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Accion 2.3 Desarrollo de un sistema fijo (boya) y un vehiculo operado remotamente
(ROV) con la capacidad de recoger, transmitir y almacenar informacion sobre las
condiciones fisico-quimicas en estuarios y en balsas de engorde en instalaciones de
produccidn acuicola

1. INTRODUCCION
La sobrepesca, es decir, la captura de especies acuaticas en grandes volumenes,

suponen un gran peligro para los ecosistemas marinos pudiendo ser el factor
desencadenante de la destruccion de arrecifes o la desaparicion de ciertas especies.

Una alternativa sostenible a este tipo de pesca lo encontramos en la acuicultura, que
se puede definir como el conjunto de conocimientos y técnicas aplicadas al cultivo de
especies acuUaticas tanto animales como vegetales. Ademas, este tipo de actividad
puede ser desarrollada en agua dulce, agua salada y/o en tanques de tierra.

A la hora de disefar un plan de producciéon dptimo en este tipo de entornos es
indispensable conocer la biomasa, la cual puede ser calculada multiplicando el peso
medio de los peces por el numero total de individuos en la balsa [Haddon, 2010].
Hallar este indice es una operacion muy costosa ya que en primer lugar hay que
proceder al vaciado total o parcial de la balsa para luego mediante un muestreo
manual establecer el peso medio de los peces.

En este trabajo se plantea como solucidn a este problema la utilizacion de técnicas de
inteligencia artificial, concretamente de Deep Learning, para automatizar este proceso
a través del andlisis de imdgenes de sonar de ultrasonidos.
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1.1. DEEP LEARNING

El Deep Learning es un campo perteneciente a la inteligencia artificial que consiste en
un conjunto de transformaciones no lineales cuyo objetivo es obtener
representaciones dptimas de los datos con distintos niveles de abstraccion para en un
etapa posterior proceder a su deteccidn o clasificacion [LeCun et al., 2015].

Dependiendo de su estructura y de la aplicacidén, existen varios tipos de redes
neuronales profundas:

e Dense Neural Networks (DNN).

Red neuronal artificial con un nimero de capas ocultas superior a una. En estas
redes los datos fluyen desde la capa de entrada hasta la capa de salida sin
retroceder y los enlaces entre las capas son unidireccionales, es decir, en
direccion hacia adelante y nunca vuelven a hacia un nodo de la misma capa o

anterior.
Hidden Hidden Hidden
Input layer 1 layer 2 layer 3
layer '
Qutput
layer
Ny

Fig. 1 Esquema de una DNN.

e Recurrent Neural Networks (RNN).

Las RNN son tipo de clase de redes para analizar datos de series temporales
permitiendo tratar la dimensidon de “tiempo”. La red esta formada por un
conjunto de neuronas recurrentes las cuales reciben como entrada la salida de
la capa anterior asi como si propia salida del instante de tiempo anterior.

POCTEP 0622-KTTSEADRONES-5-E 6



Recurrent Neural Network Feed-Forward Neural Network
Fig. 2 Perceptrdn recurrente vs perceptrdn con sin realimentacion.

e Convolutional Neural Networks (CNN).

Una CNN es un caso concreto de red neuronal cuya entrada es una imagen
[LeCun at al., 1998]. El modo de funcionamiento de este tipo de red es similar a
como funciona el cortex visual: primero se reconocen los patrones mas
pequefios, como por ejemplo los bordes; a continuacién, a través de una
composicion de patrones se reconocen patrones mds complejos como por
ejemplo lineas.

Sisina C3: . maps 16@10x10
: feature maps S4: f. maps 16@5x5
INPUT 6@28x28 i

32x32 S2: f. maps
6@14x14

I
Full conAection ‘ Gaussian connections

Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Convolutions

Fig. 3 Esquema de una CNN.
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1.2. SEGMENTACION DE IMAGENES

La segmentacion de imagenes es uno de los problemas generales dentro del campo de
la visidn artificial y que consiste en dividir una imagen en un conjunto de regiones
denominados segmentos.

Existen varios tipos de segmentacion dependiendo de su objetivo. Las mds detacables
son las siguientes:

e Segmentacidon semantica

Se conoce como segmentacidon semantica al proceso de asignar una categoria o
etiqueta a cada uno de los pixeles que forman una imagen, de modo que dos
pixeles pertenecientes a objetos del mismo tipo deben de tener asignada la
misma etiqueta. En otras palabras, la segmentacién semadantica es la
clasificacién de una imagen a nivel de pixeles.

Este tipo de segmentacidn permite conocer a que clase pertenece un pixel,
pero no a que objeto en concreto. En otras palabras, si en una imagen existen

varios objetos del mismo tipo, todos los pixeles correspondientes a dichos
objetos tendran asignada la misma etiqueta. Un ejemplo de esto lo podemos
ver en la Fig. X donde todos los peatones tienen asignada la misma etiqueta.

Fig. 4 Ejemplo de segmentacion semantica extraido del dataset Cityscapes.

Este tipo de técnicas son empleadas en una gran variedad de aplicaciones,
desde conduccion auténoma para identificar la escena hasta aplicaciones
médicas para la identificacion de tumores.
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e Segmentacion de instancias

La segmentacion de instancias es el proceso mediante el cual se busca detectar
los objetos en una escena y por cada uno de ellos generar una mascara que
permita extraerlo del conjunto de la imagen.

De forma similar a como se hace en la segmentacién semantica, por cada pixel
se asocia una etiqueta, pero en este caso objetos que pertenecen a la misma

clase se tratan como objetos individuales.

Fig. 5 Ejemplo de segmentacion de instancias.

Este problema, el de la segmentacién de instancias, puede ser abordado desde
usando para ello técnicas de Deep Learning. Para ello se suele dividir el proceso
en dos subprocesos siendo los mas habituales [Hafiz y Bhat, 2020]:

1. Generacion de mdscaras sequida de clasificacion. En primer lugar, se
genera un conjunto de mascaras delimitando los pixeles que
corresponden al objeto. Acto seguido, se extrae la region
correspondiente al objeto del resto de la imagen y utilizando un
clasificador se infiere el tipo de objeto del que se trata. Ejemplos de este
grupo serian arquitecturas como R-CNN [Girshick et al., 2014], Fast R-
CNN [Girshick, 2014] y Faster R-CNN [Ren et al., 2017].

i ROI Processing i
Fmm——— : I:lMulticlass -
- ! Selective : i ﬁ ﬁ_): Classifier :

: Search ! K 1 1

A ey

1 Regressor 1

Input Extract Feature { H

Image Features Maps Classification

Fig. 6 Generacion de mascaras seguida de clasificacion.
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2. Deteccion seguida de segmentacion. Los algoritmos encuadrados en
este grupo generan primero un conjunto de “cajas” con las coordenadas
de cada uno de los objetos para en un segundo paso segmentarlo del
fondo. Un ejemplo de este tipo de arquitectura seria Mask R-CNN [He et

al., 2017].

T

1 Spatial Processing |

1 1

1 : .

" Object Shape :

: Classifier :

I 1

: BBox :

I Regressor I

S H
4 TAa o :
: ROI Processing :
ﬂ : Multiclass :
- - - p - i Classifier :
| BBox i
: Regressor :

Input
ImF:igc Extract . Ilj:aufrc I Object Mask !
Features aps Feature Maps; ~ b==m==mm == !
Region Proposals Classification

Fig. 7 Deteccidn seguida de clasificacion.

3. Etiquetado de pixeles seguido de clustering. Este tipo de técnicas
pueden verse como una extensién de la segmentacion semantica.
Primero se realizar una clasificacidon de todos los pixeles que forman la
imagen indicando su categoria. A continuacion, se utilizan técnicas de
clustering para agrupar los pixeles adyacentes con la misma etiqueta y
gue presentan caracteristicas similares. Como ejemplos de este grupo
nos encontramos con el algoritmo Deep Watershed [Bai y Urtasun,
2017] y con InstanceCut [Kirillov et al., 2017].

Semantic
Segmentation
Network Semantic
Segmentation
Information
---------- 1
: Information |
Input K i Fusion -
Image ' i | —
: Processing |
— MY m—m—"  ccccccccaca- H
Instance
Backbone Feature (S)c%mclntauon
Network Maps b o

Fig. 8 Etiquetado de pixeles seguido de clustering.
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4. Métodos basados en el desplazamiento de ventanas. Este grupo basa su
funcionamiento en desplazar un conjunto de ventanas con distintas
escalas y relaciones sobre la imagen generando asi un conjunto de
mascaras. Finalmente, estas mdscaras son pasadas a un clasificador. Los
métodos propuestos en [Pinheiro, 2015] y [Dai, 2016] serian ejemplos
de este grupo.

Mask Sub-Network

A

Object Masks
Extract Feature
Features Maps

Score

Sub-Network

Fig. 9 Métodos basados en el desplazamiento de ventanas.
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2. MODELO PROPUESTO
El proceso propuesto para hallar la biomasa en un estanque consiste en el analisis de

imagenes de sonar de ultrasonidos, hallando la cantidad y peso de los individuos que
aparecen en la escena. Este andlisis sigue la filosofia “etiquetado de pixeles seguido de
clustering”, es decir, en primer lugar, se realiza una segmentacion semadntica
separando los pixeles correspondientes a pez de los pixeles correspondientes a fondo
utilizando para ello una CNN, para luego aplicando técnicas de clustering identificar
todas las instancias.

2.1. ARQUITECTURA

Un autoencoder [Rumelhart et al., 1975] es un tipo especifico de red neuronal capaz de
aprender sin etiquetas (aprendizaje no supervisado), representaciones densas de los
datos de entrada llamadas representaciones latentes. Luego esta representacion
latente es decodificada de nuevo de manera que la entrada reconstruida sea lo mas
parecida posible a la salida deseada.

Los autoencoders se dividen en dos subredes:

e Encoder: es la parte encargada de comprimir los datos de entrada en un
espacio latente.

e Decoder: es la parte encargada de reconstruir los datos de salida a partir del
espacio latente.

ENCODER | [ c>| DECODER

Fig. 10 Esquema de un autoencoder.

La arquitectura empleada en este trabajo estd basada en un tipo de autoencoder
denominado U-Net [Ronneberger, 2015] y que cuenta con la particularidad de contar
con conexiones desde capas pertenecientes al encoder hacia capas pertenecientes al
decoder permitiendo asi la propagacion de la informacion.

POCTEP 0622-KTTSEADRONES-5-E 12



64 64

128 64 64 2

¥ 128 |

256 128

~‘ H

] <fm I

256 256 512 258
> > > =» conv 3x3, RelLU
= copy and cro
512 512 1024 512 ' Y P
Delleill — | e § max pool 262
¥ 1024 L) 4 up-conv 2x2
[ [ >

= conv 1x1

Fig. 11. Arquitectura de la red propuesta.

Una vez segmentados las regiones correspondientes al pez del fondo, se procede a
detectar las distintas instancias. Esto se consigue aplicando técnicas de clustering
como puede ser el algoritmo watershed [Vincent y Soille, 1991; Romero y Reinoso, 2018].

El algoritmo watershed es un proceso ampliamente extendido en el analisis de relieves
topografico, cuyo cometido es el de buscar hacia que minimo o valle tenderia una gota
gue cae sobre este relieve. De forma andloga, una imagen en escala de grises puede
ser vista como un relieve topografico donde la altura de cada pixel viene determinada
por su nivel de intensidad.

El modo de funcionamiento de este algoritmo consiste en partir de un conjunto de
pixeles semillas los cuales corresponden a minimos locales, a los que de forma iterativa
se van anadiendo los pixeles vecinos que presentan caracteristicas similares como
puede ser el color o la intensidad.

A la hora de tratar con cardumenes, es decir, agrupaciones de peces que se desplazan
juntos, este algoritmo resulta especialmente util. Si estos peces se encuentran lo
suficientemente juntos, en el mapa de segmentacidon pueden aparecer como un unico
pez. El algoritmo watershed permitiria delimitarlos ya que se trata de un método de
segmentacion orientado a regiones el cual permite extraer las fronteras de las regiones
existentes en la imagen.

POCTEP 0622-KTTSEADRONES-5-E 13



2.2. CALCULO DE LA BIOMASA. PRIMERA APROXIMACION
En el cdlculo de la biomasa es indispensable conocer el peso medio de los peces, asi
como el nimero de individuos con tamafio comercial.

En entornos acuicolas con una Unica especie, como es el caso que nos ocupa, se puede
conocer el peso de un pez sabiendo su altura ya que existe una relacién directa entre
ambas magnitudes. Para conocer el peso de un espécimen que aparece en una imagen
de sonar de ultrasonidos, basta con segmentarlo del resto de la imagen con los
métodos descrito anteriormente y calcular su altura en pixeles. Posteriormente, esta
medida es convertida en altura real conociendo la relacién de escala proporcionada
por el sonar. Sabiendo este dato se puede calcular el peso del pez a través de la
formula:

L;=2.7711%H +2.3891, (n = 57; ¥ =0.9387; p < 0.05)
W=0.054*L;>%, (n=57;r" =0.9787; p <0.05)

donde Lres la longitud total (cm); H es la altura total entre la aleta dorsal y el comienzo
de las aletas pélvicas (cm) y W es el peso fresco (g). Estas relaciones fueron obtenidas
experimentalmente a partir de ejemplares capturados en la piscifactoria en estudio.

Los sonar de imagen de ultrasonidos son dispositivos que permiten medir
profundidades y las distancias hasta objetos que se encuentren bajo el agua. Este tipo
de dispositivos funcionan emitiendo un ultrasonido el cual rebota al encontrarse con
un obstdculo; calculando el tiempo de retorno y sabiendo la velocidad de propagacién
podemos calcular la distancia a la que se encuentra dicho obstaculo. El haz que emite
el sonar no se propaga en linea recta, sino que describe un cono, por lo que el escaneo
se produce sobre un espacio 3D cuyo volumen puede ser calculado sabiendo el dngulo
de apertura del dispositivo. Esta caracteristica ha sido el punto de partida para el
calculo del niumero total ejemplares.

El nimero total de peces en un estanque de la piscifactoria se calcula adaptando la
idea previa usada para el conteo de aves a partir de los datos obtenidos por un grupo
de observadores (o detectores), los cudles desde un punto fijo registraron los
ejemplares detectados en bandas concéntricas de anchura prefijada [Ramsey y Scott,
1979; Reynolds et al., 1980; Fancy, 1997]. En los trabajos anteriores, esta deteccién se
hizo a lo largo de todas las direcciones, sin embargo, en este trabajo solo se tiene en
cuenta la seccidn cubierta por el haz del sonar, el cual esta fijo y siempre orientado
hacia la misma direccion.

En este método se asume que la detectabilidad de un espécimen es una funcién
[g(x) =1 —cx]la cual depende de una constante ¢ [Robbins, 1981; McCracken,
1994]. En este método la estimacion de la densidad esta basada en el concepto de
‘cono de detectabilidad’ que establece que aproximadamente el 66% de los
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especimenes localizados alrededor del sonar (dentro y fuera de deteccidén) no van a ser
detectados.

Para hallar el total de peces en el estanque, se ha calculado en primer lugar la
densidad de especimenes por metro cubico en la regién cubierta por el haz del sonar.
Esto se consigue tomando imagenes durante un periodo de tiempo y calculando la
media de peces que aparecen en la escena. Esta densidad es calculada mediante la
funcion:

360n,
nriah

D; = 1.66

donde Dt es la densidad estimada en el momento t; r es el radio de deteccién del
sonar; a es el angulo que determina la anchura del haz del sonar; y h es la altura media
de la balsa. Se aplica un factor de 1.66 para corregir el nimero de peces no
detectados. A continuacién, sabiendo el volumen de la balsa, extrapola el total de
especimenes multiplicando el valor de esta densidad por el volumen total del
estanque.

Con las imagenes obtenidas, se calcula una distribucidn de los pesos de los peces y el
numero de individuos totales tal y como se ha descrito anteriormente. A continuacién,
usando estos dos valores se halla una estimacion de la biomasa total existente en la
balsa.
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3. PRUEBAS DEL MODELO

3.1. CONFIGURACION DE LAS PRUEBAS
Para el entrenamiento de nuestro modelo se ha hecho uso de un servidor con las
siguientes caracteristicas:

e 2 procesadores Intel Xeon Gold con 20 nucleos cada uno.
e 512GB de RAM.
e 10 GPUs NVIDIA RTX QUADRO 6000 con 24GB cada una.

Aungue se dispone de varias GPUs, el entrenamiento se ha hecho de forma local, es
decir, un modelo por GPU. Esto ha permitido entrenar de forma paralela el mismo
modelo con tres funciones de coste que se detallan mds abajo.

. ---- ~ -,- ‘ y S . _A P ——
r < z

—

Fig. 12 Cluster de GPUs usado en este trabajo
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El conjunto de datos disponible esta formado por un total de 4039 imagenes de sonar
de ultrasonidos. Estas imagenes fueron recogidas durante dos dias no consecutivos y
de forma estatica. En otras palabras, se recogieron con el sensor sumergido y siempre
desde la misma posicion y orientacion se tomaron las distintas imagenes. Esto puede
verse en la Fig. 13.

Fig. 13 Transductor del sonar de imagen LVS32 de Garmin, acoplado a un médulo LiveScope
GLS10 (Sistema Panoptix LiveScopeTM).

Por otro lado, en las imagenes obtenidas se observa que la balsa tiene una pequefia
pendiente. Para evitar el aprendizaje de esta zona por parte del modelo, se han usado
técnicas de data augmentation; mas concretamente, se ha rotado con respecto al eje
vertical el 50% de las imagenes de modo que la pendiente aparece en ambos lados de
la imagen.

El proceso de generacion de las mascaras de salida ha consistido en el etiquetado de
forma manual de cada una de las imagenes generando por cada pez que aparece en la
escena una reticula. Posteriormente se han aplicado técnicas de clustering para
agrupar pixeles que tienen caracteristicas similares. Este agrupamiento se ha hecho
usando el algoritmo k-means de esta forma se ha dividido la imagen en un total de 6
clusteres; la eleccidn del nimero de clusteres se ha realizado siguiendo el método de
elbow [Thorndike, 1953]. Para finalizar, se han seleccionado los pixeles que pertenecen
a los clusteres que son de nuestro interés y que se encuentran dentro de las reticulas

POCTEP 0622-KTTSEADRONES-5-E 17



generadas previamente. Un ejemplo de este proceso puede ser visto en las Fig. 14, Fig.
15y Fig. 16 Etiquetado de las distintas instancias.Fig. 16.

3.2. METRICAS DE EVALUACION
Para la evaluacién de nuestro modelo se hace uso de diferentes métricas,
concretamente: Dice Coefficient, Sensitivity y Specificity [Jadon, 2020].

e Dice Coefficient (DC). Calcula el indice de similitud entre dos muestras. Se
define como dos veces la interseccién de dos conjuntos entre el sumatorio de
las areas de dichos conjuntos. Esta métrica viene definida por la funcién:

2TP

D= by FP+ FN

e Sensitivity (TPR). Calcula el indice de las predicciones positivas correctas entre
el total de positivos. Esta métrica viene definida por la funcidn:

Sensitivity(TPR) = ——

Y(TPR) = 75PN

e Specificity (TNR). Calcula el indice de las predicciones negativas correctas entre
el total de negativos. Esta métrica viene definida por la funcién:

Specificity(TNR) = TN £ FP
3.3. AJUSTE DEL MODELO

Para el ajuste de nuestro modelo, se ha hecho uso del optimizador Adam [Kingman y
Ba, 2014] con los siguientes parametros: a = 0.001, 8; = 0.9, 8, = 0.999 y e = 1078;
el articulo que propuso esta técnica fijaba estos valores, y son los que hemos usado.
Con la idea de buscar la funcién de coste que mejor se ajuste a nuestras imagenes, se
ha hecho uso de tres funciones de coste distintas. Estas han sido escogidas atendiendo
a las caracteristicas del problema: clasificacién binaria con gran desbalanceo entre
clases.

e Binary Cross-Entropy [Yi-de et al., 2004]. La entropia cruzada se define como
una medida de la diferencia entre dos distribuciones de probabilidad para una
determinada variable aleatoria. Es ampliamente utilizada para problemas de
clasificacién, como es el caso de la segmentacion semantica que es una
clasificacién a nivel de pixeles.

Lgce(y,9) = (ylog(®) + (1 —y) log(1 —9))

e Dice Loss [Sudre et al., 2017]. Dice Coefficient es una métrica muy utilizada para
calcular la similitud entre dos imdgenes. En 2016 esta métrica fue adaptada
como funcidn de coste dando lugar a la funcién Dice Loss.
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2yp +1

DL(y,p) =1 — .
v, P) v P+l

e Focal Loss [Lin et al.,, 2017]. Variante de Binary Cross-Entropy. Reduce la
contribucién de la clase mayoritaria para permitir al modelo centrarse mas en
la clase minoritaria. Funciona especialmente bien en problemas donde existe
un gran desbalanceo de clases.

FL(py) = —a,(1 — pe)? log(pe)

3.4. RESULTADOS OBTENIDOS Y ANALISIS
La Tabla 1 muestra los resultados obtenidos por el modelo propuesto. Observando esta
informacién vemos que:

e El mejor resultado es obtenido empleando la funcién de coste Focal Loss.
Pensamos que esto es asi debido al hecho de que esta funcién fue disefiada
para problemas en los que existe un gran desbalanceo de clases, esto es, hay
muchas mas clases de una categoria que de otra. En nuestro caso, tenemos
muchos mas pixeles correspondientes a fondo que a pez.

e El peor resultado se obtiene para la funcién de coste Dice Loss. Esta funcion es
una adaptacién del evaluador DC el cual se basa en medir el nivel de
solapamiento entre la fuente de verdad y el resultado obtenido. El hecho de
gue los resultados obtenidos para esta funcion de coste sean menores que la
del resto pensamos que es debido a que no existen unos bordes definidos y es
aqui precisamente donde se comete el error.

Métricas de evaluacion
Funcion de coste
DC TPR TNR
Binary Cross-Entropy 0.8669 0.7850 0.9995
Dice Loss 0.7778 0.7442 0.9968
Focal Loss 0.8702 0.7888 0.9995

Tabla 1. Comparacion de las funciones de coste segun las distintas métricas de evaluacién

Por otro lado, observando las imagenes que se obtienen a la salida del modelo, se ven
regiones no etiquetadas que le modelo identifica como peces. Esto sucede
principalmente imagenes donde existen regiones de ruido relativamente grandes. No
se considera esto relevante ya que a ojos de un experto es dificil discernir si realmente
se trata de un pez o no.

En cuanto a la capacidad del modelo para predecir la biomasa en el estanque en el que
se ha probado, el resultado estimado es de 11141 peces con un peso promedio de 238
g y una biomasa total de 2.6 tn. Estos resultados son muy préximos a los valores
suministrados y estimados por los gestores de la piscifactoria (unos 15000 peces de
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250 g). Debe tenerse en cuenta que es muy dificil conocer la cantidad real de peces
introducidos en un estanque ya que ésta es una aproximacién realizada por los
gestores a partir de un peso total del lote introducido y un peso promedio. Este
procedimiento por regla general sobrestima el nimero de ejemplares en el lote. Asi
mismo, hay una cantidad significativa de pérdidas no contabilizadas como
consecuencia de la mortalidad natural y la causada por factores como el efecto de
enfermedades, depredacidon por aves piscivoras y hurtos. Por tanto, se puede asumir
que los resultados se aproximan significativamente al nimero de ejemplares presentes
en el estanque.
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Fig. 14 Imagen de sonar de ultrasonidos.
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Fig. 16 Etiquetado de las distintas instancias.

POCTEP 0622-KTTSEADRONES-5-E 23



4. CONCLUSIONES
El objetivo principal de este trabajo es desarrollar un sistema capaz de hallar de forma

automatica la biomasa existente en un estanque en cuyas aguas haya poca visibilidad,
utilizando para ello imagenes de baja resolucién como pueden son las obtenidas con
un sonar.

El resultado de este trabajo es positivo, es decir, se ha conseguido desarrollar un
sistema capaz de segmentar los peces a partir de las imagenes de sonar. Ademas, el
modelo consigue un gran nivel de DC, esto es, el nivel de solapamiento entre las
imagenes obtenidas a la salida del modelo y las imagenes de referencia es bastante
alto, lo que permite estimar unos pesos de los peces de una forma que se aproxima
bastante a la realidad.

En adelante se plantea el contrastar la estimacion obtenida con la biomasa real de
modo que sea cuantificable la calidad de esta medida. La validaciéon no se ha podido
realizar ya que para ello se deberia haber procedido a desembalse del estanque
utilizado para este estudio con los problemas anteriormente planteados.

Por otro lado, se plantea también extender este trabajo al uso de imdagenes de video
en lugar de imdagenes estaticas ya que se considera que gran parte de la informacién
para la determinacion de donde hay un animal esta en su propio movimiento.
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