24.42
MAE promedio 27.36
PKC 70.59%
Modelo keypoints individual — peces segmentados en fondo random
Métrica K1 K2 Kz Ka Ks Ke Kz Ks
MAE 169.45 117.52 200.16 118.89 160.99 100.45 199.99 206.32
MAE promedio 159.22

PKC 22.79%
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Lo anterior demuestra que el modelo si es capaz de detectar keypoints de manera
satisfactoria cuando se segmentan los peces individualmente sobre un fondo negro, pero
todavia existe espacio de mejora para disefiar un modelo robusto que se adapte de mejor
forma a iméagenes con un fondo dentro de un contexto mas real, como lo seria en el am-
biente industrial de no contar con un modelo de deteccion de objetos que realice segmen-

tacion por instancias.

D. Tercera Estrategia de Entrenamiento

La idea detras de esta tercera estrategia es probar qué tanto mejora el rendimiento
de un modelo de deteccidn de keypoints entrenado utilizando imagenes de peces indivi-
dualmente segmentados sobre un fondo random. Adicionalmente, también interesa probar
la capacidad de generalizacion del modelo en imagenes diferentes a las utilizadas durante
el entrenamiento, considerando para ello las imagenes de la base de datos B04, también

en su variante con los peces segmentados individualmente sobre un fondo random.

La eleccidn de utilizar los fondos random (presentados en el Anexo A.6.2.2.) por
sobre fondos de un unico color o fondos sintéticos creados digitalmente, radica en mejorar
la capacidad del modelo para generalizar situaciones del mundo real, donde los fondos
pueden variar enormemente y es dificil asegurar que todas las condiciones aparezcan en
las imégenes [62]. De esta forma, exponer al modelo a diferentes contextos o escenarios
durante el entrenamiento facilita su capacidad para enfocarse en los atributos relevantes
de los objetos de interés (que guardan mayor similitud entre si) y a no depender en exceso
de las caracteristicas especificas del fondo, considerandolas como un ruido [63]. Esto, a
su vez, aumenta tanto la robustez del modelo, permitiéndole adaptarse mejor a diversas
condiciones, como su capacidad para evitar el sobreajuste al prevenir que el modelo “me-
morice” los patrones o caracteristicas de un Unico fondo en especifico, como ocurre con

los fondos negros.
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Particularmente, el entrenamiento del modelo fue realizado utilizando las mismas
configuraciones de la estrategia anterior, Unicamente modificando los fondos de las imé-

genes, considerando un fondo diferente para todos los casos.

El resumen de los resultados obtenidos durante la validacion del modelo se pre-
senta a continuacion. La Figura N° 3.16 muestra las curvas de pérdida generadas con el
set de entrenamiento en el apartado a y las curvas de la métrica AP generadas con el set
de validacion en el apartado b, desde donde se puede observar que son muy similares a
las obtenidas para la estrategia anterior, para todos los casos. Esto es esperable, debido a
que la posicién de los peces no cambia realmente dentro de las imagenes, pero demuestra
que los fondos aleatorios no generan el problema de detecciones intermedias, como si

ocurria en el entrenamiento de la primera estrategia.
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Figura N° 3.16 Resultados de entrenamiento y validacion para la tercera estrategia del modelo Keypoint
R-CNN, considerando la base de datos B03. (a) Evolucion de la funcién de pérdida. (b) Evolucion de las
métricas AP para bounding box. Fuente: [Elaboracién propia]

La Figura N° 3.17 muestra algunos resultados obtenidos con la inferencia del mo-
delo. En los apartados a y b se muestran iméagenes de una misma anchoveta donde Unica-
mente se varia su fondo, desde donde se puede observar que los 8 keypoints son identifi-

cados correctamente para ambos casos, a pesar de que el modelo no conoce imagenes con
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fondo negro. Lo mismo ocurre para la imagen del apartado c, donde el modelo logra iden-
tificar correctamente los 8 keypoints para una caballa, también desconocida para el mo-

delo.

U -

Figura N° 3.17 Ejemplo de imagenes procesadas con Keypoint R-CNN para la tercera estrategia de en-
trenamiento. a) Imagen de una anchoveta segmentada en un fondo random. b) Imagen de una anchoveta
segmentada en un fondo negro. c) Imagen de una caballa, desconocida para la base de datos, segmentada
en un fondo random. Fuente: [Elaboracion propia]

El excelente comportamiento del modelo ante imagenes desconocidas para la base
de datos se puede respaldar a partir de las métricas que se incluyen en la Tabla N° 3.4,
donde se observa que las métricas PKC alcanzan valores que rondan el 90% para todas
las variantes de imagenes con las cudles fue testeado el modelo, demostrando ser méas
robusto que las dos estrategias anteriores. Respecto de las métricas MAE, se observa como
el MAE promedio para los peces con fondo negro (seccién ©O) alcanza el valor mas bajo
de todos, con un 15.83, lo cual se puede justificar debido a que los fondos negros son
naturalmente mas simples de identificar que los fondos random, afectando en menor pro-

porcion a la localizacién de los keypoints.

Otra prueba adicional para demostrar la robustez del modelo consistié en testearlo
unicamente con las imégenes random utilizadas para definir los fondos de las bases de
datos, resultando en solo un 1% de imagenes con detecciones con un umbral de confianza

sobre el 70% para un total de 1680 imagenes diferentes.
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Tabla N° 3.4 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacion de la tercera estrategia
del modelo Keypoint R-CNN, considerando la base de datos BO3.

Métrica K1 K2 Kz Ks Ks Ke Kz Ks
MAE 9.19 12.64 20.54 11.99 23.91 17.21 29.91 21.36
MAE promedio 18.35
PKC 89.89%
Modelo keypoints individual random — peces segmentados en fondo negro
Métrica K1 K2 Kz Ks Ks Ke Kz Ks
MAE 13.19 13.01 11.78 13.46 26.43 19.85 18.41 10.48
MAE promedio 15.83
PKC 90.58%
Modelo keypoints individual random — caballas
Métrica K1 K2 Ks K4 Ks Ks K7 Ks
MAE 22.87 20.45 13.66 8.65 24.24 18.35 11.21 21.55
MAE promedio 17.62
PKC 90.97%
E. Resumen de los Resultados

El modelo de deteccion de keypoints resultd ser exitoso tanto para imagenes con
maltiples peces como para imagenes con un Unico pez. Como ya se mencioné anterior-
mente, si bien se tiene un modelo de deteccion de objetos que es mejor detectando la
localizacion de multiples peces en una imagen, siendo robusto incluso cuando los peces
se solapan unos con otros, el modelo de keypoints para maltiples especies es util como
una herramienta dedicada para etiquetar keypoints en peces, la cual se puede reentrenar
para ajustarse a nuevas bases de datos. Respecto del modelo para un Unico pez, el modelo
entrenado con fondos random demuestra ser mas robusto que el resto, entregando una
mayor flexibilidad a la hora de manipular el flujo de las detecciones a lo largo de la etapa
de discriminacién. Por ejemplo, el modelo de keypoints puede entrenarse con fondos ran-
dom, pero la inferencia puede realizarse sin problemas con un fondo negro utilizando
como base la segmentacion de los peces a partir de su bounding box o de su mascara,
considerando que la segmentacion por bounding box es mucho més rapida que la segmen-
tacion por méscaras, y estas a su vez son mas rapidas de integrar para un fondo negro que

para un fondo random.
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3.4. Disefio de los Modelos de Clasificacion

En esta seccion se mostrara el disefio y los resultados obtenidos para la tercera
funcion de la etapa de discriminacion de especies, la cual estd encargada de realizar una
doble verificacion de la clasificacion que ya viene incorporada con el modelo de deteccion

de objetos.

La idea detras de esta estrategia recae en el hecho de que muchos de los modelos
del estado del arte, como VGG16 o YOLO, ya han sido entrenados previamente en con-
juntos de datos extensos y diversificados, lo que les permite reconocer una amplia gama
de caracteristicas de diferentes objetos. Si bien esto puede ser una ventaja en términos de
la versatilidad y la capacidad de generalizacion resultantes, también puede convertirse en
un inconveniente cuando se intenta realizar un ajuste fino con una base de datos especifica
y mas limitada. En situaciones donde los entrenamientos con un conjunto de datos parti-
cular no arrojan resultados satisfactorios, como lo es el caso de las especies de peces pro-
blemaéticas, la complejidad de las caracteristicas y patrones aprendidos durante el entrena-
miento inicial del modelo original no necesariamente se alinea con las caracteristicas Uni-
cas y particulares de la nueva base de datos con la que se esta trabajando, y se torna com-

plejo saber qué capa o parametros especificos es necesario modificar del modelo original.

Una posible respuesta a la problematica planteada se encuentra en reemplazar la
etapa de extraccion de caracteristicas de los modelos tradicionales por una que responda
a una taxonomia mucho mas especifica para la clasificacion de especies de peces, estable-
ciendo una jerarquia desde las caracteristicas mas generales hacia las caracteristicas mas
especificas. En este sentido, y a diferencia de un clasificador multiclase tradicional, el
modelo de clasificacion busca combinar algunas de las caracteristicas mas relevantes que
se pueden extraer a partir de los 8 keypoints seleccionados para las 4 especies problema-
ticas, y con ello construir un clasificador jerarquico que tenga la estructura de arbol mos-

trada anteriormente en la Seccion 2.5.3.
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A continuacion, se muestra el detalle de los cuatro nodos o minimodelos del arbol
que dan respuesta a una pregunta de clasificacion especifica para poder diferenciar final-
mente una imagen entre anchoveta, caballa, jurel o sardina. Para simplificar el disefio de
estos clasificadores, unicamente se consideraron modelos basados en FCNN o CNN. Adi-
cionalmente, se afiadié un minimodelo para diferenciar si una imagen corresponde a un
pez o no, el cual servira de condicion para determinar cuando una imagen debe o no in-
gresar al clasificador jerarquico. Finalmente, se incluyen los resultados obtenidos luego
de combinar todos los minimodelos para generar la etiqueta de clasificacion final del arbol
a nivel de hojas (no considerando clasificaciones en niveles intermedios). Las pruebas
realizadas incluyen una comparacion entre las tres modalidades del clasificador jerarquico
presentadas en la Seccion 2.3.5 y un clasificador multiclase tradicional, considerando para
ello tanto los modelos de clasificacion del estado del arte mencionados en la Seccion 2.3.4

como modelos basados en FCNN y CNN.

3.4.1 Minimodelo Fish/No Fish

Este primer minimodelo tiene como funcion distinguir entre objetos que son peces
de aquellos que no lo son, sirviendo como un filtro para garantizar que solo las imagenes
de peces auténticos se sometan al proceso de clasificacion jerarquica. Si bien este fend-
meno es reducido significativamente por los modelos de deteccion, siempre existe una
pequefia probabilidad de que objetos ajenos, desconocidos para la base de datos, puedan
infiltrarse al sistema. Por lo tanto, es necesario incorporar este filtro, no solo para incre-
mentar la precision en la clasificacion final, sino también para alivianar la carga de pro-

cesamiento mediante la eliminacion de imé&genes no pertinentes.

Teniendo en mente el proceso de entrenamiento, el disefio de este minimodelo se
realizé siguiendo dos estrategias:
iii.  Utilizando una base de datos local de peces con fondos aleatorios (B03).
iv.  Utilizando una base de datos de peces lo mas general posible (B05).
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Para las dos estrategias planteadas, y dada la complejidad inherente a las imagenes
de la base de datos, se decidié implementar un modelo utilizando la técnica de transfer
learning (TL) aplicada a una arquitectura pre-entrenada de VGG16 (ver Figura N° 3.18).
En este proceso, se mantiene el backbone de extraccion de caracteristicas y se reemplaza-
ron las capas originales de clasificacion de VGG16 por una version personalizada consti-
tuida por una capa Global Average Pooling, una capa de dropout y una capa densa con

una funcién de activacion de tipo softmax (ver Figura N° 3.19).

SOFT

Figura N° 3.18 Arquitectura de VGG16 con etapa de clasificacion modificada. Fuente: [Elaboracién pro-
pia]

Global Average
Pooling
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[ Dropout (0.5) J

@ (b)

Figura N° 3.19 Capas de Clasificacion modificadas de VGG16. (a) Esquema 2D; (b) Esquema 3D; no se
considera la capa dropout. Fuente: [Elaboracion propia]
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El entrenamiento de los minimodelos se realizé considerando las siguientes confi-
guraciones para ambas estrategias:
- Distribucién 70%-30% para los sets de entrenamiento y validacion, respecti-

vamente.

- Imégenes RGB de tamafio 256x256 utilizando fondos aleatorios.

- Data augmentation en linea relacionado con cambios de brillo, desplazamien-
tos horizontales y verticales y rotaciones; aplicados a cada imagen durante el
entrenamiento.

- Batch de 32 iméagenes por iteracion.

- Early Stopping ajustado para un total de 150 épocas.

- Learning rate constante, ajustado experimentalmente dentro del rango 6ptimo

[1e-3, 5e-3], segun el método propuesto en el Anexo A.5.3.

El resumen de los resultados obtenidos durante la validacién de los minimodelos
se muestra tanto en las matrices de confusién normalizadas por columnas de la Figura N°
3.20 como en la Tabla N° 3.5. Se puede observar que en ambos casos el modelo alcanza
valores de la métrica P notablemente altos, aun cuando la variabilidad de los objetos que
no corresponden a un pez es muy diferente, por ejemplo, considerando objetos tan comu-
nes como una mesa o una botella de plastico. Particularmente, se destaca la métrica P de
0.99 alcanzada por la clase “no fish” para la base de datos local, y de 0.99 alcanzada por
la clase “fish” para la base de datos global, mientras que para la métrica R los mejores
modelos se invierten por una diferencia minima. Respecto de la métrica MP, el modelo

para la base de datos global logra el mejor resultado, siendo este de 0.99.
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Figura N° 3.20 Matrices de confusion para las dos estrategias del minimodelo Fish/No Fish. (a) Base de
datos local, B03; (b) Base de datos global, B05. Fuente: [Elaboracion propia]

Sin embargo, una prueba adicional fue realizar una validacion cruzada entre ambas
bases de datos, testedndolas con el modelo contrario que no las utilizé durante su entrena-
miento. Tal y como se puede apreciar en la Tabla N° 3.6, esta prueba resulta en un des-
censo de la métrica MP para ambos modelos, alcanzando un valor maximo de 0.81 para
el minimodelo entrenado originalmente con la base de datos local. Si bien para ambos
modelos se observa que para predecir un pez en una imagen la métrica P se mantiene en
valores sobre 0.90, el valor de la métrica R es mucho més bajo, particularmente para el
modelo entrenado con la base de datos global, con un R de 0.39. Esto es un claro indicador
de que la mayoria de las imagenes donde si hay pescados son clasificadas errébneamente,
lo cual repercute negativamente en la métrica P para predecir objetos distintos a un pez,
siendo més baja para el modelo entrenado originalmente con la base de datos global, con
un P de 0.62. Este efecto es interesante debido a que ambos modelos utilizan exactamente
las mismas imégenes para representar la clase “no fish”, por lo que se esperaria una pre-
cision mucho mas alta en ambos casos, lo cual no se cumple. Esto entrega un indicio de
que los modelos estan generalizando mucho mejor las caracteristicas de los peces por so-
bre la del resto de objetos, lo cual puede deberse al hecho que la clase “no fish’> en concreto

es demasiado general respecto de clase “fish”, que es mas especifica. Para fines practicos,
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el minimodelo entrenado con la base de datos local es el que puede potencialmente entre-
gar mejores resultados que el minimodelo global, siempre y cuando este se vaya reentre-
nando constantemente para adaptarse correctamente ante nuevas imagenes desconocidas
para la base de datos.

Tabla N° 3.5 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacién del minimodelo
Fish/No Fish considerando las bases de datos BO3 y BO5.

Clase precision recall F1 MP
Fisr_1 0.97 0.99 0.98 0.98
No Fish 0.99 0.97 0.98
Clase precision recall F1 MP
Fisr_1 0.99 0.98 0.99 0.99
No Fish 0.98 0.99 0.99

Tabla N° 3.6 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacion del minimodelo
Fish/No Fish considerando las bases de datos BO3 y BO5 intercambiadas.

Minimodelo local testeado con base de datos B05

Clase precision recall F1 MP
Fish 0.90 0.65 0.75 0.81
No Fish 0.73 0.93 0.81 '

Minimodelo global testeado con base de datos B03

Clase precision recall F1 MP
Fish 0.94 0.39 0.56 0.78
No Fish 0.62 0.98 0.76 '

3.4.2 Minimodelo Tamano

Este minimodelo tiene por objetivo clasificar a los peces en funcién de su tamafio,
sirviendo como nodo raiz del arbol de clasificacion jerarquica, tal y como se muestra en
la Figura N° 3.21.
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Figura N° 3.21 Arbol de clasificacion jerarquica simplificado. El cuadro punteado denota el minimodelo
de interés, en este caso el de tamafio. Fuente: [Elaboracién propia]

Entrando en el detalle de la preparacién de los datos, para este minimodelo se uti-
lizaran dos tipos de entradas: algunas caracteristicas morfométricas que pueden extraerse

a partir de los keypoints, y una silueta con la forma de cada especie de pez.

En total se utilizaran 21 mediciones morfométricas, entre distancias y angulos, las

cuéles se describen con mayor detalle en la Seccion 2.5.5A.

Respecto de las iméagenes que contienen la silueta de los peces, un ejemplo de las
imégenes que se utilizaran se muestra en la Figura N° 2.26. Si bien el uso de siluetas de
objetos puede ser un método factible para ensefiar a un modelo a reconocer la forma de
los objetos [63], también es interesante probar si acaso el modelo es capaz de aprender
sobre el tamafio de los objetos a partir de esta informacion. Debido a que las imagenes
fueron reescaladas, eliminando su relacion de tamafio original, se espera que el modelo
solo se base en la sensacion visual inversa de tamafio resultante del reescalado para reali-
zar la clasificacion, donde las especies pequefias tienden a ocupar mas espacio en la ima-

gen que las especies grandes.
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Figura N° 3.22 Comparacion entre las siluetas de los peces tanto de la base de datos B03 como B04. a)
anchoveta; b) caballa; c) jurel; d) sardina. Fuente: [Elaboracién propia]

Teniendo en mente el proceso de entrenamiento, el disefio de este minimodelo se
realizé siguiendo tres estrategias:
i.  Utilizando solo las 21 caracteristicas morfométricas extraidas de los peces
tanto de las bases de datos BO3 y B04.
ii.  Utilizando solo las imagenes con las siluetas de los peces tanto de las bases
de datos B03 y BO4.
iii.  Utilizando ambos tipos de caracteristicas.

Para la primera estrategia, dado que solo se estan utilizando datos numéricos uni-
dimensionales, basta con utilizar una arquitectura de tipo FCNN para entrenar al minimo-
delo. Particularmente, luego de varias pruebas para definir experimentalmente el nimero
apropiado de neuronas y capas, se utilizara la arquitectura mostrada en la Figura N° 3.23,
donde se cuenta con dos capas densas intercaladas con capas de dropout y una capa densa

con capa de activacion softmax para generar la clasificacion final.

Para la segunda estrategia, ademas de probar con la arquitectura pre-entrenada de
VGG16 utilizada para el minimodelo anterior, también se prob6 con la arquitectura de
tipo CNN simplificada mostrada en la Figura N° 3.24, la cual cuenta solo con 3 capas
convolucionales intercaladas con capas de pooling. Esta prueba decidio realizarse debido
a que las imagenes de siluetas son mucho mas simples que las imagenes reales de peces
gue presentan objetos, formas y texturas mas complejas, por lo que, en teoria, no se nece-

sita una gran cantidad de filtros o capas para extraer caracteristicas relevantes.
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Figura N° 3.23 FCNN para la clasificacion de tamafio considerando como entrada las 21 caracteristicas
morfoldgicas extraidas de un pez. (a) Esquema 2D; (b) Esquema 3D; no se consideran las capas dropout.
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Figura N° 3.24 CNN para la clasificacion de tamafio considerando como entrada la silueta de los peces.
(a) Esquema 2D; (b) Esquema 3D; no se consideran las capas de dropout. Fuente: [Elaboracion propia]
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Para la tercera estrategia, dado que es necesario combinar dos tipos de entradas
diferentes, fue necesario implementar un generador de datos personalizado para poder fa-
cilitar la carga y manipulacion de los datos de manera dindmica y en tiempo real durante
el entrenamiento del minimodelo. Respecto de las arquitecturas utilizadas, se cuenta con
las dos variantes utilizadas para la estrategia anterior con las modificaciones mostradas en
los apartados b y ¢ de la Figura N° 3.25, donde se concatena el vector con las caracteris-
ticas morfoldgicas (en verde) con el vector de caracteristicas de la imagen generadas por

la CNN respectiva (en azul), segin se muestra en el apartado a.

Global Average Input Features
Pooling (21)

Dropout (0.2)

@) 4

(b)

SOFT

(©

Figura N° 3.25 CNNs para la clasificacion de tamafio. a) esquema 2D con la union de los vectores de ca-
racteristicas; b) esquema 3D con entradas combinadas utilizando CNN simplificada; ¢) esquema 3D con
entradas combinadas utilizando VGG16. Fuente: [Elaboracién propia]
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Finalmente, el entrenamiento de los minimodelos se realiz6 considerando las si-
guientes configuraciones:
- Distribucidn 70%-30% para los sets de entrenamiento y validacion, respecti-

vamente.

- Imégenes binarias de tamafio 64x64 para las estrategias ii) y iii). Para CNN
con VGG16, fue necesario replicar la imagen de la silueta para poder simular

una imagen de 3 canales.

- Data augmentation en linea relacionado con cambios de brillo, desplazamien-
tos horizontales y verticales y rotaciones; aplicados a cada imagen durante el

entrenamiento.
- Batch de 32 datos o imagenes por iteracion.
- Early Stopping ajustado para un total de 150 épocas.

- Learning rate constante, ajustado experimentalmente dentro del rango 6ptimo

[3e-3, 5e-3] para las estrategias i y iii y [2e-3, 2e-2] para la estrategia ii.

El resumen de los resultados obtenidos durante la validacion de los minimodelos
para las tres estrategias planteadas se muestra tanto en las matrices de confusion normali-
zadas por columnas de la Figura N° 3.26 como en la Tabla N° 3.7. Se puede observar que
los mejores resultados son logrados por la clase “small”, alcanzando valores de la métrica
P por sobre 0.96 en todos los casos. Si se considera la métrica MP, el mejor minimodelo
de todos es aquel que utiliza las entradas combinadas junto con el modelo VGG16, con
un MP de 0.98. Ademas, las métricas P y R presentan un buen balance, lo cual indica que
el modelo clasifica correctamente un gran porcentaje de los datos y no genera demasiados

falsos positivos.

Respecto del rendimiento general de los minimodelos, se observa que cada entrada
por separado si aporta la informacion suficiente para generar buenos resultados de clasi-
ficacion, confirmando que a pesar de que las imagenes de las siluetas no mantienen su

relacién de tamafio original, si contienen ciertas caracteristicas Utiles para el aprendizaje
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del modelo. En caso contrario, esto hubiera afectado tanto a los minimodelos que utilizan
las siluetas como las entradas combinadas. En relacion con las arquitecturas de CNN uti-
lizadas, contrario a lo esperado, la CNN simplificada logro peores resultados que VGG16
a pesar de que las imagenes son simples, lo cual demuestra que las caracteristicas ya
aprendidas por VGG16 marcaron la diferencia a la hora de adaptar el modelo a la nueva
base de datos. Esto puede deberse a que, sin una referencia de tamafio clara, el modelo
debe adaptarse a otro tipo de caracteristicas locales para lograr hacer la clasificacion como,
por ejemplo, las formas de la cola o aletas que Unicamente estan presentes en las especies
grandes. Sin embargo, de no considerar las méscaras completas con el contorno de los
peces, sino que Unicamente el contorno formado por los keypoints méas generales, las for-
mas de las siluetas serian muy similares entre si, y no hay garantia de que los modelos

puedan rendir correctamente en tal situacion.
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Figura N° 3.26 Mejores matrices de confusion para las tres estrategias del minimodelo de tamafio: a)
solo caracteristicas morfométricas; b) solo imagenes con la silueta de los peces; c) entradas combinadas.
Fuente: [Elaboracion propia]
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Tabla N° 3.7 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacion del minimodelo de ta-
mafio considerando las bases de datos BO3 y B04.

Clase precision recall F1 MP
Big 0.96 0.98 0.97 0.97
Small 0.98 0.98 0.98 '
Minimodelo solo con imagenes de siluetas — CNN simplificada
Clase precision recall F1 MP
Big 0.79 0.98 0.87 0.89
Small 0.98 0.84 0.91 '
Minimodelo solo con imagenes de siluetas — VGG16
Clase precision recall F1 MP
Big 0.96 0.95 0.96 0.97
Small 0.97 0.98 0.97 '
Clase precision recall F1 MP
Big 0.85 1.00 0.92 0.93
Small 1.00 0.89 0.94 '
Clase precision recall F1 MP
Big 0.98 0.98 0.98 0.98
Small 0.98 0.98 0.98 '

3.4.3 Minimodelo Forma

Este minimodelo tiene por objetivo clasificar a los peces en funcién de su forma,
conectandose unicamente con la rama del arbol de clasificacion jerarquica para peces pe-

quefios, tal y como se muestra en la Figura N° 3.27.

Figura N° 3.27 Arbol de clasificacion jerarquica simplificado. El cuadro punteado denota el minimodelo
de interés, en este caso el de forma. Fuente: [Elaboracion propia]
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De manera similar al minimodelo de tamafio, es importante tener en cuenta que
todas las imagenes deben preservar su relacion de aspecto original para no alterar la forma
de los peces y, por ende, el rendimiento de los modelos. No obstante, en contraste con el
tamano, que puede ser menos intuitivo de extraer a partir de objetos en imagenes mostra-
dos a una escala uniforme, la forma representa una caracteristica distintiva fundamental
de los objetos, y es la primera intuicion que se busca capturar mediante la utilizacion de

modelos basados en CNN.

En el trabajo de Bakerid et al. se discute esta ultima afirmacion, puesto que la
forma muchas veces es opacada debido a la fuerte influencia de los patrones de texturas o
colores presentes en una imagen, siendo facil alterar la clasificacion de un modelo va-
riando estos patrones, aun cuando la forma es visualmente distintiva para el ojo humano
[64]. Teniendo en mente este fendmeno, la forma de un objeto puede ser fielmente repre-
sentada por su silueta al eliminar la textura de la superficie y la informacion de color,
sirviendo como una representacion simplificada del contorno de un objeto, y permitiendo
a los modelos aprender y extraer caracteristicas importantes relacionadas con la curvatura
de algunas secciones del contorno u otras relaciones entre las diferentes partes de un ob-

jeto.

En base a lo anterior, el entrenamiento de los minimodelos de forma se realizo6
considerando los mismos datos de entrada y las mismas configuraciones propuestas para
los 3 experimentos del minimodelo de tamafio, Unicamente modificando la etiqueta de

clasificacion de los peces a “elongated” o “robust”, seglin corresponda.

El resumen de los resultados obtenidos durante la validacion de los minimodelos
se muestra tanto en las matrices de confusién normalizadas por columnas de la Figura N°
3.28 como en la Tabla N° 3.8. Se puede observar que la clase “robust” alcanza valores de
la métrica P de al menos 0.90 en todos los casos, pero la clase “elongated” solo lo hace
para 4 de los 5 casos, siendo 0.88 su valor mas bajo para la estrategia solo con siluetas y

el modelo de CNN basado en VGG16. Respecto de la métrica MP, el mejor minimodelo
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es el que utiliza solo las distancias morfométricas, con un MP de 0.98, siendo secundado
por el minimodelo con entradas combinadas, con un MP de 0.97.

En general, el rendimiento de este minimodelo es més bajo que para el minimodelo
de tamarfio, ocurriendo un efecto inverso en las métricas al usar la CNN simplificada vs
VGG16, donde la primera variante alcanza mejores precisiones en esta oportunidad. Una
posible explicacion puede ser que las caracteristicas ya aprendidas por VGG16 son dema-
siado complejas para centrarse Unicamente en el ancho de la silueta, el cual es el elemento
visual distintivo entre un pez méas alargado, como la anchoveta, y otro mas robusto, como
la sardina. No asi la variante con la CNN simplificada, puesto que esta debe aprender todas
las caracteristicas desde cero y no posee un bias inicial, lo cual apoya la teoria de que esta
arquitectura si es capaz de extraer caracteristicas robustas a partir de imagenes simples.
Una explicacion similar puede darse para la variante del minimodelo que utiliza directa-
mente las distancias morfométricas, donde la relacion de ancho viene explicitamente in-
cluida dentro de los datos de entrada, permitiendo al minimodelo ajustarse rapidamente al

punto Optimo durante el entrenamiento.

Por otro lado, también se da el caso de imagenes donde las anchovetas no aparecen
lo suficientemente alineadas en su eje longitudinal, o donde los peces vienen maltratados
y se ven partes de sus entrafias, distorsionando la silueta original del pez y, por ende,
aumentando la probabilidad de que el minimodelo se equivoque al momento de asignar la
etiqueta de clasificacion correspondiente.

En funcidn de las observaciones planteadas, y en vista de que es preferible mante-
ner la simplicidad de los minimodelos y la uniformidad de sus entradas para garantizar
buenos resultados a la hora de evaluar el arbol de clasificacion jerarquica en su totalidad,
tanto para el minimodelo de tamafio como para el minimodelo de forma es preferible optar

por la primera estrategia de entrenamiento, descartando la utilizacion de las siluetas.
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Figura N° 3.28 Mejores matrices de confusion para las tres estrategias del minimodelo de tamafio: a)

solo caracteristicas morfométricas; b) solo iméagenes con la silueta de los peces; c) entradas combinadas.
Fuente: [Elaboracion propia]
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Tabla N° 3.8 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacién del minimodelo de ta-
mafio considerando las bases de datos BO3 y B04.

Clase precision recall F1 MP
Elongated 0.97 1.00 0.98 0.98
Robust 1.00 0.99 0.99 '

Minimodelo solo con imagenes de siluetas — CNN simplificada
Clase precision recall F1 MP
Elongated 0.91 0.82 0.86 0.92
Robust 0.93 0.97 0.95 '
Minimodelo solo con imagenes de siluetas — VGG16
Clase precision recall F1 MP
Elongated 0.88 0.84 0.86 0.91
Robust 0.93 0.95 0.94 '
Clase precision recall F1 MP
Elongated 1.00 0.87 0.93 0.97
Robust 0.95 1.00 0.97 '
Clase precision recall F1 MP
Elongated 0.92 0.74 0.82 0.91
Robust 0.90 0.97 0.94 '

3.4.4 Minimodelo Boca

Este minimodelo tiene por objetivo clasificar a los peces en funcién de la proyec-
cion de su boca, conectandose un nivel mas bajo que el nodo para clasificacion de forma
dentro de la rama del arbol de clasificacion jerarquica para peces pequefios, tal y como se

muestra en la Figura N° 3.29.
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Figura N° 3.29 Arbol de clasificacion jerarquica simplificado. El cuadro punteado denota el minimodelo
de interés, en este caso el de boca. Fuente: [Elaboracion propia]

A diferencia de los minimodelos anteriores, donde la caracteristica clave que se
desea clasificar es relativamente facil de interpretar a partir de una imagen, la proyeccion
de la boca es una caracteristica mucho mas sutil que es facil de omitir ante cambios de
brillo o contraste demasiado intensos (como ocurre con muchas imégenes de la base de
datos), perdiendo la referencia del punto donde termina la boca, el cual es clave para este
minimodelo. De esta forma, es preferible no depender de la imagen, pero si de las carac-
teristicas morfomeétricas que pueden ser extraidas a partir de los keypoints, las cuales se

asumen que estan correctamente distribuidas a lo largo del contorno del pez.

Considerando que, de todos los keypoints, K2 se escogié directamente como la
proyeccion del término de la boca de los peces sobre el contorno de su cabeza, se presume
que todas las distancias morfométricas relacionadas con este keypoint y la cabeza del pez
contienen la informacidn suficiente para realizar la clasificacion, particularmente la dis-
tancia D1, la cual representa la distancia entre el punto donde comienza la boca y donde

esta termina.

Teniendo en mente los detalles ya mencionados, el disefio de este minimodelo se
realizé siguiendo dos estrategias:

i.  Utilizando solo 6 caracteristicas morfométricas extraidas de la cabeza de

los peces tanto de las bases de datos BO3 y B04, donde se consideran las

distancias D1-Ds y el angulo £ A.
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ii.  Utilizando las 21 caracteristicas morfométricas extraidas de los peces tanto
de las bases de datos B03 y B04.

Para ambas estrategias, se utilizaran las mismas arquitecturas de tipo FCNN utili-
zadas para los minimodelos de tamafio y forma, Gnicamente modificando el tamafio de la
entrada para la primera estrategia (ver Figura N° 3.30) y las clases de salida del modelo

como “no_protrude” y “protude”, segin corresponda.

Respecto de los entrenamientos, estos se realizaron con las siguientes configura-

ciones:

- Distribucién 70%-30% para los sets de entrenamiento y validacion, respecti-

vamente.
- Batch de 32 imagenes por iteracion.
- Early Stopping ajustado para un total de 150 épocas.

- Learning rate constante, ajustado experimentalmente dentro del rango 6ptimo
[1le-3, 2-€2].
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Figura N° 3.30 FCNN para la clasificacion de boca considerando como entrada las 6 caracteristicas
morfoldgicas extraidas de la cabeza de un pez. (a) Esquema 2D; (b) Esquema 3D; no se consideran las
capas dropout. Fuente: [Elaboracién propia]
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El resumen de los resultados obtenidos durante la validacion de los minimodelos
se muestra tanto en las matrices de confusion normalizadas por columnas de la Figura N°
3.31 como en la Tabla N° 3.9. Se puede observar que ambas estrategias logran métricas
con un valor de al menos 0.90 para ambas clases, siendo la clase “no_protrude” aquella
que presenta los resultados més bajos, con una métrica P de 0.93 y una métrica R de 0.90
en el peor de los casos. Esto puede deberse a que, dentro de la base de datos, la anchoveta
es la Uinica especie que pertenece a esta clase, por lo que la base de datos esta fuertemente
desbalanceada hacia la clase “protrude” (un 76% de los datos pertenecen a esta clase). Sin
embargo, en vista de los resultados logrados para la segunda estrategia, donde se incluyen
todas las distancias morfométricas, este desbalance es compensado por una mejor extrac-
cion de caracteristicas, elevando las métricas hasta lograr un F1 de 0.99. Por otro lado, si
bien el mejor minimodelo se obtiene para la segunda estrategia, con un MP de 1.00, la
primera estrategia, que utiliza menos datos, solo alcanza un MP ligeramente més bajo de
0.95, demostrando que al menos las distancias medidas de la cabeza de los peces si pueden
contener la suficiente informacidn para describir correctamente la proyeccion de la boca,
lo cual podria mejorarse si se incluyeran un mayor nimero de muestras u otras especies

que presenten una boca similar a la anchoveta.
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Figura N° 3.31 Matrices de confusion para las dos estrategias del minimodelo de boca: a) todas las espe-
cies de peces; 6 caracteristicas. ¢) todas las especies de peces; 21 caracteristicas. Fuente: [Elaboracion

propia]
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Tabla N° 3.9 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacion del minimodelo de
boca considerando las bases de datos BO3 y B04.

Minimodelo para todas las especies de peces — 6 caracteristicas

Clase precision recall F1 MP
No Protrude 0.93 0.90 0.92 0.95
Protrude 0.97 0.98 0.98 '
Minimodelo para todas las especies de peces — 21 caracteristicas
Clase precision recall F1 MP
No Protrude 1.00 0.98 0.99 1.00
Protrude 1.00 1.00 1.00 '

3.4.5 Minimodelo Manchas
Este minimodelo tiene por objetivo clasificar a los peces en funcion de los patrones

de manchas presentes en su zona dorsal, conectandose Unicamente con la rama del arbol
de clasificacion jerarquica para peces grandes, tal y como se muestra en los diagramas de

la Figura N° 3.32, donde se presentan las variantes de dos y tres clases.

oA 5\' F - e
(@) (b)

Figura N° 3.32 Arbol de clasificacion jerarquica simplificado. El cuadro punteado denota el minimodelo
de interés, en este caso el de manchas. Fuente: [Elaboracion propia]

Teniendo en mente el proceso de entrenamiento, el disefio de este minimodelo se

realizd siguiendo tres estrategias principales:
Utilizando una base de datos de peces lo més general posible con diferentes

i.
patrones de manchas (B06).

ii.  Utilizando una base de datos exclusivamente de caballas (B04).
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iii.  Utilizando una combinacion entre las bases de datos BO3 y B04.

A. Primera Estrategia de Entrenamiento

Para la primera estrategia, la idea es comprobar qué tan factible es ensefiarle a un
modelo de manera general a distinguir entre peces con y sin manchas utilizando imagenes
de la figura completa del pez, considerando para ello imagenes diferentes a las cuatro
especies problematicas. Ademas, siguiendo la linea de trabajo presentada por Saitoh et al.,
también se prob6 con una variante adicional que no utiliza las iméagenes directamente,
sino que se aplican diferentes filtros de extraccion de texturas del estado del arte para
construir un vector de caracteristicas [15]. Particularmente, a lo largo de todas las pruebas
realizadas para este minimodelo, se utilizaran los 4 algoritmos que lograron los mejores
resultados de clasificacion para los autores: GLCM, HOG, DCT y LBP; los cuéles se des-

criben brevemente en el Anexo A.6.3.

Manteniendo el enfoque de entrenamiento utilizado para los minimodelos anterio-
res, se utilizé una arquitectura pre-entrenada de VGG16 para la variante que utiliza ima-

genes, Unicamente modificando el tamafio de las imagenes RGB a 512x512.

Para la variante que utiliza las caracteristicas de texturas extraidas a partir de las
imagenes, se cuenta con un total de 32.795 datos de entrada que se distribuyen de la si-

guiente manera:
- GLCM: 14 caracteristicas.
- HOG: 32.768 caracteristicas.
- DCT: 4 caracteristicas.

- LBP: 9 caracteristicas.

Luego, para el entrenamiento de esta variante, se utilizé una red de tipo FCNN

similar a las pruebas anteriores (ver Figura N° 3.33), la cual incorpora una capa de batch
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normalization para normalizar los datos antes de ingresar a las capas ocultas y capas den-
sas con un mayor numero de neuronas en ambos casos (64) dada la alta dimensionalidad

de los datos de entrada.

Adicionalmente, se modificaron el rango 6ptimo del learning rate a [3e-4, 3e-3]
para la variante con imégenes y a [1e-4, 2e-4] para la variante con texturas, ademas de las

etiquetas de clasificacion de los peces a “no_patches” o “patches”, segin corresponda.
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Figura N° 3.33 FCNN para la clasificacion de manchas considerando como entrada las caracteristicas de
texturas. (a) Esquema 2D; (b) Esquema 3D; no se consideran las capas de batchNormalization ni dro-
pout. Fuente: [Elaboracion propia]

El resumen de los resultados obtenidos durante la validacion de la primera estra-
tegia del minimodelo se muestra tanto en la matriz de confusion normalizada por colum-
nas de la Figura N° 3.34 como en las secciones de color @ de la Tabla N° 3.10. Se puede

observar que la variante de texturas no rinde tan bien como la variante de imagenes, puesto
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que a pesar de que logra una métrica P mayor para la clase “no_patches”, de 0.96, su
métrica R se estanca en solo 0.70, lo cual es un indicador que el minimodelo confunde
muchas muestras de peces sin manchas como si las tuvieran. A esto se le suma el hecho
que su learning rate es particularmente el mas pequefio y lento comparado con todo el
resto de los minimodelos que se entrenaron a la fecha (siendo potencialmente influenciado
por la alta dimensionalidad y complejidad de los datos de texturas), lo cual limita en gran
cantidad la capacidad de aprendizaje del modelo, mas adn sin utilizar pesos pre-entrena-

dos.

Respecto de la variante con iméagenes, si bien se logran métricas sobre 0.9, el mo-
delo no es capaz de generalizar al mismo nivel que el minimodelo fish/no fish, lo cual se
espera cuando se tienen bases de datos numerosas y balanceadas para todas sus clases.
Esto se puede corroborar con la prueba adicional que se muestra en la seccién de color O
, donde el minimodelo fue testeado con imégenes provenientes de las bases de datos B03
y B04 con las 4 especies de peces problematicas (seleccionando Unicamente a la caballa
dentro de la clase “patches”), alcanzando una métrica MP bajo 0.5, demostrando no ser

mejor que el lanzamiento de una moneda.

no_patches

Real

patches

no_patches patches

Prediccién

Figura N° 3.34 Mejor matriz de confusién para la primera estrategia del minimodelo de manchas.
Fuente: [Elaboracion propia]
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Tabla N° 3.10 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacién de la primera estrate-
gia del minimodelo de manchas considerando la base de datos BO6. £/ m indica que se utiliz6 la imagen
completa del pez.

Clase precision recall F1 MP
No patches 0.92 0.92 0.92 0.92
Patches 0.93 0.93 0.93 '

Clase precision recall F1 MP
No patches 0.96 0.70 0.81 0.87
Patches 0.78 0.98 0.87 '

Prueba con base de datos B0O3 y B04 - imagenes m RGB
Clase precision recall F1 MP
No patches 0.80 0.23 0.36 0.48
Patches 0.15 0.71 0.24 '

Los malos resultados obtenidos pueden explicarse tomando como base el ejemplo
de la base de datos BO6 que se muestra en la Figura N° 3.35, desde donde se pueden
apreciar diferentes patrones de manchas que pueden encontrarse en un mismo pez cuando
se analiza su figura completa. Esto es sin dudas indeseable, debido a que las imagenes
presentan una alta variabilidad y complejidad natural en sus patrones, lo cual puede entre-
lazarse facilmente con otros elementos visuales que dificultan la tarea de decidir con exac-
titud qué constituye una mancha y lo que no (incluso para un humano), mas aun cuando

dichos patrones pueden variar ampliamente entre individuos de una misma especie.

De esta forma, al igual como se recomienda en la literatura, los patrones de man-
chas deben ser analizados localmente para garantizar un contexto visual especifico donde
sea facil identificarlos [15]. Lo anterior va de la mano con la construccion de la base de
datos, donde es preciso definir cuidadosamente lo que se quiere clasificar de lo que no
para ser consistente con el aprendizaje del modelo y su capacidad de generalizacion a

posteriori para imagenes desconocidas.
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TIIYYY

Figura N° 3.35 Diferentes patrones de manchas segmentados de un pez de la especie Macropharyngodon
Meleagris presente en la base de datos B06. Fuente: [Elaboracion propia]

B. Segunda Estrategia de Entrenamiento

Esto da pie a la segunda estrategia de entrenamiento, donde se prob6 la capacidad
de los modelos para identificar correctamente los patrones de manchas de interés de las
caballas, segmentando dos areas locales donde se aprecia claramente la diferencia entre

una zona con y sin manchas.

Considerando lo descrito en la Seccion 2.5.5B, el entrenamiento de esta segunda
estrategia mantiene las variantes con imagenes y texturas de la estrategia anterior junto
con las arquitecturas utilizadas para los minimodelos, extendiendo el anélisis tanto para
los ARGB como para los A GOS, modificando las siguientes configuraciones:

- Distribucidn 70%-30% para los sets de entrenamiento y validacion, respecti-

vamente.

- Imégenes de tamafio 64x64. Para las imagenes de ARGB se utiliz6 VGG16,
mientras que para las iméagenes de A GOS se utilizé la CNN simplificada.

- Data augmentation aplica en linea a las imagenes de A GOS para mejorar el
rendimiento de los modelos, generando al menos 12 combinaciones distintas
por imagen variando los parametros kernel (15 y 31), theta (0°y 45°) y
gamma (0.5, 1y 1.5) del filtro de Gabor.
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- Paralos ARGB, debido a que Unicamente el filtro HOG depende de la reso-
lucion de la imagen, el total de caracteristicas de texturas extraidas se reduce
a 539 datos.

- Paralos AGOS, las caracteristicas también se ven reducidas, pero las textu-
ras fueron extraidas para cada filtro GOS por separado, siendo concatenadas

finalmente en un Unico vector de caracteristicas con un total de 1617 datos.
- Rango 6ptimo del learning rate para imagenes de ARGB entre [3e-3, 1le-2].
- Rango 6ptimo del learning rate para texturas de A RGB entre [1e-3, 2e-3].
- Rango 6ptimo del learning rate para imagenes de A GOS entre [2e-4, 3e-3].

- Rango 6ptimo del learning rate para texturas de A GOS entre [3e-4, 3e-3].

El resumen de los resultados obtenidos durante la validacidn de esta estrategia se
muestra tanto en las matrices de confusion normalizadas por columnas de la Figura N°
3.30 como en la Tabla N° 3.11. Se puede observar que para todas las variantes se obtienen
métricas de al menos 0.92, siendo los A GOS para los cuales se logra el mejor caso por
una diferencia minima respecto de los ARGB, con una métrica MP de 0.97 para la va-
riante que utiliza imagenes como entrada. Respecto de los minimodelos que utilizan la
informacion de texturas, queda claro que al focalizar la extraccion de estas caracteristicas
en unaregion de interés mas acotada se obtienen resultados més coherentes y consistentes,
a diferencia de la estrategia anterior, donde fue complejo obtener una iteracion del entre-

namiento que lograra mejores resultados.

Sin embargo, al igual que para la estrategia anterior, se sigue manteniendo una baja
capacidad de generalizacién para las imagenes de la base de datos B03, lo cual se muestra
en la seccion de color © de la Tabla N° 3.11. Si bien los resultados son mejores, alcan-
zando una métrica MP de 0.60, las métricas R y F1 demuestran que el minimodelo todavia
confunde muchas de las imagenes sin manchas de la base de datos como si las tuvieran,
recordando que solo las caballas presentan el patron distintivo sobre el cual se desea rea-

lizar la clasificacion.
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Figura N° 3.36 Mejores matrices de confusion para la segunda estrategia del minimodelo de manchas: a)
imagenes de triangulos RGB. b) imégenes de triangulos GOS. Fuente: [Elaboracion propia]

Tabla N° 3.11 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacién de la segunda estrate-
gia del minimodelo de manchas considerando las bases de datos B04.

Clase precision recall F1 MP
No patches 0.92 1.00 0.96 0.96
Patches 1.00 0.92 0.96 '

Clase precision recall F1 MP
No patches 0.94 0.94 0.94 0.94
Patches 0.94 0.94 0.94 '

Minimodelo para base de datos B04 — imagenes A GOS
Clase precision recall F1 MP
No patches 0.97 0.98 0.97 0.97
Patches 0.98 0.97 0.97 '
Minimodelo para base de datos B04 — texturas A GOS
Clase precision recall F1 MP
No patches 0.98 0.95 0.96 0.96
Patches 0.95 0.98 0.96 '
Prueba con base de datos B03 y B04 — imagenes A GOS - AKq-Ks-Ks
Clase precision recall F1 MP
No patches 1.00 0.28 0.44

Patches 0.21 1.00 0.35 0.60
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En vista de que las dos estrategias probadas no funcionan adecuadamente para
clasificar las manchas a partir de las bases de datos BO3 y B04 combinadas, es necesario
analizar con mayor profundidad la raiz del problema. La Figura N° 3.37 muestra una com-
paracion de los triangulos AKo-Ks-1<s para un individuo de cada especie problematica,
donde se observa claramente que todas las especies presentan un cambio de coloracion
mas oscuro en su zona dorsal. Considerando ademas que la clase “no_patches” fue entre-
nada hasta el momento solo con iméagenes de la zona ventral de las caballas, definida por
los triangulos AKo-Ks-Ks (ver apartado b de la Figura N° 3.38), los cambios de coloracion
son totalmente desconocidos para los modelos y pueden ser facilmente interpretados como

una mancha en la mayoria de los casos.

(@) (b)

Figura N° 3.37 Comparacion de los triangulos 4Ko-Ka-I<s de las 4 especies probleméticas. a) anchoveta.
b) caballa. c¢) jurel. d) sardina. Fuente: [Elaboracién propia]

. =
(b) (©) (d)

Figura N° 3.38 Comparacion de los tridngulos 4Ko-Ks-Kz de las 4 especies problematicas. a) anchoveta.
b) caballa. ¢) jurel. d) sardina. Fuente: [Elaboracién propia]

(d)

C. Tercera Estrategia de Entrenamiento

La tercera estrategia de entrenamiento nace en funcion de esta problematica. En
primer lugar, el entrenamiento del minimodelo fue realizado directamente con las bases
de datos BO3 y B04 para lograr la mejor capacidad de generalizacion posible. En segundo
lugar, se modificaron las clases de salida del minimodelo para abarcar la tercera variante

con los cambios de coloracion. Dentro de este nuevo orden, la clase “patches” fue dividida
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entre la clase “painted”, la cual refleja el patron zigzagueante caracteristico de las caballas,
y la clase “full_color”, la cual engloba los cambios de coloracion presentes en las ancho-

vetas, jureles y sardinas.

En base a lo anterior, el entrenamiento de los minimodelos se realizé considerando
las mismas 4 variantes que para la estrategia anterior, modificando las siguientes configu-

raciones:
- Rango optimo del learning rate para imagenes de A RGB entre [1e-3, 6e-3].
- Rango optimo del learning rate para texturas de A RGB entre [3e-3, 2e-2].
- Rango optimo del learning rate para imagenes de A GOS entre [3e-4, 3e-3].

- Rango 6ptimo del learning rate para texturas de A GOS entre [4e-4, 3e-3].

El resumen de los resultados obtenidos durante la validacion de esta estrategia se
muestra tanto en las matrices de confusion normalizadas por columnas de la Figura N°
3.40 como en la Tabla N° 3.12. Por un lado, se puede observar que el rendimiento general
de los minimodelos disminuyd en casi todos los casos, siendo la clase “painted” la que
logra los peores resultados, con una métrica R mas baja de 0.81 para la variante con tex-
turas a partir de ARGB, y una métrica P més baja de 0.72 para la variante con imagenes
de ARGB. Por otro lado, para esta estrategia si marcé més la diferencia el utilizar image-
nes GOS. Dicha variante logré los mejores resultados, alcanzando una métrica MP de
0.95, y presentando ademas un buen balance para la prediccién de todas las clases que le

permitio lograr métricas F1 de al menos 0.93.

Tomando como base la matriz de confusion del minimodelo de texturas extraidas
de ARGB (apartado a), es posible darse cuenta de que la clase “painted” se tiende a con-
fundir en mayor proporcion con la clase “full_color” que con la clase “no_patches”, ocu-
rriendo un efecto parecido en la matriz del apartado b. Esto puede ser un indicador de la
existencia de imagenes donde el patron de manchas de las caballas no predomina por sobre

el cambio de coloracion de su piel, lo cual puede ser un problema a futuro debido a que
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de momento es su Unica caracteristica distintiva respecto de un jurel dentro del &rbol de
clasificacion. La Figura N° 3.39 corrobora esta afirmacion, donde se muestran dos ejem-
plos de imagenes dentro de la clase “painted” que no poseen un patréon de manchas dis-
tintivo a simple vista, lo cual puede ocurrir cuando las caballas se encuentran ladeadas en

las imégenes, asemejandose mucho a un jurel.

-
(@) (b)

Figura N° 3.39 Ejemplos de triangulos 4Ko-Ks- K de dos caballas donde no se aprecia en gran medida su
patrén de manchas caracteristico. Fuente: [Elaboracion propia]
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Figura N° 3.40 Mejores matrices de confusion para la tercera estrategia del minimodelo de manchas: a)
texturas de ARGB. b) imagenes de A GOS. Fuente: [Elaboracién propia]

En funcion de los resultados finales obtenidos, y considerando que al menos dos
tipos de clasificacion jerarquica requieren evaluar todas las entradas del modelo para cada
minimodelo en la jerarquia, no limitandose solo a jurel y caballa para el minimodelo de
manchas, se prefirié optar por los minimodelos de 3 clases que dependen tanto de las

imagenes GOS como de sus texturas para la etapa final, teniendo en mente como objetivo
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el obtener los mejores resultados posibles, y al mismo tiempo reducir la cantidad de va-
riantes que deberan evaluarse.
Tabla N° 3.12 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacion de la tercera estrate-

gia del minimodelo de manchas considerando las bases de datos B03 'y BO4. EI A indica que se utilizaron
los triangulos segmentados de los peces.

Clase precision recall F1 MP
Full color 0.90 0.96 0.93
No Patches 1.00 0.69 0.82 0.87
Painted 0.72 0.86 0.78
Clase precision recall F1 MP
Full color 0.93 0.91 0.92
No Patches 0.89 0.94 0.92 0.88
Painted 0.83 0.81 0.82
Minimodelo para base de datos B03 y B04 — imagenes A GOS
Clase precision recall F1 MP
Full color 0.89 0.98 0.94
No Patches 0.98 0.91 0.95 0.95
Painted 0.97 0.89 0.93
Minimodelo para base de datos B03 y B04 — texturas A GOS
Clase precision recall F1 MP
Full color 0.89 0.84 0.87
No Patches 0.94 0.95 0.94 0.87
Painted 0.78 0.82 0.80

3.4.6 Modelo Jerarquico Final

Este modelo tiene por objetivo combinar algunos, o bien, todos los minimodelos
para generar una nueva etiqueta de clasificacion en base a la jerarquia o taxonomia pre-
sentada en la Seccidn 2.5.3, la cual es luego comparada con la clasificacion realizada por
el modelo de deteccion (YOLOV7) y, con ello, se toma la decision final en base al mejor

umbral de confianza u otra medida de comparacidn que se estime conveniente.
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Tomando como base las distintas configuraciones del clasificador jerarquico plan-
teadas en la Seccion 2.3.5, el disefio y testeo de esta etapa se realizé siguiendo cuatro
estrategias principales:

i.  Utilizando un clasificador multiclase, sin considerar una jerarquia de los
datos ni los minimodelos.

ii.  Utilizando un clasificador jerarquico plano, sin considerar una jerarquia de
los datos, pero si los minimodelos.

iii.  Utilizando un clasificador jerarquico local por nodo padre (en adelante,
Top/Down), considerando un Gnico camino posible a través de los minimo-
delos.

iv.  Utilizando un clasificador jerarquico multidimensional, considerando to-

dos los caminos posibles a través de los minimodelos.

A. Primera Estrategia de Entrenamiento

La primera estrategia tiene como finalidad el mostrar qué tan capaz es el modelo
para clasificar correctamente a las especies problematicas sin depender de ninguna jerar-
quia, utilizando para ello una arquitectura pre-entrenada de VGG16 (al igual que para el
entrenamiento de algunos minimodelos), junto con las imagenes originales de las bases
de datos BO3 y B04. Adicionalmente, también se prob6 una variante que solo utiliza las
mediciones morfométricas (21) y las texturas de los A GOS (1617) como un unico vector
unidimensional para entrenar la arquitectura de tipo FCNN mostrada en la Figura N° 3.41,

inspirada originalmente en la arquitectura utilizada en el minimodelo de manchas.

Inp\l(t“’F:aast)ures Dropout (0.5) J
BatchNonnaquatuon Dense
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Dropout (0.5) J

@ (b)
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Figura N° 3.41 FCNN para la clasificacion multiclase utilizando un Gnico vector de caracteristicas sin
depender de una jerarquia o de los minimodelos. (a) Esquema 2D. (b) Esquema 3D; no se consideran las
capas de batch normalization ni dropout. Fuente: [Elaboracion propia]

De esta forma, los entrenamientos se realizaron considerando las siguientes confi-

guraciones:

Distribucion 70%-30% para los sets de entrenamiento y validacion, respecti-

vamente.

- Imégenes RGB de tamafio 256x256 utilizando fondos aleatorios y 1638 datos
entre morfometria y texturas de A GOS. Las texturas fueron extraidas a partir
del tridngulo de la zona dorsal de los peces, definido por AKo-Ka-

- Data augmentation en linea relacionado con cambios de brillo, desplazamien-
tos horizontales y verticales y rotaciones; aplicados a cada imagen durante el
entrenamiento.

- Batch de 32 imégenes o datos por iteracion.

- Early Stopping ajustado para un total de 150 épocas.

- Rango 6ptimo del learning rate para imagenes RGB entre [1e-3, 1le-2].

- Rango 6ptimo del learning rate para morfometria + texturas entre [6e-4, 7e-
3].

El resumen de los resultados obtenidos durante la validacion de los modelos se
muestra tanto en las matrices de confusion normalizada por columnas de la Figura N° 3.42
como en la Tabla N° 3.13. Se puede observar que ambos modelos no logran superar un
valor de 0.9 para la métrica MP, notandose una cierta tendencia del modelo en base a
imagenes a clasificar mejor a las especies grandes, destacandose la métrica R de la caballa,
con un 0.94, mientras que el modelo en base a morfometria + texturas clasifica mejor a
las especies pequefias, también siendo la métrica P la cual alcanza el valor més alto, con
un 0.95 para anchoveta. Ademas, si se observa con mayor detalle la matriz de confusién
del modelo en base a imagenes (apartado a), este tiende a confundir en mayor proporcién

anchoveta/sardina y caballa/jurel por separado, lo cual es esperable debido a que son los
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pares de especies que mas se parecen entre si. Sin embargo, también se da un porcentaje
no menor del 10% de anchovetas que se confunden con jureles, lo cual puede ser un efecto
negativo proveniente del reescalamiento de las imagenes, considerando que estas no con-
servan su relacion de tamafo original. Respecto de la matriz de confusion del modelo en
base a texturas (apartado b), si bien se mantiene la tendencia a confundir jurel con caballa
en un 19%, también existe una confusion no menor entre jurel y sardina, errando un 12%
de la clasificacion de sardinas como si estas fueran jureles, pero no asi entre sardina/an-

choveta, donde la proporcion de errores se mantiene bajo el 1.6%.

Adicionalmente, en la Tabla Anexo B.1 se muestran los resultados obtenidos con
tres clasificadores del estado del arte (decision tree, SVM y KNN) para las variantes de
clasificacion entre 4 especies utilizando Unicamente morfometria + texturas (debido a la
restriccion inherente de los modelos para trabajar con imagenes). Si bien para los clasifi-
cadores SVM y KNN no se lograron resultados con una métrica MP superior a 0.72, el
modelo de decision tree logré mejores resultados que la variante de VGG16 con imagenes
RGB, alcanzando una métrica MP de 0.87, donde nuevamente se repite la tendencia de

clasificar mejor a las especies de peces pequefias, con una métrica F1 de 0.94.
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Figura N° 3.42 Matrices de confusion obtenidas para el modelo de clasificacién multiclase. a) imagenes
RGB. b) morfometria + texturas A GOS. Fuente: [Elaboracién propia]
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Tabla N° 3.13 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacién del modelo de clasifi-
cacion multiclase para 4 especies considerando las bases de datos BO3 y B04.

Modelo clasificacion multiclase VGG16 — imagenes m RGB

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 0.79 0.73 0.76
Caballa 0.86 0.94 0.90 0.84
Jurel 0.86 0.89 0.88 '
Sardina 0.83 0.83 0.83
Modelo clasificacion multiclase FCNN — morfometria + texturas A GOS
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 0.95 0.95 0.95
Caballa 0.77 0.94 0.85 0.87
Jurel 0.83 0.72 0.77 '
Sardina 0.93 0.90 0.91

De manera complementaria a los resultados anteriores, también se entrenaron mo-
delos a partir de algunas de las combinaciones posibles entre solo dos especies de peces;

particularmente, especies grandes, especies pequefias y especies combinadas (anchoveta

y jurel).

La Tabla N° 3.14 muestra un resumen con los mejores resultados obtenidos entre
las variantes con imégenes o con morfometria + texturas, mientras que la totalidad de las
pruebas se muestran en las tablas de color © presentadas en el Anexo B.2 y Anexo B.3,
respectivamente. Desde aqui es posible observar que, al separar manualmente las bases de
datos, los resultados mejoran considerablemente respecto de las variantes de 4 especies,
particularmente para el modelo que utiliza morfometria + texturas para clasificar ancho-
veta/sardina, logrando un MP casi ideal de 0.99, mientras que la clasificacion de especies
grandes logra un MP maximo de 0.93 para el modelo que utiliza imagenes RGB. Si se
comparan ambos modelos respecto de sus variantes con el segundo tipo de entrada, nin-
guna de las dos variantes logra elevar su métrica MP por sobre 0.86, enfatizando el hecho
que las especies pequefias se clasifican mejor utilizando morfometria y texturas, mientras

que las especies grandes se clasifican mejor utilizando iméagenes. Respecto del modelo
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con clases combinadas, se logran resultados muy similares utilizando ambos tipos de en-

tradas, lo cual muestra que los modelos si son capaces de diferenciar correctamente entre

especies que no son tan similares entre si con relativa facilidad.

Tabla N° 3.14 Resumen de las mejores métricas de desempefio obtenidas para la validacion del modelo de

clasificacién multiclase para 2 especies considerando las bases de datos B03 y B04.

Modelo clasificacion multiclase FCNN — morfometria + texturas A GOS

Clase precision recall F1 MP

Anchoveta 0.98 1.00 0.99 0.99
Sardina 1.00 0.99 0.99 '
Modelo clasificacion multiclase VGG16 — imagenes m RGB

Clase precision recall F1 MP

Caballa 0.94 0.88 0.91 0.93
Jurel 0.92 0.96 0.94 '
Modelo clasificacion multiclase VGG16 — imagenes m RGB

Clase precision recall F1 MP

Anchoveta 0.95 1.00 0.98 0.98
Jurel 1.00 0.94 0.97 '

Los resultados de la primera estrategia demuestran dos cosas:

El sistema si es capaz de superar los resultados de la prueba de validacion rea-
lizada por Sernapesca utilizando enfoques diferentes para la clasificacion entre
especies grandes y especies pequefias. Esto es un buen indicador para el anali-
sis posterior, donde se decidié que el minimodelo de tamafio tiene que ser el
nodo pivote o raiz desde el cual se divide la clasificacion jerarquica de las es-
pecies problematicas.

El sistema todavia presenta espacio de mejora para clasificar a las 4 especies

problematicas o solo a las especies grandes dentro de un Unico modelo.
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B. Segunda Estrategia de Entrenamiento

Es entonces como el analisis mostrado da pie a la segunda estrategia de disefio,
utilizando para ello un modelo jerarquico plano que incorpora las mejores variantes selec-
cionadas de los minimodelos de tamafio, forma, manchas y boca disefiados en las seccio-
nes anteriores. La idea detras de esta estrategia es utilizar a los minimodelos como un
backbone més adaptable a los requerimientos especificos de cada clase del modelo, siendo
mas flexible que un backbone de un modelo de CNN, el cual suele ser una arquitectura

fija que se entrena para un conjunto de datos mucho mas grande y diverso.

En el apartado a de la Figura N° 3.43 se muestra un diagrama con el funciona-
miento del modelo jerarquico plano para la clasificacion de las especies problematicas.
Primero, se toma como entrada a los datos morfométricos y las iméagenes o las texturas de
A GOS, segln corresponda a cada minimodelo. Luego, debido al aplanamiento de la je-
rarquia, el modelo transforma todas las caracteristicas de entrada en un Unico vector de
caracteristicas con las 9 posibles salidas (clases) de los 4 minimodelos combinados (2
salidas para los minimodelos de tamafio, formay boca, y 3 salidas para el minimodelo de
manchas). Finalmente, el modelo realiza la clasificacion final en base al numero de espe-
cies deseado y al tipo de clasificador que se desee utilizar. Particularmente para la imagen
de ejemplo, la clasificacion final es realizada utilizando la arquitectura de tipo FCNN que

se muestra en los apartados b y c.

Respecto del entrenamiento del modelo, es importante destacar que este puede rea-
lizarse permitiendo o no el reentrenamiento de alguno o de todos los minimodelos. La
eleccion de este escenario depende de varios factores, como: la naturaleza de los datos,
por ejemplo, si estos cambian significativamente respecto del entrenamiento original de
un minimodelo; los recursos disponibles, considerando que el modelo jerarquico final es
computacionalmente mas costoso que cada minimodelo por separado; y del rendimiento
deseado para el modelo final, el cual puede estar sujeto a cambios tanto respecto de su

jerarquia como del nimero de clases de cada nodo.
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Figura N° 3.43 Ejemplo del funcionamiento del modelo jerarquico plano con o sin reentrenamiento, utili-

zando una arquitectura de tipo FCNN. a) diagrama del modelo considerando todas las caracteristicas de

entrada; b) esquema 2D de las capas de clasificacion del modelo; c) esquema 3D de las capas de clasifi-
cacién del modelo. Fuente: [Elaboracion propia]

Por un lado, si se permite el reentrenamiento de los minimodelos, este puede rea-
lizarse “en linea” 0 de forma incremental, iterando sobre cada batch de datos a través de
los minimodelos durante cada época del entrenamiento del modelo final (solo disponible
para redes neuronales). También, este puede realizarse por separado para cada minimo-
delo que se desee reajustar, y luego unicamente actualizar sus pesos durante el entrena-
miento del modelo final (disponible para todos los tipos de clasificadores), siendo un en-

foque intermedio entre las modalidades con y sin reentrenamiento.
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Por otro lado, si no se permite el reentrenamiento de los minimodelos, la estructura
del modelo es similar al caso anterior si se realiza un entrenamiento incremental, conge-
lando los pesos de los minimodelos para evitar su actualizacion durante el entrenamiento.
Esto también se puede apreciar en el diagrama del apartado a de la Figura N° 3.43, donde
el simbolo s indica qué minimodelos se mantuvieron congelados durante el entrena-
miento del clasificador final. Sin embargo, también es posible simplificar la estructura del
modelo para reducir los tiempos de entrenamiento y facilitar su integracion con otro tipo
de clasificadores, distintos a las redes neuronales, si se realiza un entrenamiento compacto.
En este enfoque de entrenamiento, en lugar de utilizar las caracteristicas morfolégicas, se
puede usar directamente el vector de caracteristicas compactado con las 9 posibles salidas
de los minimodelos, y con ello generar un nuevo conjunto de entrenamiento que solo ne-

cesite pasar por el clasificador final.

De esta forma, los entrenamientos con FCNN se realizaron considerando las si-

guientes configuraciones:

- Iméagenes de A GOS de tamafio 64x64 y 1638 datos entre morfometria y tex-
turas de A GOS. Las texturas fueron extraidas a partir del tridngulo de la zona
dorsal de los peces, definido por AKo-Ka-

- Reentrenamiento activado Unicamente para el minimodelo de manchas en sus
dos variantes, utilizando el enfoque incremental?.

- Data augmentation en linea relacionado con cambios de brillo, desplazamien-
tos horizontales y verticales y rotaciones; aplicados a cada imagen GOS du-
rante el entrenamiento.

- Batch de 32 imagenes o datos por iteracion.

- Early Stopping ajustado para un total de 150 épocas.

23 Esto se debe a que no se considera el data augmentation aplicado originalmente a la base de datos du-
rante el entrenamiento del minimodelo de manchas. Ademas, le permite al minimodelo ajustarse mejor
ante ciertas imagenes donde los patrones de manchas o cambios de coloracién no son tan notorios.
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- Rango 6ptimo del learning rate considerando morfometria + imagenes
A GOS entre [1e-3, 3e-3].

- Rango optimo del learning rate considerando morfometria + texturas A GOS
entre [1le-3, le-2].

El resumen de los resultados obtenidos durante la validacion de los modelos para
las 4 especies probleméticas se muestra tanto en las matrices de confusion normalizada
por columnas de la Figura N° 3.44 como en la Tabla N° 3.15. Se puede observar que
ambos modelos mejoran en términos de rendimiento respecto de su analogo correspon-
diente de la primera estrategia, alcanzando valores para la métrica MP de al menos 0.92,
siendo superior el modelo que utiliza las iméagenes de A GOS por un leve margen de 0.01
puntos. Individualmente hablando, la especie que mejor es clasificada corresponde a an-
choveta, con una métrica P de 1.00 y una métrica F1 de 0.97; las mas altas en comparacién
con el resto de las especies. Por el contrario, la especie con los peores resultados de clasi-
ficacion es la caballa, con una métrica R de 0.88 y una métrica F1 de 0.90 en el mejor de
los casos (el modelo a partir de morfometria + imagenes A GOS). Respecto de la tenden-
cia de los modelos a separar la clasificacion de las especies grandes respecto de las espe-
cies pequefias, se puede apreciar facilmente por la distribucion de colores de ambas ma-
trices que los errores més altos se logran solo entre anchoveta/sardina y jurel/caballa,
siendo la clasificacion de jurel/caballa la que logra los peores resultados, con un 13% de
caballas que fueron confundidas con jureles y un 9.7% en el caso opuesto. Particular-
mente, el modelo a partir de morfometria + texturas A GOS es el que alcanza los errores
mas bajos para especies de distinto tamafio, con solo un 1.9% de confusion entre ancho-

veta/jurel y sardina/jurel.

Adicionalmente, en la Tabla Anexo B.2 se muestran los resultados obtenidos con
los clasificadores del estado del arte para las variantes de clasificacion entre 4 especies
utilizando Unicamente morfometria + texturas con un enfoque de entrenamiento compac-

tado sin reentrenamiento. En esta oportunidad, los tres clasificadores lograron resultados
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muy similares, alcanzando métricas MP de al menos 0.9. También se mantiene la tenden-
cia de clasificar mejor a las anchovetas por sobre el resto de las especies, con una métrica
F1 mas alta de 0.98 para el clasificador SVM. Respecto de la caballa, esta logra métricas
P mas bajas respecto de los clasificadores FCNN, con un méaximo solo de 0.79 para los
clasificadores SVM y KNN. Esto demuestra que la incorporacion de los minimodelos lo-
gra una mejora significativa en el rendimiento de los clasificadores finales, principalmente
debido a que las caracteristicas originales se simplifican a tal grado que el modelo solo
debe ajustarse a las relaciones que se forman entre las distintas clases de los minimodelos,
las cuéles pueden establecerse de manera més flexible en un modelo jerarquico plano al

no forzar una jerarquia determinada.
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Figura N° 3.44 Matrices de confusion obtenidas para el modelo de clasificacion jerarquico plano. a) mor-
fometria + imagenes A GOS; b) morfometria + texturas A GOS. Fuente: [Elaboracion propia]

De manera similar a la estrategia anterior, también se entrenaron modelos a partir
de algunas de las combinaciones posibles entre solo dos especies de peces. La Tabla N°
3.16 muestra un resumen con los mejores resultados obtenidos entre las variantes con
morfometria + imagenes de A GOS o morfometria + texturas de A GOS, mientras que la
totalidad de las pruebas se muestran en las tablas de color @ presentadas en el Anexo B.2
y en el Anexo B.3, respectivamente para cada variante. Desde aqui es posible observar

nuevamente que, al separar manualmente las bases de datos, las métricas mejoran para la
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totalidad de las especies, logrando una clasificacion ideal con una métrica MP de 1.00
para las especies pequefias en ambas variantes del modelo, y para las especies combinadas
solo en la variante con morfometria + texturas de A GOS. Respecto de las especies gran-
des, en esta oportunidad es el modelo que depende de las texturas de A GOS el que logra
los mejores resultados, con una métrica MP de 0.98 (la mas alta alcanzada durante todas
las pruebas realizadas a lo largo de esta tesis), mientras que para su variante con imagenes
de AGOS, el modelo también logra buenos resultados, con una métrica MP de 0.95,
siendo la caballa la cual alcanza métricas F1 un poco mas bajas que las del jurel, con un
0.94 en el peor caso.

Tabla N° 3.15 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacion del modelo de clasifi-
cacion jerarquico plano considerando las bases de datos B03 y B04.

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.94 0.97
Caballa 0.91 0.88 0.90 0.93
Jurel 0.86 0.94 0.90 '
Sardina 0.93 0.94 0.94
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.92 0.96
Caballa 0.90 0.80 0.85 0.92
Jurel 0.83 0.94 0.88 '
Sardina 0.94 0.99 0.96

Considerando a los clasificadores del estado del arte para las variantes de clasifi-
cacion entre 2 especies, donde se utiliz6 Unicamente morfometria + texturas con un enfo-
que de entrenamiento compactado sin reentrenamiento (ver Anexo B.1.2), los resultados
presentados se muestran muy similares a los obtenidos utilizando FCNN, donde los mo-
delos para especies pequefias y especies combinadas logran métricas MP de 0.99 con al

menos uno de los clasificadores utilizados. No obstante, la clasificacion de especies gran-
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des sigue logrando métricas mas bajas, con un peor caso de 0.85 para la métrica MP utili-
zando decision tree, y un mejor caso de 0.9 para la métrica MP utilizando SVM y KNN.
En el caso del jurel, se observa que es la especie con la tasa mas alta de clasificacion
erronea, con métricas R que no superan el valor de 0.87.

Tabla N° 3.16 Resumen de las mejores métricas de desempefio obtenidas para la validacion del modelo de
clasificacién jerarquico plano para 2 especies considerando las bases de datos B03 y B04.

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 1.00 1.00 1.00
Sardina 1.00 1.00 1.00 '
Clase precision recall F1 MP
Caballa 1.00 0.94 0.97 0.98
Jurel 0.96 1.00 0.98 '
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 1.00 1.00 1.00
Jurel 1.00 1.00 1.00 '

Los resultados de la segunda estrategia demuestran que la clasificacion de las es-
pecies probleméticas mejora considerablemente al integrar la clasificacion intermedia rea-
lizada de forma mucho mas especifica por los minimodelos, pero los modelos de 4 espe-
cies aun no logran alcanzar los resultados logrados por los modelos de 2 especies. Parti-
cularmente, para las especies grandes, el minimodelo de manchas si aporta la informacion
suficiente para diferenciar una imagen entre jurel y caballa, mostrando los mejores resul-

tados para las variantes del modelo jerarquico plano con reentrenamiento.

C. Tercera y Cuarta Estrategias de Entrenamiento

Para continuar con el analisis del clasificador final, la tercera y cuarta estrategias
buscan comparar qué tan efectiva es la inclusion de una jerarquia mas estructurada para

la evaluacion de los minimodelos respecto de las estrategias anteriores, construyendo un
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conjunto de reglas que sigan la estructura del arbol de clasificacion presentada en la Sec-
cion 2.5.3. Cabe notar ademas que, si bien los modelos jerarquicos Top/Down y multidi-
mensional no requieren de un entrenamiento como tal para generar la clasificacion final,
estos si pueden adoptar las modalidades con y sin reentrenamiento para los minimodelos

utilizados a lo largo de la jerarquia.

El disefio final de la arquitectura del modelo jerarquico se presenta en el ANEXO
C. Particularmente, la Figura Anexo C.1 muestra el esquema 3D de la arquitectura con la
variante del minimodelo de manchas que utiliza las iméagenes de A GOS, mientras que la
Figura Anexo C.2 muestra la variante que utiliza las texturas de A GOS.

Por un lado, el resumen de los resultados obtenidos para el modelo jerarquico
Top/Down, evaluado en el conjunto de validacion de las bases de datos BO3 y B04 para
las 4 especies problematicas, se muestra tanto en las matrices de confusion normalizadas
por columnas de la Figura N° 3.45 como en la Tabla N° 3.17. Se puede observar que los
resultados logran métricas a un nivel intermedio entre las obtenidas para la primera y la
segunda estrategia, siendo mejores que la primera, pero peores que la segunda por un leve
margen. Respecto de las métricas obtenidas para cada especie, la anchoveta sigue logrando
los mejores resultados con un buen balance entre las métricas P y R, logrando una métrica
F1 de 0.98 para las dos variantes de las entradas de los modelos, mientras que la caballa
se sigue manteniendo como la especie que logra los peores resultados, logrando métricas
F1 que no superan el valor de 0.81. En términos de los errores de clasificacion, el modelo
a partir de morfometria + texturas de A GOS logra el mayor error de clasificacion entre
jurel y caballa, con un 18% de caballas mal clasificadas, pero en esta oportunidad, para el
modelo a partir de morfometria + imagenes de A GOS, la confusion entre caballa/sardina
es mayor que la confusion entre anchoveta/sardina, alcanzando un 4.2% de caballas mal

clasificadas.
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Figura N° 3.45 Matrices de confusion obtenidas para el modelo de clasificacién jerarquico Top/Down. a)
morfometria + imagenes A GOS; b) morfometria + texturas A GOS. Fuente: [Elaboracién propia]

Tabla N° 3.17 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacién del modelo de clasifi-
cacion jerarquica considerando las bases de datos B03 y B04.

Modelo jerarquico Top/Down — morfometria + iméagenes A GOS

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.96 0.98
Caballa 0.80 0.82 0.81 0.91
Jurel 0.91 0.89 0.90 ‘
Sardina 0.94 0.97 0.96
Modelo jerarquico Top/Down — morfometria + texturas A GOS
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.97 0.98
Caballa 0.89 0.71 0.79 0.90
Jurel 0.75 0.92 0.83 '
Sardina 0.96 0.97 0.96

Por otro lado, el resumen de los resultados obtenidos para el modelo jerarquico

multidimensional se muestra en la Tabla N° 3.18, donde se puede apreciar que este es

idéntico al obtenido para el modelo jerarquico Top/Down. Este resultado es interesante

debido a que, segun la teoria, el modelo multidimensional es estadisticamente mejor que

un modelo jerarquico evaluado siguiendo una estrategia clasica Top/Down [49]. Sin em-

bargo, para en este caso particular, dado que todos los minimodelos logran resultados con
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métricas MP sobresalientes, sobre 0.95, las probabilidades entregadas por cada minimo-
delo a la hora de realizar la prediccion para un nuevo dato son muy certeras, siendo muy
cercana a 1 para la clase final estimada por el modelo, y muy cercanas a 0 para el resto de
las clases. Luego, considerando que la rama escogida por el modelo es aquella que logra
la mayor multiplicacion de probabilidades, la rama final siempre logrard una probabilidad
muy cercana a 1, mientras que todo el resto de las ramas opcionales lograran probabilida-
des muy cercanas a 0. Con esto se obtiene el mismo comportamiento que el modelo jerar-
quico Top/Down, el cual escoge una unica rama en funcién de las clases con mayor pro-
babilidad para cada nodo del &rbol.

Tabla N° 3.18 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacion del modelo de clasifi-
cacion jerarquica considerando las bases de datos B03 y B04.

Modelo jerarquico multidimensional — morfometria + imagenes A GOS

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.96 0.98
Caballa 0.80 0.82 0.81 0.91
Jurel 0.91 0.89 0.90 '
Sardina 0.94 0.97 0.96
Modelo jerarquico multidimensional — morfometria + texturas A GOS
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.97 0.98
Caballa 0.89 0.71 0.79 0.90
Jurel 0.75 0.92 0.83 '
Sardina 0.96 0.97 0.96

Al igual que para las estrategias anteriores, también se probaron las variantes de
los modelos con solo 2 especies. La Tabla N° 3.19 muestra un resumen con los mejores
resultados obtenidos entre las variantes con morfometria + imagenes de A GOS o morfo-
metria + texturas de A GOS, mientras que la totalidad de las pruebas se muestran en las
tablas de color @ presentadas en el Anexo B.2 y en el Anexo B.3, respectivamente para
cada variante. A partir de los resultados se puede observar que la clasificacion de especies

pequefias y combinadas también logra métricas MP casi ideales, de 0.99, demostrando
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gue no es estrictamente necesario entrenar un clasificador adicional para lograr bueno re-
sultados. No asi para la clasificacion de especies grandes, donde solo se logré una métrica
MP méaxima de 0.89 para la variante a partir de imagenes de A GOS, lo cual indica que si
es necesario reforzar la clasificacion de este modelo con un reentrenamiento del minimo-
delo de manchas, con un clasificador final utilizando un modelo jerarquico plano, o ambas
opciones, como ya se mostré en la segunda estrategia.

Tabla N° 3.19 Resumen de las mejores métricas de desempefio obtenidas para la validacion del modelo de

clasificacion jerarquico Top/Down y multidimensional para 2 especies considerando las bases de datos
B03 y B04.

Modelo jerarquico Top/Down — morfometria + imagenes/texturas A GOS

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.98 0.99 0.99
Sardina 0.99 1.00 0.99 '
Modelo jerarquico multidimensional — morfometria + imagenes A GOS
Clase precision recall F1 MP
Caballa 0.85 0.90 0.88 0.89
Jurel 0.93 0.89 0.91 '
Modelo jerarquico Top/Down — morfometria + imagenes/texturas A GOS
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.98 0.99 0.99
Jurel 0.97 1.00 0.99 '

3.5. Timing de los Modelos

Otra prueba que se realiz6 de manera adicional fue medir los tiempos de inferencia
para los mejores modelos obtenidos en cada funcion de la etapa de discriminacion de es-

pecies.

Para los modelos de deteccion de objetos de ambas plantas industriales utilizando
YOLOv7, el tiempo de inferencia promedio obtenido al procesar una imagen completa

fue de 18.5 ms, lo que corresponde a una velocidad de fotogramas de 54.1 FPS.
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Para los modelos de deteccion de keypoints utilizando el modelo Keypoint R-
CNN, el tiempo de inferencia promedio obtenido al procesar una imagen completa con
maultiples peces fue de 142.3ms (7.03 FPS), mientras que el tiempo de inferencia promedio

obtenido al procesar una imagen con un unico pez fue de 88.4ms (11.3 FPS).

Para los modelos de clasificacion, la Tabla N° 3.20 muestra un resumen de los
tiempos obtenidos en promedio para las 4 estrategias planteadas. La “Etapa extraccion”
contempla la etapa de extraccion de caracteristicas morfologicas. La “Etapa inferencia”
contempla la etapa de inferencia de los modelos. Para el modelo jerarquico Top/Down,
este proceso solo contempla la inferencia de los minimodelos para una Unica rama del
arbol de clasificacion, mientras que, para el modelo jerarquico multidimensional, este pro-
ceso contempla la inferencia de los minimodelos para todas las ramas del arbol de clasifi-
cacion. La “Etapa postprocesamiento” contempla la etapa de dibujado de los resultados
visuales generados durante todo el proceso de discriminacion de especies, incluyendo el

bounding box, los keypoints y la especie predicha para cada caso.

Tabla N° 3.20 Resumen de las mediciones de tiempo para los mejores modelos de clasificacion de 4 espe-

cies.
Etapa extraccion Etapa inferencia Etapa postprocesamiento Tiempo total
[ms] [ms] [ms] [ms]
Modelo clasificacion - 45.6 251.3 296.9
multiclase VGG16
2.7 58.1 251.3 312.1
Modelo jerarguico 2.7 116.1 251.3 370.1
Top/Down
Modelo jerarguico 2.7 200.9 251.3 454.9

multidimensional

A partir de la tabla se observa que los tiempos de extraccion de caracteristicas son
pequerios y constantes para todos los casos, tardando solo 2.7ms, mientras que los tiempos
de postprocesamiento son constantes, pero mucho mas altos, tardando 251.3ms, principal-
mente debido al dibujado de todos los resultados en las iméagenes (lo cual es costoso

computacionalmente hablando).
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Respecto de los tiempos de inferencia, se observa que los tiempos van en aumento
amedida que se aumenta la complejidad de los modelos. Si bien el modelo de clasificacion
VGG16 cuenta con un mayor nimero de parametros, este tarda solo 45.6ms en procesar
una imagen. Luego, el resto de las implementaciones deben cargar a todos los minimode-
los antes de poder hacer la inferencia de una imagen. La diferencia mas notoria se observa
entre el modelo jerarquico plano y el modelo multidimensional, siendo el primero 3.46
veces mas rapido que el segundo, a pesar de que internamente operan de la misma forma
(ambos necesitan que los datos de entradas sean evaluados para todos los minimodelos).
Esto puede deberse a que el modelo jerarquico plano condensa a todos los minimodelos
en una Unica arquitectura de CNN, lo cual es mas eficiente para una GPU que realizar la

inferencia en cada minimodelo por separado.

Respecto de los tiempos finales, se observa que, en el mejor caso, el sistema puede
operar a 296.9ms (3.37 FPS), mientras que, en el peor caso, este opera a 454.9ms (2.2
FPS). Sin embargo, si se retira la etapa de postprocesamiento del flujo de los datos, el
modelo jerarquico plano (que logra los mejores resultados de forma global), podria reducir

sus tiempos de inferencia a solo 60.8ms (16.5 FPS).

Como ultima observacion, a pesar de que el modelo jerarquico Top/Down logra
los mismos resultados que el modelo jerarquico multidimensional, este ultimo requiere
probar todos los caminos posibles del arbol para generar un Gnico resultado de clasifica-
cion, lo cual crece proporcionalmente en funcién del nimero de ramas y del nimero de
minimodelos del arbol. En consecuencia, el modelo multidimensional es naturalmente
mas lento que el modelo Top/Down, lo cual lo vuelve dispensable para los resultados fi-

nales de esta tesis.
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3.6. Modificacion de la Estimacion de Talla/Peso

Respecto de la estimacion de la talla de las especies identificadas por el sistema de
reconocimiento, esta anteriormente se calculaba utilizando el ancho y el alto de los pixeles
dentro del bounding box entregado por el modelo de deteccidn, representando la longitud
total del pez aproximadamente por la diagonal del bounding box. La utilizacién de la lon-
gitud total en lugar de la longitud estandar fue necesaria debido a la dificultad inherente a
la identificacion precisa de la articulacion hipural®* dentro de un bounding box, que sirve
como base para calcular la longitud estandar. Actualmente, gracias a la integracion de los
keypoints, esta modificacidn ya no es necesaria, dado que solo se necesita la correcta iden-
tificacion de los keypoints ubicados en el inicio de la cola (K7 y <, segun el diagrama
mostrado en la Seccién 2.5.1), mejordndose en consecuencia la estimacion del peso de las
especies cuya curva talla/peso sea conocida. Ademas, se aplicé un factor de conversion
para obtener el valor de longitud en centimetros, que corresponde a la distancia real repre-
sentada por un solo pixel en el mundo real. Este factor de conversién se determind de

antemano, calibrando el sistema con una moneda de dimensiones conocidas.

24 Articulacion entre la aleta caudal y la Gltima vértebra del pez.
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4.1. Discusion General

En el capitulo anterior se presentaron los experimentos y resultados mas importan-
tes relacionados con la etapa de discriminacion de peces del sistema de reconocimiento,
los cuales se dividieron entre las aplicaciones realizadas para la industria, con los modelos
de deteccion de peces en correas transportadoras, y las aplicaciones realizadas a nivel de
laboratorio, explorando los modelos de deteccion de keypoints y los de clasificacion je-

rarquica siguiendo una taxonomia de caracteristicas morfolégicas.

Respecto de los resultados obtenidos para la industria, la nueva variante del sis-
tema utilizando YOLOV7 permite la identificacion de distintas especies con altos valores
de precision, de lo cual se destaca que 5 de 6 especies alcanzan valores de la métrica MP
sobre 0.8, con excepcidn de sierra, y 4 de 6 especies alcanzan valores de la métrica MP
sobre 0.9, con excepcidn de sierra y sardina. Sin embargo, se mantiene el escenario donde
el modelo confunde especies que son visualmente muy similares entre si, como es el caso
de las especies caballa-jurel y jurel-sierra para la Planta Blumar. Acerca de las especies
pequefias, como anchoveta y sardina, los resultados obtenidos para la Planta Orizon indi-
can que el modelo si logré disminuir la confusion entre ambas especies, pero se mantiene
el fendmeno donde hay un porcentaje significativo de detecciones que se confunden con
el fondo de las imagenes para ambas plantas (i.e. como parte de la correa transportadora),
a pesar de las técnicas de preprocesamiento utilizadas para disminuir el foco del fondo por

sobre las especies de peces.

En términos de consideraciones practicas, cuando se utiliza YOLOV7 para la cla-

sificacion en tiempo real de especies de peces con diferentes tamarfios, existe un delicado
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equilibrio entre la velocidad de fotogramas (FPS) y la resolucion de la imagen. Respecto
de los FPS, estos fueron ajustados de tal forma que se sincronizaran con la velocidad de
las correas transportadoras, asegurando gue un mismo pez no aparezca en dos imagenes
consecutivas. Esta sencilla optimizacion permite una mejor utilizacion de los recursos
computacionales para procesar varias imagenes simultdneamente. En cuanto a la resolu-
cién de la imagen, esta juega un papel crucial en la distincion de especies méas pequefias
o0 de tamarfio similar, como las anchovetas o las sardinas. En este sentido, la decision fue
mantener la resolucion de la imagen de entrada predeterminada de YOLOvV7 (640x640).
Esta eleccion da como resultado unos FPS de inferencia 6,75 veces mas rapidos que los
FPS de la camara en la Planta Orizon y 54 veces mas rapidos que los FPS de la camara en
la Planta Blumar. Si bien optar por una resolucion mas alta podria mejorar las capacidades
de extraccion de caracteristicas de los modelos, esto produciria una disminucién en los
FPS de inferencia, lo que limitaria la capacidad del sistema para procesar multiples ima-

genes de una misma planta al mismo tiempo.

Por otro lado, es importante mencionar las limitaciones inherentes de los pérticos
en ambientes industriales. Entre estas limitaciones se encuentran: la capacidad del sistema
para detectar Unicamente las especies que se encuentran en la capa superior de la cinta
transportadora, la sensibilidad del sistema a objetos superpuestos desconocidos para las
bases de datos, y la incapacidad del sistema para clasificar a los peces que se presentan en
un estado deteriorado, como aquellos que estan seccionados o molidos. Ademas de estas
consideraciones, se han observado fendmenos que generan fuentes de error ambientales,
como la luz solar intensa, que puede provocar una sobresaturacion de pixeles en las imé-
genes, asi como condiciones de humedad que pueden dar lugar al empafiamiento de las
camaras; siendo factores que pueden reducir significativamente la capacidad de deteccion
de los modelos y, en algunos casos, requerir intervenciones manuales por parte de los

operadores de planta para solucionarlos.
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Abordando los resultados obtenidos para el laboratorio, las pruebas relacionadas
con los modelos para la deteccion automatica de keypoints se mostraron prometedoras a
pesar de la baja cantidad de imagenes que se tenian disponibles originalmente (solo 3
imagenes con multiples ejemplares por especie, abarcando hasta un maximo de 30 mues-
tras, segin se puede observar en la segunda columna de la Tabla N° 2.2). Los mejores
resultados se lograron para el modelo de keypoints entrenado con peces individuales en
fondos random, el cual alcanz6 un valor maximo de 0.706 de la métrica AP@[0.5:0.95]
y, ademas, logrd el valor mas alto de la métrica PCK en relacion con el resto de variantes,
con un 89.89%, probando ser robusto tanto para iméagenes desconocidas para el modelo
(caballas) como ante las mismas imagenes de los fondos random (sin peces). Esto revela
que la métrica PCK tiene mas peso que la métrica AP sobre el rendimiento alcanzado por
los modelos, pero es muy susceptible a los cambios en la distribucién de los keypoints,
por ejemplo, debido al error humano introducido al momento de etiquetar la base de datos,
0 debido a una imagen donde solo se aprecie a uno o varios peces de forma parcial, lo cual

puede desviar, acumular en un solo punto u omitir uno 0 mas keypoints.

Respecto de la localizacion en si de los keypoints, para las distintas pruebas reali-
zadas, los resultados revelan que los keypoints Kz y Kalograron los errores mas bajos, con
un MAE menor a 10. Esto puede deberse a que ambos representan la ubicacion de la
cabeza de los peces, la cual es facil de observar a simple vista. De la misma forma, el
keypoint que podria ser més dificil de reconocer es K2, puesto que este es una proyeccion
del término de la boca de los peces sobre su propia cabeza, y no apunta directamente a
una caracteristica en particular, como si ocurre en el resto de los casos. Sin embargo, con-
trario a lo esperado, los resultados muestran que el MAE de este keypoint en particular se
encuentra dentro de la media, mientras que los mas dificiles de detectar en general son
aquellos que representan la relacion de ancho del cuerpo (Ks y s) o la ubicacion del
inicio de la cola (K7 y '<:). Particularmente, para Ks y ks, su desviacion del ground truth
puede estar relacionada con la seleccién de estos keypoints como los puntos mas altos y

bajos en el cuerpo del pez (proporcionando una estimacion aproximada del ancho), siendo
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una medida que puede derivarse de diversas areas del cuerpo de un pez al mismo tiempo
sin pérdida de generalidad, especialmente en especies de peces con morfologias alargadas,

como la anchoveta o la merluza.

En base al disefio dual escogido para la deteccion de keypoints, la combinacion de
modelos de deteccion, como YOLOV7, seguidos de modelos de deteccion de keypoints,
como Keypoint R-CNN, puede ofrecer una mejora significativa en la comprension y des-
cripcion de la anatomia de los objetos en una imagen, a costa de aumentar los recursos
computacionales utilizados de la GPU y los tiempos de procesamiento. Si bien la estrate-
gia pudiera parecer redundante al ser ambos modelos capaces de detectar objetos en ima-
genes, por un lado, YOLOV7 es excepcionalmente rapido y preciso para llevar a cabo esta
tarea, incorporando ademas la generacion de mascaras que son Utiles para segmentar a
cada pez antes de ingresar al modelo de keypoints, mientras que, por otro lado, Keypoint
R-CNN es un modelo versétil a la hora de adaptarse a nuevas bases de datos, requiriendo
pocas imagenes para lograr buenos resultados, y es capaz de generar keypoints con una

gran precision dentro de una region de interés focalizada en un unico pez.

En caso de que esta modalidad de operacion sea llevada a un ambiente industrial,
facilmente se podria acoplar la salida de los modelos de deteccidn ya entrenados para cada
planta con un modelo de deteccidn de keypoints, los cuales podrian ser reentrenados con
fines generales (preparados para identificar keypoints en una gran variedad de especies de
peces) o con fines locales (preparados para identificar keypoints en las especies de interés
de la planta). No obstante, es importante tener en consideracion los tiempos de operacién
del sistema como un todo. Esto debido a que, actualmente, los modelos de keypoints son
capaces de procesar una imagen con un unico pez entre 50 y 100 ms; tiempo que debe
multiplicarse por cada pez detectado por los modelos de deteccion. En caso de que se
quisiera mantener la condicién de operacion en tiempo real del sistema de reconocimiento,
utilizar esta estrategia en particular no seria viable, al menos dentro del flujo principal del

programa. Esto se refuerza por el hecho de que el funcionamiento del modelo de keypoints
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en imégenes obtenidas de la industria es un campo no explorado en esta tesis, por lo que
puede estar sujeto a modificaciones, especialmente debido a que el modelo necesita una
muestra completa de un pez para operar correctamente, lo cual puede verse perturbado
debido a la condicion de la pesca o al grado de solape entre los peces (que depende de la

forma de operacién de cada planta y de cada correa transportadora).

Considerando las pruebas relacionadas con los modelos de clasificacion jerar-
quica, queda demostrado que los modelos de clasificacion multiclase sin jerarquia gene-
ralizan de manera deficiente (métrica P bajo 0.85) al menos 2 de las 4 especies de peces
problematicas. EI mejor resultado fue logrado por el modelo de tipo FCNN, que toma
directamente todas las caracteristicas extraidas a partir de las imagenes de los peces (dis-
tancias morfométricas + texturas) como datos de entrada, destacando su capacidad para
clasificar anchoveta y sardina. Esto es contrario a lo esperado, debido a que las diferencias
claves entre anchoveta y sardina se suelen esconder mas detras de su morfologia propia.
No asi las diferencias entre jurel y caballa, que son especies muy visualmente diferencia-
bles entre si debido al patron de manchas en zigzag que solo presentan las caballas en su

zona dorsal.

Si bien lo anterior puede atribuirse al tamafio de la base de datos, donde 3 de las 4
especies problematicas cuentan con menos de 30 muestras originales (menos de 200 si se
considera las imagenes con data augmentation), los resultados obtenidos para cada nivel
o nodo del clasificador jerarquico muestran que no es necesario contar con una base de
datos numerosa para lograr un buen rendimiento de los modelos. Particularmente, los 4
minimodelos seleccionados para construir el arbol de clasificacion (tamafio, forma, boca
y manchas) alcanzan valores de la métrica MP notablemente altos, con un maximo entre
0.95 y 1.00 para al menos una de las estrategias propuestas en cada caso. De entre todas
las variantes de los minimodelos que fueron probadas, las méas desafiantes fueron sin lugar
a duda las del minimodelo de manchas. Esto se debid principalmente a que fue complejo

ensefiarles a los modelos a diferenciar entre las manchas caracteristicas de las caballas



Capitulo 4: Conclusién 147

respecto de otras caracteristicas presentes en la piel de los peces, como zonas con cambios
de coloracion, lunares, escamas o0 sangre (en algunos casos); aun focalizando la clasifica-
cion dentro de una region de interés determinada por lo keypoints. Por esta razon, se utilizé
el filtro GOS (Gabor-Otsu-Sobel) para realzar las manchas respecto de otras texturas mas
sutiles presentes en la imagen, logrando resultados de hasta un 0.95 para la métrica MP.
Sin embargo, en caso de que se introduzcan nuevas especies de peces a la base de datos
con patrones de manchas diferentes, tanto las etapas de preprocesamiento como el nimero
de clases del minimodelo de manchas necesarias pueden diferir de la propuesta utilizada
en esta tesis. Otra posibilidad es no solo ampliar el numero de clases para cubrir los dis-
tintos patrones de manchas, sino que también extender la profundidad del arbol para abar-
car un mayor numero de caracteristicas de manera mas especifica y focalizada en funcion
de alguna region de interés seleccionada. Por ejemplo, la rama de clasificacion orientada
para el jurel podria extenderse en un nivel si se considerara un modelo para identificar la

mancha caracteristica que se presenta en el borde dorsal de su opérculo.

Finalmente, a partir de las pruebas que involucran los modelos jerarquicos, es po-
sible concluir que, para clasificar entre las 4 especies problematicas al mismo tiempo, el
modelo jerarquico plano es el que entrega los mejores resultados, presentando una métrica
MP por sobre 0.93 para todos los clasificadores, siendo el clasificador con FCNN el mejor
de todos (por un pequefio margen). Este resultado es interesante, puesto que el modelo
jerarquico plano realmente ignora la jerarquia interna establecida entre los minimodelos,
actuando como una red de extraccion de caracteristicas mucho méas especifica que los
backbones tradicionales, donde la idea es cubrir un amplio rango de caracteristicas, desde
las méas generales hasta las mas abstractas. Otra ventaja respecto de utilizar FCNN en lugar
de algoritmos de clasificacion del estado del arte mas tradicionales, es que el entrena-
miento se puede adaptar para reentrenar los pesos obtenidos para algun minimodelo en
particular, lo cual es Gtil cuando se tiene un minimodelo que fue entrenado para datos muy

generales (por ejemplo, para todos los patrones de manchas existentes), pero solo se desea
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clasificar datos mas especificos (por ejemplo, un Unico patron de manchas), siguiendo una

I6gica similar a la técnica de transfer learning.

De manera adicional, también se probaron otras variantes de los modelos jerarqui-
cos para clasificar solamente entre algunos pares de clases, como especies grandes (caba-
Ilay jurel), especies pequefias (anchoveta y sardina) y especies combinadas (anchoveta y
jurel). De aqui se destacan los resultados obtenidos para los modelos de especies pequefias
y especies combinadas, donde todas las variantes de clasificadores jerarquicos, incluyendo
FCNN vy los clasificadores tradicionales para los modelos jerarquicos planos, alcanzaron
valores de MP entre 0.97 y 1.00 para ambos casos. Esto es un claro reflejo de que las
principales diferencias entre anchoveta y sardina o anchoveta y jurel si pueden abordarse
desde una perspectiva morfoldgica, utilizando para ello solo mediciones morfométricas
extraidas a partir de keypoints generales para muchas especies de peces, superando con
creces los resultados obtenidos durante la etapa de validacion que realizé Sernapesca,
donde el MP para peces pequefios solo fue de 0.85. Desde el punto de vista de las especies
grandes, sin bien los resultados de validacion de Sernapesca lograron una métrica MP de
0.93, estos fueron superados por el clasificador jerarquico plano utilizando FCNN, alcan-
zando un MP de 0.98. Sin embargo, todavia se percibe una gran resistencia por parte de
los modelos para aprender de manera efectiva las caracteristicas necesarias para diferen-
ciar una imagen entre jurel y caballa. Esto implicaria, en un futuro, abordar otras diferen-
cias morfoldgicas existentes entre ambas especies, como las diferencias de largo de la
aleta pectoral o la visibilidad de la linea lateral, para lo cual si se necesita agregar una
mayor cantidad de keypoints que no sean tan generales como los 8 que fueron utilizados

durante esta tesis.

Como un ultimo detalle a destacar sobre los modelos jerarquicos locales y multi-
dimensionales, es importante mencionar que su rendimiento fue exactamente el mismo en
todos los casos, aun cuando el modelo multidimensional es estadisticamente mas preciso

que el modelo local. Este fendmeno puede explicarse debido a que todos los minimodelos
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entregaban probabilidades muy certeras para su clasificacion final (por ejemplo, [0.9999,
0.0001] para un modelo de dos clases), lo cual reduce en gran medida las probabilidades
de las ramas opcionales del arbol de clasificacion que se calculan para el modelo multidi-

mensional.

4.2. Conclusiones Generales

En este trabajo se ha presentado un sistema de vision computacional para el reco-
nocimiento de especies pelagicas pequefias de la costa chilena, el cual combina los para-
digmas de deteccion de objetos, deteccion de keypoints y clasificacion jerarquica utili-
zando modelos de deep learning. El trabajo realizado se dividié entre una aplicacion lle-
vada a cabo en la industria pesquera, ajustada para dos plantas de desembarque, con el fin
de implementar un modelo de deteccion de objetos capaz de operar en tiempo real; y una
aplicacion llevada a cabo en ambiente controlado de laboratorio, con el fin de realizar una
discriminacion robusta de una especie de pez a través de la extraccion de caracteristicas
morfologicas relevantes de forma automatizada. Los resultados obtenidos demuestran la
capacidad del sistema para detectar y distinguir diferentes especies con altos niveles de
precision, asi como los desafios asociados con ciertas especies que exhiben similitudes
visuales, y las limitaciones asociadas al entrenamiento de modelos con bases de datos

pequefas.

Por el lado de la industria, la implementacion del sistema de deteccion en tiempo
real representa una mejora significativa en comparacion con los procedimientos de ins-
peccion actuales, proporcionando un método automatizado para la identificacion de peces
en linea junto con la estimacion de su talla y su peso. El sistema es capaz de proporcionar
una trazabilidad mas precisa y fiable de los desembarques de pescado a los organismos de
ordenacion pesquera, lo que podria contribuir a la sostenibilidad de los recursos marinos

y a la viabilidad a largo plazo de la industria pesquera.
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Por el lado de las pruebas de laboratorio, la extraccion de caracteristicas morfolé-
gicas ha demostrado ser fundamental para mejorar significativamente la capacidad de los
modelos para diferenciar entre especies de peces muy similares entre si, siendo la clasifi-
cacion jerarquica una estrategia precisa y mucho mas adaptable que los enfoques de cla-
sificacion tradicionales para abordar la identificacion de caracteristicas morfoldgicas de

manera especifica.

En el contexto de este trabajo, es importante enfatizar que la complejidad de los
modelos de machine learning no necesariamente se traduce en un mejor desempefio, ya
que esto puede dar lugar a problemas de generalizacion y a una ineficiencia computacional
gue no van de la mano con la operacién de un sistema en tiempo real. Mas aun, conside-
rando que la visibilidad de la inteligencia artificial se ha ido propagando con fuerza du-
rante los Gltimos afios, mejorar la transparencia y la comprensién de los métodos utiliza-
dos es clave para que estas herramientas se puedan utilizar con mayor confianza y no sean
percibidas como cajas negras por el personal experto en otras areas que no van tradicio-
nalmente de la mano con este tipo de soluciones, como lo es en este caso particular la

biologia marina y el ambiente industrial pequero.
4.3. Trabajo Futuro

Algunas de las ideas que pueden abordarse dentro de un trabajo futuro se enlistan
a continuacion:

- Contemplar la instalacion y el manejo de un mayor nimero de porticos en plantas
industriales, lo cual permitiria conocer nuevos entornos y, potencialmente, incor-
porar un mayor nimero de especies en las bases de datos.

- Mejora del rendimiento del modulo de estimacion de peso y talla.

- Probar otras variantes de modelos de deteccion de keypoints que permitan el pro-
cesamiento del sistema en tiempo real. Esto no solo implica encontrar el modelo
adecuado, sino que también implica manejar de forma mas eficiente la disposicion

de los peces dentro de una imagen para mejorar los resultados obtenidos.
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4.4,

Probar a entrenar modelos que extraigan un mayor nimero de keypoints para poder
obtener caracteristicas morfoldgicas mas especificas para ciertas especies de pe-
ces. Si bien hoy en dia no se han dado a conocer modelos multiclase que permitan
una cantidad diferente de keypoints para cada clase, no se descarta que esto sea
posible en un futuro.

Extraer caracteristicas morfolégicas o mediciones morfométricas de interés para
el personal experto, en lugar de las mediciones extraidas Unicamente a partir del
box truss.

Ampliar las posibilidades de los modelos jerarquicos al testear un mayor nimero
de clasificadores para los minimodelos, con tal de encontrar un mejor balance entre
los tiempos de procesamiento y la complejidad de estos.

Extender el modelo jerarquico para clasificar entre un mayor nimero de especies
de peces.

Extender o crear nuevos modelos jerarquicos para otro tipo de especies de anima-

les marinos de interés, como moluscos o crustaceos.
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ANEXO A. INFORMACION ADICIONAL

A.1 Formato de Anotaciones COCO

"categories":
=3dz “ca
"name" :
"supercatego
"keypoints":
"skeleton":

["k1",
[1,2],

[2,4],
[4,5],
[518])

"images": [{
side 1,
"width": 1920,
"height": 1080,
"file_name": "i
1,
"date_captured":

"license":

}

"annotation":

“category_id":
"segmentation":
"area": [ 15
"bbox": [x,
"keypoints":
"iscrowd": [©

3

[2,3],
[3,6],
(5,71,

[1,4],
[3,5],
[5,6],

[6,8], [7,8]1]

e_name",

"202

3-01-01"
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A.2 Formato de Anotaciones YOLO

<class_id> <x_center> <y_center> <width> <height> <x1> <yl> <x2> <y2> ... <xn> <

A.3 Ejemplos de Herramientas de Etiquetado

Figura Anexo A.1 Ejemplo de etiquetado de imégenes utilizando la plataforma Roboflow. Fuente: [Elabo-
racion propia]

COCO Annotator

Figura Anexo A.2 Ejemplo de etiquetado de imagenes utilizando la plataforma COCO Annotator. Fuente:
[Elaboracion propia]
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A.4 Capas Comunes de una Red Neuronal

A.4.1 Conv2D:

Capa que realiza operaciones de convolucién 2-D con kernels de tamario fijo sobre
su entrada, desplazandose un cierto numero de strides (o pasos), hasta la convolucién si-

guiente.

Figura Anexo A.3 Ejemplo de convolucion 2D (verde) con un kernel de 3x3 (gris) sobre una entrada de
5x5 (azul) utilizando un stride de 2x2. Fuente: [65]

A.4.2 Max Pooling:

Capa que desliza un kernel de tamafio fijo sobre sus datos de entrada, generando
Unicamente como salida el mayor valor del bloque o pool cubierto. (Realizando asi un
submuestreo de la entrada).

12120130 | 0

8 |12 2 | 0| 9x2Max-Pool [20]30

34 [ 70 | 37 | 4 112 | 37

1121100 | 25 | 12

Figura Anexo A.4 Ejemplo de operacion de una capa max pooling de 2x2. Fuente: [66]
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A.4.3 Global Average Pooling:

Capa que se adapta al tamarfio de su entrada, y calcula el promedio del bloque o

pool cubierto. Suele reemplazar a las capas de flatten y fully connected.

—
—
—

Global average
pooling layer

Feature map

Figura Anexo A.5 Ejemplo de operacién de una capa global average pooling. Fuente: [67]

A.4.4 Flatten:

Capa que toma sus datos de entrada y los “estira” de manera tal que se genera un

vector unidimensional.

20
2 30
g Flatten 30
112 | 37 112
37

Figura Anexo A.6 Ejemplo de operacién de una capa flatten. Fuente: [Elaboracién propia]

A.4.5 Dropout:

Capa que previene el sobreajuste durante el entrenamiento "desactivando™ aleato-
riamente un porcentaje previamente determinado de sus neuronas durante cada iteracion

del entrenamiento.



Anexo A: Informacion Adicional 166

Capa Capa oculta Capa
de entrada con dropout de salida

Figura Anexo A.7 Ejemplo de operacién de una capa dropout. Fuente: [Elaboracion propia]

A.4.6 Batch Normalization:

Capa que ayuda a que la red se entrene de manera mas eficiente y rapida. Funciona
ajustando los valores de salida de una capa en la red de manera que tengan una media
cercana a cero y una desviacion estandar cercana a uno. Esto ayuda a evitar problemas de

explosion o desvanecimiento de gradientes durante el entrenamiento.
b

o
AN
P S
AN © /N
>/ \ Lk B
| N A /I\
n{ N
| o
P /' L

Figura Anexo A.8 Ejemplo de operacion de una capa batch normalization para una capa oculta de 3 neu-
ronas, con un batch de tamafio b. Cada neurona sigue una distribucién normal estandar al terminar el
proceso. Fuente: [68]
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A.5 Tecnicas de Regularizacion

A.5.1 Data Augmentation

Data augmentation o aumento de datos es una técnica que no incide directamente
sobre los parametros de la red, pero si aplica transformaciones aleatorias sobre las image-
nes de entrada a la red en cada iteracion durante la fase de entrenamiento. De esta forma,
se garantiza que la red siempre vea imagenes levemente distintas a las originales, evitando
el sobreajuste.

Algunos de los métodos aplicados durante la fase de entrenamiento de la mayoria
de los modelos que utilizan imagenes como entrada fueron:

- Ajuste de zoom +20%

- Ajuste del rango de brillo [0.8, 1.25]
- Volteo horizontal/vertical

- Rango de rotacién +45°

- Ajuste de ancho +20%

- Ajuste de altura +20%

A.5.2 Early Stopping

Early stopping, o parada temprana, es una técnica utilizada para detener el entre-
namiento de la red en funcion de una condicién evaluada sobre alguna métrica de desem-
pefio, como accuracy, en caso de que no aumente; o loss, en caso de que no disminuya.
Si bien esta técnica tampoco incide en algun parametro de la red, si proporciona las herra-

mientas para no entrenar el modelo méas tiempo de lo necesario.

A.5.3 Tasa de Aprendizaje

La tasa de aprendizaje (learning rate) es un parametro que escala la magnitud com-
pleta de todos los pesos de la red y busca minimizar su funcion de pérdida. Si bien no es

estrictamente una técnica de regularizacion, dependiendo de su valor, esta puede incidir
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negativamente en el aprendizaje de la red, haciéndolo muy lento (learning rate demasiado
bajo), o muy impredecible (learning rate demasiado alto).

Los métodos mas comunes para escoger un learning rate apropiado se enumeran
a continuacion:
i.  Decidir entre una tasa de aprendizaje que no sea ni demasiado baja ni de-
masiado alta, es decir, encontrar el mejor escenario.

ii.  Ajustar la tasa de aprendizaje durante el entrenamiento de alta a baja para
reducir la velocidad del ajuste de pesos una vez que la funcion de pérdida
se acerque a una solucion optima.

iii.  Oscilar entre tasas de aprendizaje altas y bajas para crear una funcion de

planificacién (scheduler).

Siguiendo lo propuesto en el método i, una forma sistematica para encontrar el
rango 6ptimo para el learning rate se muestra en la Figura Anexo A.9. Segin se menciona
en [69], el método consiste simplemente en aumentar gradualmente la tasa de aprendizaje
durante el entrenamiento del modelo, registrando la pérdida en cada incremento. Para las
tasas de aprendizaje que son demasiado bajas, la pérdida puede disminuir, pero a un ritmo
muy bajo. Para las tasas de aprendizaje que son demasiado altas, las actualizaciones de
los pesos recibiran cambios muy extremos, aumentando la pérdida de forma oscilatoria,
volviéndose inestable. Sin embargo, un punto intermedio entre ambos casos extremos ocu-
rre al entrar en la zona de tasa de aprendizaje 6ptima, donde es posible observar una rapida

caida en la funcién de pérdida en forma de pendiente.
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Figura Anexo A.9 Variacion tipica de la curva de pérdida en funcion del learning rate ajustado para un
modelo “x”. Fuente: [Elaboracion Propia]

Respecto del método iii, los enfoques mas utilizados mediante un scheduler son:

- Decaimiento coseno con calentamiento: Tal y como se muestra en el apartado a
de la Figura Anexo A.10 este enfoque combina una fase inicial de "calentamiento”
(warming up) donde la tasa de aprendizaje aumenta gradualmente desde un valor
pequefio hasta alcanzar un valor méximo. Luego, en la fase de decaimiento coseno,
la tasa de aprendizaje disminuye siguiendo la forma de una funcién coseno desde
el maximo hasta un valor minimo. Esto permite un ajuste por etapas ideal del
aprendizaje, creciendo gradualmente al inicio para prevenir cambios bruscos en
los pesos del modelo, facilitando su convergencia, y luego disminuyendo de forma
gradual y suave para realizar un ajuste fino de los pesos en etapas avanzadas del
entrenamiento.

- Escalonado: Tal y como se muestra en el apartado b de la Figura Anexo
A.10Figura Anexo A.10 en este enfoque la tasa de aprendizaje disminuye en pasos
predefinidos durante el entrenamiento. Primero, el entrenamiento se inicia con una
tasa de aprendizaje alta y, después de un niamero especifico de épocas o pasos, la
tasa disminuye a un valor menor. Este proceso se repite varias veces, siendo Util
para adaptar el aprendizaje a diferentes fases del entrenamiento, permitiendo rapi-
dos avances al principio y ajustes mas detallados a medida que avanza el entrena-

miento.
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Figura Anexo A.10 Schedulers para la variacion del learning rate. a) Decaimiento coseno con calenta-
miento. b) Escalonado. Fuente: [Elaboracién Propia]

A.6 Preprocesamiento de Imagenes

A.6.1 Blurring

El principal problema de las imagenes obtenidas en entorno industrial es el sola-
pamiento de las especies, lo que impide etiquetar completamente el cuerpo de la mayoria
de los peces presentes en las imagenes. Este solapamiento representa un problema para el
entrenamiento de los modelos, puesto que las imagenes parcialmente etiquetadas pueden
potencialmente causar una disminucion en las métricas de validacion, lo cual se debe a
que el modelo tiende a identificar mas peces de los que fueron realmente etiquetados. Por
este motivo, se utiliz6 la técnica que se muestra en la Figura Anexo A.11, la cual consiste
en aplicar un blurring (difuminado) a las secciones de la imagen que no se pudieron eti-
guetar manualmente, convirtiéndolas en parte del fondo. De esta manera, el modelo puede
interpretar estas areas como ruido, lo que ayuda a mejorar su rendimiento en la deteccion

y clasificacion de peces.
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Figura Anexo A.11 Blurring aplicado en el &rea no etiquetada de la imagen. Fuente: [Elaboracion Pro-
pia]

A.6.2 Reemplazo del fondo con iméagenes aleatorias

A.6.2.1. Industria

Como alternativa al difuminado del fondo, también se probé un enfoque que con-
siste en un algoritmo capaz de reemplazar aleatoriamente el fondo de la imagen original
que no se etiqueté completamente, por una imagen de una correa vacia. Esta técnica busca
mejorar la capacidad del modelo para distinguir entre peces y el fondo, ofreciendo un
contraste mas claro y reduciendo el riesgo de falsos positivos en la deteccion, sirviendo
como una version intermedia de los fondos random utilizados en la seccion siguiente para
el mismo propdsito. Un ejemplo de la aplicacion de esta técnica se muestra en la Figura
Anexo A.12.
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Figura Anexo A.12 Ejemplo de imagen etiquetada en la que el fondo se cambié por la imagen de una co-
rrea vacia. Fuente: [Elaboracidn Propia]

A.6.2.2. Laboratorio

De manera complementaria para las bases de datos de peces BO3 y B04, fue nece-
sario preparar imagenes aleatorias para utilizarlas como fondos en algunas de las pruebas
realizadas con los modelos, particularmente, los de la Seccién 3.3.2 y la Seccidn 3.4. Es-
tas imagenes fueron extraidas directamente desde internet, alcanzando un total de 1680
fondos divididos entre: playa, ciudad, desierto, tierra, bosque, jardin, iceberg, Japon, pai-
sajes, montafias, naturaleza, paraiso, lluvia, mar, nieve, estrellas, pantanos, universo, vol-
canes y cascadas. La Figura N° 2.2 muestra un ejemplo con algunos de los fondos utiliza-

dos.

Figura Anexo A.13 Ejemplos de fondos random. Fuente: [Desconocida]
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A.6.3 Filtros de extraccion de texturas

Un filtro de extraccion de texturas es una herramienta utilizada en el procesamiento
de imagenes y vision computacional para identificar y aislar regiones de una imagen que
tienen una textura especifica. La textura en una imagen se refiere a las variaciones espa-
ciales en la intensidad de los pixeles, y puede describirse mediante patrones, repeticiones,
rugosidad, suavidad, etc. La extraccion de texturas es fundamental en diversas aplicacio-
nes, particularmente, para el minimodelo de clasificacion de manchas introducido en la
Seccion 3.4.5.

A continuacion, se describen algunos de los filtros de extraccion de texturas utili-

zadas a lo largo de esta tesis.

A.6.3.1. Matriz de co-ocurrencia de nivel de gris (GLCM)

Es una técnica estadistica que considera la relacion espacial entre pixeles. La
GLCM calcula como se distribuyen las combinaciones de pares de pixeles, considerando

su intensidad, la distancia y el angulo entre ellos, proporcionando medidas de textura

como:
- Angular second moment (ASM) - Sum entropy
- Contrast - Entropy
- Correlation - Difference variance
- Variance - Difference entropy

- Inverse difference moment (IDM) Information measure of correlation 1
- Sum average - Information measure of correlation 2

- Sum variance - Maximal correlation coefficient
A.6.3.2. Histograma de gradientes orientados (HOG)

Es una técnica de vision por computadora utilizada para la extraccion de caracte-

risticas, que implica la evaluacion de gradientes orientados en porciones localizadas de
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una imagen para identificar formas y estructuras. EI nimero de caracteristicas de este al-
goritmo depende proporcionalmente de las dimensiones de la region o imagen a partir de

la que se calcula el HOG, escalando rapidamente.

A.6.3.3. Transformada discreta del coseno (DCT)

Es una técnica matematica que convierte sefiales espaciales en frecuencia, siendo
ampliamente utilizada en la compresion de imégenes, como en el formato JPEG, al pre-
servar las caracteristicas mas importantes de la imagen mientras reduce la dimensién de

los datos.

A.6.3.4. Patrones binarios locales (LBP)

Son un método de descripcidn de texturas que etiqueta los pixeles de una imagen
al umbralizar la vecindad de cada pixel y considerando el resultado como un nimero bi-

nario, siendo eficaz para la clasificacion de texturas en imagenes.
A.6.4 Filtros para la Segmentacion de Manchas

A.6.4.1. Filtros de Gabor

El filtro de Gabor es un filtro lineal cuya respuesta de impulso es una funcién
sinusoidal multiplicada por una funcion gaussiana. La principal ventaja que se obtiene al
introducir la envolvente gaussiana es que las funciones de Gabor estan localizadas tanto
en el dominio espacial como en el de la frecuencia, por lo que son ampliamente utilizados
para la extraccion de texturas y resaltar caracteristicas locales de una imagen debido a su
capacidad para capturar patrones que poseen orientaciones y escalas distintas.
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A.6.4.2. Umbralizacion de Otsu

Es un método de binarizacion de imagenes que determina de manera automatica
el umbral 6ptimo al minimizar la varianza intra-clase de los pixeles entre su fondo y un
objeto en concreto, siendo especialmente util cuando la imagen tiene dos modas promi-

nentes.

A.6.4.3. Filtro de Sobel

Es un método rapido utilizado para la deteccion de bordes en imagenes, aplicando
convoluciones con kernels especificos que calculan las derivadas aproximadas de la ima-
gen en las direcciones x ey, resaltando asi los bordes més gruesos y transiciones de la
intensidad de los pixeles.

A.7 Metricas de Desempeiio

A.7.1 Precision (P)

La métrica P, también conocida como precision, mide la exactitud de las predic-
ciones positivas realizadas por un modelo de clasificacion. Es la proporcion de verdaderos
positivos (TP) entre la suma de verdaderos positivos y falsos positivos (FP). La ecuacion

para calcular la métrica P es:

P= TP Ecuacion 4.1 Mé-
TP + FP trica P

A.7.2 Recall (R)

La métrica R, también conocida como sensibilidad, mide la capacidad del modelo
para identificar y clasificar correctamente los casos positivos reales. Es la proporcion de
los verdaderos positivos entre la suma de verdaderos positivos y falsos negativos (FN).

La ecuacion para calcular la métrica R es:
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R= TP Ecuacion 4.2 Mé-
TP + FN tricaR

A.7.3 F-score (F1)

El F-score, F1-score, 0 métrica F1, es una métrica que combina tanto la métrica P
como la métrica R en un solo nimero, proporcionando una medida de la calidad y la com-
pletitud de las predicciones positivas de un modelo de clasificacion. La ecuacion para

calcular la métrica F1 es:

PxR Ecuacion 4.3 Mé-

=X
F1=2 P+R trica F1

A.7.4 Mean-Average Precision (mAP)

Mean-average precision es una métrica de desempefio que se utiliza habitualmente
en las tareas de deteccion de objetos. Esta mide la media aritmética de la métrica Average
Precision (AP) entre varias clases y para diferentes niveles de umbrales de confianza de

deteccidn, siguiendo la férmula:

n
mAP :lz AP; Ecuacion 4.4 Me-
n i=1 trica mAP

Donde n es el nimero total de clases y AP; es la métrica AP de la clase “i”. Por su parte,
la métrica AP resume el area bajo la curva precision-recall, la cual se construye evaluando
la métrica P para diferentes valores de la métrica R, proporcionando una puntuacion de

rendimiento general del modelo para cada clase respectiva.

A.7.5 Macro-average Precision (MP)

La macro-average precision es una métrica que calcula la métrica P para cada
clase individualmente y luego toma la media de estos valores, tratando todas las clases por
igual, independientemente de su distribucion en el conjunto de datos. Si se tienen n clases

y P; es la precisién para la clase i, la métrica MP se calcula como:
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n
MP = lz P Ecuacion 4.5 Mé-
n4ai— trica MP

A.7.6 Mean Absolute Error (MAE)

El Mean Absolute Error (MAE) es una métrica utilizada para medir la precision
de las predicciones de un modelo, tipicamente en problemas de regresion. Es la media del
valor absoluto de los errores entre las predicciones y los valores reales. Si se tienen un
conjunto de n observaciones, donde y; es el valor real e y; es el valor predicho para la

observacion i, el MAE se calcula como:

MAE = lzn |y, - §,| Ecuacion 4.6 Mé-
n =1 b 1 trica MAE
Esta métrica es particularmente Gtil para la deteccion de keypoints, puesto que pro-
porciona una medida directa de la magnitud promedio del error entre un keypoint real y
un keypoint predicho por el modelo. De esta forma, a partir de la jError! No se encuentrae

| origen de la referencia., el MAE para el keypoint “K;” se obtiene mediante:

1 on —~ Ecuacién 4.7 Mé-
MAE = - |K]1 - I(Jll trica MAE para
] n =1 .
! keypoints
Donde n pasa a ser el total de peces detectados, K;; es el keypoint K real y I?Jl es el keypoint

K; predicho para la observacion i.

A.7.7 Percentage of Correct Keypoints (PCK)

El porcentaje de keypoints correctos (PCK) es una métrica comiunmente utilizada
en la evaluacion de las articulaciones del esqueleto o en los mismos keypoints generados
en algoritmos de deteccion de keypoints. Respecto de los keypoints, esta métrica mide la
precision de la deteccion de keypoints al comparar la distancia entre los keypoints predi-

chos y los reales con un umbral predefinido. Si esta distancia es menor que un porcentaje
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especificado (como el tamario del objeto o alguna otra medida de referencia), entonces se
considera una deteccion correcta.

La férmula para calcular el PCK para un conjunto de n keypoints es:

PCK = lzn 1(d; < aD) Ecuacion 4.8 Mé-
ndai- trica PCK

Donde:
- 1eslafuncion indicatriz, que vale 1 si la condicidn es verdadera y O si es falsa.
- i es la distancia entre el keypoint predicho y el real para el keypoint Ki.
- aes el porcentaje del tamano del objeto utilizado como umbral.

- D es una medida de escala del objeto, como su tamafio o un valor predefinido.
Por simplicidad, para las pruebas realizadas con los modelos de keypoints, el um-
bral de desviacion, aD, se definié como una constante, en pixeles, escogida experimental-

mente para cada caso.



ANEXO B. RESULTADOS COMPLEMEN-
TARIOS

B.1 Resultados con Clasificadores del Estado del Arte

B.1.1 Variantes de 4 Clases

Tabla Anexo B.1 Resumen de las metricas de desempefio obtenidas para la validacién del modelo de cla-
sificacién multiclase utilizando clasificadores del estado del arte y considerando las bases de datos BO3 y

BO4.
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 0.97 0.92 0.94
Caballa 0.67 0.97 0.79 0.87
Jurel 0.91 0.64 0.75 '
Sardina 0.93 0.94 0.94
Modelo clasificacion multiclase — morfometria + texturas A GOS - SVM
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.59 0.74
Caballa 0.52 0.97 0.67 0.72
Jurel 0.67 0.26 0.37 '
Sardina 0.69 0.93 0.79
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 0.74 0.63 0.68
Caballa 0.44 0.80 0.57 0.62
Jurel 0.54 0.43 0.48 '

Sardina 0.75 0.65 0.70
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Tabla Anexo B.2 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacién del modelo de cla-
sificacion jerarquico plano, utilizando clasificadores del estado del arte y considerando las bases de da-
tos BO3 y BO4.

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.94 0.97
Caballa 0.71 0.94 0.81 0.91
Jurel 0.97 0.83 0.90 '
Sardina 0.96 0.96 0.96
Modelo jerarquico plano — morfometria + texturas A GOS — SVM
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.95 0.98
Caballa 0.79 0.91 0.85 0.92
Jurel 0.98 0.85 0.91 '
Sardina 0.92 0.97 0.94
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.92 0.96
Caballa 0.79 0.91 0.85 0.92
Jurel 0.98 0.85 0.91 '
Sardina 0.89 0.97 0.93

B.1.2 Variantes de 2 Clases

Tabla Anexo B.3 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacién del modelo de cla-
sificacion jerarquico plano para especies pequefias, utilizando clasificadores del estado del arte y consi-
derando las bases de datos B03 y B04.

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.97 0.98 0.99
Sardina 0.97 1.00 0.99 '

Modelo jerarquico plano — morfometria + texturas A GOS — SVM

Clase precision recall F1 MP

Anchoveta 1.00 0.95 0.98 0.98
Sardina 0.96 1.00 0.98 '

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.92 0.96 0.97
Sardina 0.93 1.00 0.97 '
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Tabla Anexo B.4 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacién del modelo de cla-
sificacion jerarquico plano para especies grandes, utilizando clasificadores del estado del arte y conside-
rando las bases de datos BO3 y BO4.

Clase precision recall F1 MP
Caballa 0.78 0.91 0.84 0.85
Jurel 0.93 0.81 0.86 '
Modelo jerarquico plano — morfometria + texturas A GOS — SVM
Clase precision recall F1 MP
Caballa 0.82 0.97 0.89 0.90
Jurel 0.98 0.85 0.91 '
Clase precision recall F1 MP
Caballa 0.84 0.94 0.89 0.90
Jurel 0.95 0.87 0.91 '

Tabla Anexo B.5 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacion del modelo de cla-
sificacion jerarquico plano para especies combinadas, utilizando clasificadores del estado del arte y con-
siderando las bases de datos B03 y B04.

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 0.98 0.98 0.98 0.98
Jurel 0.98 0.98 0.98 '

Modelo jerarquico plano — morfometria + texturas A GOS — SVM

Clase precision recall F1 MP

Anchoveta 0.98 1.00 0.99 0.99
Jurel 1.00 0.98 0.99 '

Clase precision recall F1 MP

Anchoveta 0.98 1.00 0.99 0.99
Jurel 1.00 0.98 0.99 '
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B.2 Resultados con CNN y FCNN Utilizando Imagenes de

Manchas GOS

Tabla Anexo B.6 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacién de multiples clasifi-
cadores para especies pequefias, utilizando clasificadores con CNN y FCNN y considerando las bases de
datos BO3 y B04.

Modelo clasificacion multiclase VGG16 — imagenes m RGB

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 0.80 0.89 0.84 0.84
Sardina 0.89 0.80 0.84 '
Clase precision recall F1 MP

Anchoveta 1.00 1.00 1.00 1.00
Sardina 1.00 1.00 1.00 '
Modelo jerarquico Top/Down — morfometria + imagenes A GOS
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.98 0.99 0.99
Sardina 0.99 1.00 0.99 '
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.98 0.99
Sardina 0.99 1.00 0.99 0.99

Tabla Anexo B.7 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacién de multiples clasifi-
cadores para especies grandes, utilizando clasificadores con CNN y FCNN y considerando las bases de
datos B03 y BO4.

Modelo clasificacion multiclase VGG16 — imagenes m RGB

Clase precision recall F1 MP
Caballa 0.94 0.88 0.91 0.93

Jurel 0.92 0.96 0.94 '

Clase precision recall F1 MP
Caballa 0.92 0.97 0.94 0.95

Jurel 0.98 0.94 0.96
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Modelo jerarquico Top/Down — morfometria + imagenes A GOS
Clase precision recall F1 MP
Caballa 0.85 0.90 0.88 0.89
Jurel 0.93 0.89 0.91 '
Clase precision recall F1 MP
Caballa 0.85 0.90 0.88 0.89
Jurel 0.93 0.89 0.91 '

Tabla Anexo B.8 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacién de multiples clasifi-
cadores para especies combinadas, utilizando clasificadores con CNN y FCNN y considerando las bases
de datos BO3 y B04.

Modelo clasificacion multiclase VGG16 — imagenes m RGB
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 0.95 1.00 0.98 0.98
Jurel 1.00 0.94 0.97 '
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 0.98 1.00 0.99 0.99
Jurel 1.00 0.98 0.99 '
Modelo jerarquico Top/Down — morfometria + imagenes A GOS
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.98 0.99 0.99
Jurel 0.98 1.00 0.99 '
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.98 0.99
Jurel 0.98

1.00 0.99 0.99
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B.3 Resultados con FCNN Utilizando Texturas a partir de

Imagenes de Manchas GOS

Tabla Anexo B.9 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacion de maltiples clasifi-
cadores para especies pequefias, utilizando clasificadores con FCNN y considerando las bases de datos
B03 y BO4.

Modelo clasificacion multiclase FCNN — morfometria + texturas A GOS

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 0.98 1.00 0.99 0.99
Sardina 1.00 0.99 0.99 '

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 1.00 1.00 1.00
Sardina 1.00 1.00 1.00 '

Modelo jerarquico Top/Down — morfometria + texturas A GOS

Clase precision recall F1 MP

Anchoveta 1.00 0.98 0.99 0.99
Sardina 0.99 1.00 0.99 '

Clase precision recall F1 MP

Anchoveta 1.00 0.98 0.99 0.99
Sardina 0.99 1.00 0.99 '

Tabla Anexo B.10 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacion de multiples clasi-
ficadores para especies grandes, utilizando clasificadores con FCNN y considerando las bases de datos
B03 y BO4.

Modelo clasificacion multiclase FCNN — morfometria + texturas A GOS

Clase precision recall F1 MP
Caballa 0.73 1.00 0.84 0.86

Jurel 1.00 0.72 0.84 '

Clase precision recall F1 MP
Caballa 1.00 0.94 0.97 0.98

Jurel 0.96 1.00 0.98
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Modelo jerarquico Top/Down — morfometria + texturas A GOS

Clase precision recall F1 MP
Caballa 0.89 0.76 0.82 0.85
Clase precision recall F1 MP
Caballa 0.89 0.76 0.82 0.85
Jurel 0.80 0.92 0.86

Tabla Anexo B.11 Resumen de las métricas de desempefio obtenidas para la validacion de multiples clasi-
ficadores para especies combinadas, utilizando clasificadores con FCNN y considerando las bases de da-
tos BO3 y B04.

Modelo clasificacion multiclase FCNN — morfometria + texturas A GOS

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 0.95 0.98 0.97 0.97
Jurel 0.98 0.94 0.96 '

Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 1.00 1.00 1.00
Jurel 1.00 1.00 1.00 '

Modelo jerarquico Top/Down — morfometria + texturas A GOS
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.98 0.99 0.99
Jurel 0.97 1.00 0.99 '
Clase precision recall F1 MP
Anchoveta 1.00 0.98 0.99 0.99

Jurel 0.97 1.00 0.99




ANEXO C. DIAGRAMAS DE MODELOQOS 3D

Figura Anexo C.1 Esquema 3D del arbol de clasificacion jerarquica utilizando el minimodelo de manchas a partir de imagenes con A GOS. Fuente:
[Elaboracion Propia]
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Figura Anexo C.2 Esquema 3D del arbol de clasificacién jerarquica utilizando el minimodelo de manchas a partir de las texturas de imagenes
con AGOS. Fuente: [Elaboracion Propia]




