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Resumen

El monitoreo subacuatico se ha desarrollado desde que se tuvo la capacidad
de “ver” debajo del agua, utilizando cdmaras sumergibles. En las ultimas dos
décadas se ha potenciado su uso a nivel acuicola, para hacer mas eficientes las
actividades de pesca y cultivo a través del monitoreo. De entre las técnicas
utilizadas mds importantes destacan el sonar y la visién por computadora. Si
bien, el sonar es tutil para obtener informacién del entorno, es de muy baja
resolucién y por su naturaleza genera datos con mucho ruido. Utilizar camaras
que funcionen en el espectro visible ha sido una opcién viable y, gracias a los
avances tecnologicos, también una opcién econémica que permite obtener datos
de alta calidad en cuestién de resolucién espacial.

En este trabajo se presenta la propuesta de un prototipo de monitoreo subacuati-
co utilizando visién estereoscopica, que permite obtener mayor informacién de
los peces monitoreados, calculando tanto su posicién en el espacio como su lon-
gitud. El prototipo propuesto estd hecho de diferentes médulos que realizan
tareas especificas, los cuales son: obtener datos estereoscépicos por medio de las
cdmaras (video e imagen); identificar y localizar objetos en cada imagen indivi-
dual por aprendizaje profundo, utilizando una red neuronal convolucional tipo
YOLO (You Only Look Once, una de las arquitecturas mds utilizadas en tareas
de deteccién de objetos); hacer la correspondencia de los objetos en cada par
de imagenes utilizando informacién estereoscopica; calcular las posiciones tridi-
mensionales de puntos de interés de los objetos mediante geometria epipolar; y
finalmente hacer el cdlculo de las longitudes de los peces detectados.

El prototipo se ha desempenado satisfactoriamente en ambiente controlado, uti-
lizando phantoms de peces (figuras rigidas) y controlando su posicién espacial.
Después de la realizacion y andlisis de los resultados, se mostré que el prototi-
po logra hacer estimaciones de longitud haciendo uso de phantoms con un error
porcentual de hasta el 2.5 % bajo condiciones controladas. Sin embargo, como se
esperaria, el prototipo disminuyé su capacidad de detecciéon en ambientes semi-
controlados, aunque las veces en las que la deteccién era buena las estimaciones
también lo fueron.

Este trabajo pretende ser el inicio del desarrollo de un sistema de monitoreo més
robusto, confiable y facil de utilizar. Los resultados obtenidos son satisfactorios,
y permiten proponer acciones a desarrollar para mejorarlo, como la solucién de
los problemas encontrados en la deteccién y localizacién de boca y aleta; asi,
se espera que sea posible su uso en ambientes no controlados (como arrecife o
petenes).

Abstract

Underwater monitoring has been developed since the ability to “see” underwa-
ter, using submersible cameras. In the last two decades, its use in aquaculture
has increased to make fishing and farming activities more efficient through mo-
nitoring. Among the most important techniques used are sonar and computer



vision. Although sonar is useful for obtaining information from the environment,
it is of very low resolution and by its nature generates data with a lot of noise.
Using cameras that operate in the visible spectrum has been a viable option
and, thanks to technological advances, also an economical option that allows
obtaining high quality data in terms of spatial resolution.

This work presents the proposal of an underwater monitoring prototype using
stereoscopic vision, which allows to obtain more information of the monitored
fish, calculating both its position in space and its length. The proposed prototy-
pe is made of different modules that perform specific tasks, which are: obtaining
stereoscopic data by means of the cameras (video and image); identifying and
locating objects in each individual image by deep learning, using a convolutio-
nal neural network type YOLO (You Only Look Once, one of the most used
architectures in object detection tasks); matching the objects in each pair of
images using stereoscopic information; calculating the three-dimensional posi-
tions of points of interest of the objects by means of epipolar geometry; and
finally calculating the lengths of the detected fish.

The prototype has performed satisfactorily in controlled environment, using
fish phantoms (rigid figures) and controlling their spatial position. After the
realization and analysis of the results, it was shown that the prototype is able
to make length estimations using phantoms with a percentage error of up to
2.5 % under controlled conditions. However, as would be expected, the prototype
decreased its detection capability in semi-controlled environments, although the
times when detection was good the estimates were also good.

This work is intended to be the beginning of the development of a more robust,
reliable and user-friendly monitoring system. The results obtained are satisfac-
tory, and allow us to propose actions to be developed to improve it, such as the
solution of the problems found in the detection and location of mouth and fin;
thus, it is expected that its use in uncontrolled environments (such as reefs or
petenes) will be possible.
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Capitulo 1

Introduccion

Las ciencias de la computacién son ttiles, e inclusive necesarias, en casi todos los
campos del conocimiento. Esta versatilidad deriva de la facilidad que tienen los
expertos en este campo de modelar un problema, es decir, generar un algoritmo
que lo describa para dar una posible solucién. Actualmente, el aumento en la
capacidad de cémputo y la facilidad econémica y técnica de adquirir datos,
ha permitido que areas, como la inteligencia artificial, ahora sean tan activas y
resuelvan eficientemente grandes problemas de la industria. Todo este desarrollo
ha ido avanzando a través del tiempo, generando tecnologias cada vez més
avanzadas que hasta cierto punto han desafiado las creencias de lo que podriamos
hacer con una computadora.

A continuacién se explicard de manera general los temas principales sobre los
que esta basado este trabajo. Iniciando con el concepto de visién computacional
hasta el de aprendizaje computacional para la detecciéon automatica.

1.1. Monitoreo subacuatico

Monitorear es una actividad que nos permite dar seguimiento a un evento, o un
conjunto de eventos, para posteriormente generar andlisis a partir de los datos
obtenidos. La forma de realizar este monitoreo depende de: 1) las caracteristi-
cas del evento; y 2) las caracteristicas del entorno. En un entorno subacuético
existen diversos eventos de interés que pueden monitorearse, como los niveles
de pH, la concentracién de oxigeno, el crecimiento de un arrecife de coral, el
comportamiento de un banco de peces en su temporada reproductiva, entre mu-
chos méas. Hablando de un entorno més controlado, como en el sector acuicola,
la importancia del monitoreo aumenta todavia més. Aqui la importancia del
monitoreo es mayor, pues existen diferentes variables que permiten hacer més
eficiente la produccién de peces, como el seguimiento del tamano, masa, salud,
pH, oxigenacién, entre otros.

Existe una gran variedad de técnicas para dar seguimiento a las variables antes
mencionadas, por supuesto que algunas se desempenan mejor que otras, y su
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implementacion recae en el criterio del interesado. Ademads, podemos encontrar
una gran industria que ha desarrollado productos especializados en resolver
estor problemas. A medida que la tecnologia va avanzando, nuevas y mejores
técnicas y métodos son generados, permitiendo hacer mas eficiente esta tarea
y extender los limites de la misma. Por ejemplo, gracias al desarrollo de los
que ahora se conoce como el Internet de las Cosas (o Internet of Things), se
han disenado redes de sensores subacudticos que permiten conocer, con gran
precision, las condiciones fisico-quimicas en una regioén especifica . De forma
similar, nuevos desarrollos en el area de aprendizaje automético, asi como en
visién computacional, han permitido en la tltima década el desarrollo de nuevos
métodos no invasivos para llevar el monitoreo de peces de una forma rapida y
eficiente. A lo largo de este trabajo de investigacién se explicard la propuesta de
una nueva técnica basada en aprendizaje automatico y vision computacional.

1.2. Vision Computacional

Existe la coincidencia en decir que el fin iltimo de la visién computacional es
que las computadoras puedan, al menos, realizar las tareas de visién que los
humanos hacemos. No debemos confundir este concepto con el procesamiento
de imagenes, donde el interés es principalmente hacer un procesamiento sobre
los pixeles de una imagen, generalmente a niveles de intensidad, obteniendo una
imagen con caracteristicas derivadas de la original.

Para poder continuar, debe quedar claro que una imagen digital puede repre-
sentarse como un arreglo de nimeros que representan un nivel de intensidad
luminosa. Coloquialmente se le conoce a cada elemento de este arreglo como
“pixel”. Asi en una imagen I(z,y), acceder a un pixel especifico es tan ficil
como indicar las coordenadas (x,y) en las que se encuentra.

Original sigma=2 sigma=5 sigma=10

Fig. 1.1. Filtro gaussiano aplicado a la imagen original. En cada una se consi-
dera un valor diferente del pardmetro sigma, el cual permite controlar el grado
de difuminacién. Imagen original obtenida de: fuente propia.

Un claro ejemplo de procesamiento de imagenes es el uso de filtros para resaltar
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caracteristicas de estas. Algunos de estos filtros ya estdn definidos y son am-
pliamente utilizados, como el filtro de gaussiano (ﬁgura. Otros mas pueden
depender de la imagen, como la resolucién espacial o el tipo de frecuencias sobre
las que se deseen trabajar. Para trabajar con este tipo de filtros se utiliza la con-
volucion, que se trata de una operacion matematica descrita por la siguiente
ecuacién (2]

H(zy)= Y > k@,j)I(z—iy-j)

i=—m j=—m

(1.1)

donde H es la nueva imagen, y k es el filtro de dimensiones 2m + 1. Con esta
operacion, utilizando diferentes filtros, podemos extraer informacién importante
contenida en las imagenes originales. Por ejemplo, los filtros para extraccion de
bordes (como el de Prewitt, ecuacién o Sobel, ecuacién realizan una
diferenciacién entre los niveles de intensidad de pixeles vecinos, resaltando los
puntos donde las diferencias son grandes. De esta manera, cuanto mayor sea
la diferencia de intensidad, la evaluacién de la convoluciéon en dicha posicion
dard valores altos. Esto permite identificar bordes dentro de la imagen, como
se puede apreciar en la figura [1.2] En estos casos en particular, los bordes son
detectados en orientaciones en especifico, ya sea en el eje x o en el eje y.

1 0 —1] [1 1 1]

Prewitty; =1 0 -1 Prewitty,={0 0 0 (1.2)
10 —1] -1 -1 -1
1 0 —1] [1 2 17

Sobel, =12 0 -1 Sobel, =10 0 0 (1.3)
10 -2 -1 -2 -1

Adems3s de la aplicacién de filtros, también es comtin desear trabajar con los
niveles de intensidad de cada pixel. Una de las mejores herramientas para vi-
sualizar su distribucién es el histograma de intensidades (ver figura . Este
histograma tiene un gran ntimero de aplicaciones, de entre las cuales destacare-
mos dos: el ajuste de los niveles de intensidad de la imagen, y la segmentacion
por niveles de intensidad. El primer caso es 1til cuando se desee resaltar ele-
mentos que no son facilmente visibles en la imagen, ya sea porque la imagen
sea muy “clara” o muy “oscura”. El segundo caso funciona muy bien cuando los
elementos que se desean segmentar contrastan con el fondo, es decir, que hay
una clara diferencia entre los niveles de intensidad entre ambas partes. Para tra-
bajar con el histograma es comun utilizar la informacién en escala de grises de
una imagen, aunque también suele haber algunas aplicaciones de histogramas
en diferentes espacios de color.

Ademaés de las anteriores, hay un gran numero de operaciones que se pueden
usarse para procesar una imagen. Sin embargo, a pesar de transformar la in-
formacion de la imagen, todavia no extraemos de ella lo que es relevante. Aqui
es donde entra la visién computacional, que es definida por algunos como la
capacidad de una mdquina (computadora) para darle sentido a lo que hay en
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Original Sobel Prewitt

Fig. 1.2. Extraccion de los bordes de la imagen a través de los filtros de Sobel
y Prewitt. Para ello se trabaja con la version de la imagen en escala de grises,
después se realiza la convolucién con cada uno de los filtros.

Original Histograma

40000

35000 4

30000 -

25000 -

20000

Frecuencia

15000 A

10000 -

5000 -

T T T T T
50 100 150 200 250
Nivel de intensidad

o4

Fig. 1.3. Histograma de intensidades en la imagen en escala de grises. Tam-
bién es posible generar un histograma por cada canal de color, en caso de ser
necesario.

una imagen, mediante la obtencién de informacién de importancia de la misma.
A medida que nuestro conocimiento sobre el funcionamiento de nuestra propia
vision avanza, podemos disenar algoritmos de visién computacional méas com-
plejos. A su vez también podemos entender mejor nuestra vision gracias al ver
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cémo funcionan los algoritmos que hemos disenado [3].

Esta rama de la inteligencia artificial es relativamente reciente [3|, su desarrollo
comenzé en la segunda mitad del siglo XX (y en la actualidad parece que todavia
falta mucho por hacer). Por ejemplo, lo que podria ser algo tan simple para una
persona, como identificar objetos en una imagen, es una tarea titdnica para una
computadora. Analizando este problema a profundidad nos damos cuenta de que
no tiene una solucién sencilla, pues existe una gran cantidad de factores que son
necesarios conocer para siquiera poder identificar un solo objeto. Hace 55 anos
se creia que este problema podria ser resuelto en lo que se conoce como “The
Summer Vision Project” |4, donde el objetivo era sencillo: crear un sistema de
visién que identificara objetos en una imagen y los ligara a un vocabulario de
objetos conocidos. Lamentablemente el resultado no fue el esperado.
Concretamente, ja qué tipo de operaciones se les puede considerar como parte
de la visién por computadora? A continuacién se enlistan algunas:

= Clasificacion. La clasificacién se encarga de corresponder la informacién
de una imagen con una etiqueta. Estas etiquetas cominmente son nombres
de objetos conocidos, aunque también pueden ser conceptos mas complejos
como sentimientos, lugares, momentos, etc.

= Deteccion de objetos. El objetivo principal es poder conocer las coorde-
nadas donde estd contenido un objeto de interés. Un ejemplo muy comiin
es el de los detectores de rostros. Aqui el algoritmo se especializa en buscar
rostros dentro de una imagen y devolver las coordenadas de la regién que
contiene cada una de las caras encontradas.

= Reconstruccién de escena. Obtener informacién tridimensional a partir
de una imagen es el ultimo paso para poder comprender la informacién
de una escena [5]. Esto actualmente se puede hacer mediante técnicas de
visién multivista, es decir, utilizando mas de una fuente de informacién
(cdmara).

1.3. Aprendizaje automatico

Una tarea relevante que la vision computacional intenta resolver, es la de la
deteccién de objetos en imégenes. Para una persona, detectar un objeto y loca-
lizarlo en una imagen es una tarea relativamente sencilla, como se ha mencionado
antes, gracias a nuestra gran capacidad de aprendizaje. Pongamos de ejemplo el
problema de deteccién del pez de la imagen (ver ﬁgurau7 la pregunta principal
es, jcomo identificar la regién en la que se encuentra el pez? Para poder detectar
un objeto es necesario comprender la informacién que contiene la imagen, tal
como formas, texturas, intensidades, colores, etc.; entonces es natural que los
primeros pasos para realizar esta tarea conlleven el anélisis de algunas de estas
caracteristicas, donde nos podemos encontrar técnicas estadisticas (anélisis de
componentes principales o PCA, K-medias) o de aprendizaje automdtico (redes
neuronales artificiales, bosques de decisién aleatorios).
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Fig. 1.4. Ejemplo del resultado esperado de la deteccion de peces en una ima-
gen, donde se muestran las regiones que contienen completamente a los peces
detectados. Imagen original obtenida en colaboracién con el M. en C. Rafael
Eduardo Pacheco Géngora de la Unidad Académica Sisal, en la UNAM Yu-
catan.

Un tema que tiene especial relevancia es el de la Inteligencia Artificial, pues una
gran cantidad de dispositivos de uso cotidiano comienzan a tener algoritmos
inteligentes, desde celulares hasta autos. Sin embargo, una gran parte de estos
algoritmos pertenecen a una sola rama de lo que conocemos como inteligencia
artificial: el aprendizaje automatico. En palabra sencillas podriamos decir que
el aprendizaje automatico se encarga de asimilar informacion relevante en un
conjunto de datos, pero eso seria simplificar injustamente la complejidad de
procesos que pueden ser utilizados para llevar a cabo esta tarea.

Este aprendizaje puede ser representado de diferentes maneras, ya sea mediante
pesos para un proceso de ponderacién, o umbrales que permitan discriminar
cierta informacién de otra. Lo mds importante es poder generar un modelo que,
habiendo aprendido adecuadamente de los datos, nos permita predecir a partir
de datos nuevos. El ejemplo mas sencillo es el de una regresién lineal de un
conjunto de datos. Al graficar los datos como puntos en un plano cartesiano,
podemos trazar una linea de tal forma que la distancia promedio de cada punto
a la linea sea la mas pequena. Esta linea representa el modelo que podemos
utilizar para estimar el valor resultante de un nuevo dato que el modelo no ha
‘visto” (es decir que no ha formado parte del conjunto de datos para estimar los
pardmetros de la linea). La forma en la que se genera el modelo y los métodos
estadisticos disponibles hacen que existan una gran cantidad de técnicas de
aprendizaje automadtico, entre ellas se destacan:

» Bosques de decisién aleatorios (Random Forest) [6]. Se basan en un
conjunto de arboles de decisiéon que generan hiperplanos para separar los
datos a partir de umbrales que aprenden por un proceso de entrenamiento.
Lo interesante es que el resultado del procesamiento de nuevos datos no
depende de un solo arbol, sino del conjunto de decisiones que tomaron
todos los arboles, llegando a un consenso y devolviendo el resultado més
probable. Estos algoritmos son muy buenos en tareas de clasificacion, y
aunque pueden utilizarse para hacer regresién, hay que realizar ciertas
consideraciones para que funcionen adecuadamente.
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= Méquinas de soporte vectorial (Support Vector Machines) [7]. Se
basan en un cambio del espacio de los datos (aumento de dimensionalidad),
donde se espera encontrar un hiperplano que permita separar los mismos
de manera eficiente. Esto permite que problemas no linealmente separables
en su espacio, puedan serlo en un espacio de més dimensiones.

= Redes de neuronas artificiales (Artificial Neural Network). Ac-
tualmente es una de las técnicas mas utilizadas tanto a nivel académico
como no académico, gracias a su versatilidad y capacidad de aprendiza-
je [8]. Las redes de neuronas, o redes neuronales, estdn formadas de una
entidad matematica conocida como perceptron, que a pesar de realizar
una operaciéon relativamente sencilla, cuando funcionan en conjunto han
demostrado una alta capacidad de ajustarse a datos altamente no lineales.

De entre los métodos mencionados, en este trabajo se utilizé una red neuronal
convolucional, gracias a su gran velocidad de procesamiento y a su buen des-
empefio, cuyo funcionamiento se basa en las redes de perceptrones que seran
explicadas a continuacién.

1.3.1. Redes de perceptrones

A mediados del siglo pasado Rosenblatt [9] plante6 lo que serfa el fundamen-
to de una entidad matema&tica que medio siglo mas tarde dominaria el campo
del aprendizaje automatico: el perceptrén. Su propuesta se basé en el com-
portamiento de una neurona cerebral, donde la neurona recibe estimulos como
entradas (S; € S), son procesados (P(S)) y evaluados por una “funcién de
activacion” (A(P(S))) que decidird si la neurona se activa o no, ver figura[L.5)).

Si

A(P(S))

Fig. 1.5. Representacién esquemaética del perceptron de Rosenblatt. Cada uno
de los estimulos estd ponderado por un “peso” de tal manera que S; = w;x;,
donde z; es el valor de entrada y w; el peso por el que se multiplicara tal valor.

Este modelo es relativamente sencillo, y ha demostrado poder aproximar fun-
ciones lineales simples, aunque no pueda hacerlo con funciones no lineales. El
por qué pueden hacer estos ajustes recae directamente en los pesos con los que
se ponderan los valores de entrada. Al cambiarlos, el comportamiento del per-
ceptron cambia, y es capaz de “aprender” a ajustar la funcién requerida. Poco
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tiempo fue necesario para encontrar que usar una red de dos o més perceptrones,
simulando la interaccién que las neuronas tienen en el cerebro, permite ajustar
funciones no lineales cada vez més complejas (a medida que aumentamos el
numero de perceptrones). Aumentar el nimero de neuronas trafa grandes ven-
tajas, aunque también requeria ajustar un mayor nimero de pardmetros (pesos),
lo que necesita de mayor potencia de computo, asi como algoritmos eficientes
para esto. A la modificacién de los pesos de una red se le llama entrenamiento.
El entrenamiento de grandes redes de perceptrones limitaban su uso, hasta que
en 1986 Rumelhart et al [10] describieron el algoritmo Backpropagation en el
cual proponian usar un método de correccién de los pardmetros de ponderacion
(pesos) por medio de la evaluacién del error a la salida de la red y corrigiéndolos
seguin su aportaciéon al error global.

Estas redes de neuronas (redes neuronales de ahora en adelante) han sido de gran
interés académico, principalmente por su sorprendente capacidad de generaliza-
cién, su facilidad de implementacién y su versatilidad. Este tipo de algoritmos
son generalmente considerados como cajas negras, ya que cuentan con una can-
tidad enorme de parametros, lo que no hace sencilla la tarea de saber qué es
lo que pasa en su interior. A pesar de esto han demostrado resolver problemas
computacionales que de otras formas no habian tenido una solucién satisfactoria.
Trabajar con imagenes en una red de perceptrones es muy poco intuitivo, ya
que, dada la estructura de la red, se debe convertir la matriz que contiene los
elementos de niveles de intensidad de la imagen en un vector; cada elemento
de este vector sera la entrada de cada una de las neuronas de la primera capa.
A diferencia de otros tipos de datos, las imagenes tienen caracteristicas que
dependen de la posicién espacial de sus elementos, es decir, que es de importancia
conocer la vecindad de los pixeles que se estan analizando. Por ejemplo, para
detectar una esquina es necesario hacer evaluaciones en pixeles adyacentes al que
se estd evaluando, asi mediante la extraccion de caracteristicas en la vecindad se
puede determinar si el pixel en cuestién representa una esquina o no. La forma
mas comun de procesar imagenes para extraer estas caracteristicas es mediante
filtros (explicados en la seccién anterior), y la operacién realizada con estos
filtros se conoce como convolucién.

1.3.2. Redes neuronales convolucionales

En 1980 Fukushima [11] propuso una nueva arquitectura de red neuronal, ins-
pirdandose en el funcionamiento del sistema nervioso visual, donde el mismo
sistema se autoorganiza y puede aprender patrones geométricos (tarea funda-
mental en el procesamiento de imdgenes). La idea es la siguiente: se alimenta
la imagen a la red que tiene como capa de entrada neuronas organizadas en un
arreglo rectangular equivalente al tamano de la imagen; cada capa es procesada
por c filtros de convolucién de tamano k X k, cuyos parametros son calculados
mediante el proceso de aprendizaje, y generan una nueva capa de ¢ canales. A
diferencia de otro tipo de redes neuronales, estas toman en cuenta la relacion
espacial de los elementos de entrada, es por esto que las capas son rectangulares
y se utiliza la convolucién, operaciéon que trabaja a nivel local del pixel. A este
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tipo de redes se les conoce como Redes Neuronales Convolucionales (o CNN por
sus siglas en inglés).

Se ha encontrado que cada una de las capas de la CNN extrae diferentes carac-
teristicas de la imagen original, tal como bordes, texturas, esquinas, etc. (figura
. A medida que aumenta la profundidad (el niimero de capas de procesamien-
to), las capas se especializan en patrones especificos de la imagen original. La
extraccién de estas caracteristicas se realiza a través de los filtros que no estan
predefinidos (o no suelen estarlo) y sus pardmetros son aprendidos a través del
entrenamiento.

/ Red de extraccion \ /Red de clasificacic’D

de caracteristicas

=

i H "Tll—'u A

Capa Capa de

wvolucional agrupamiento

Fig. 1.6. Esquematizacién del funcionamiento de una CNN: obtenida y tradu-

cida de )

Esta es la base del funcionamiento de las redes neuronales convolucionales. Ya
que se organizan en multiples capas y que tienen una gran cantidad de parame-
tros entrenables, estos algoritmos son considerados como parte del paradigma
del deep learning, o aprendizaje profundo. En el capitulo [3] se hablard en pro-
fundidad sobre las caracteristicas y funcionamiento de una CNN.

1.4. La camara

Todos conocemos lo que es una camara. Actualmente es un dispositivo que forma
parte de nuestra vida cotidiana; un aparato fisico que podemos ver y tocar. En
vision computacional nos es indiferente la forma fisica y caracteristicas de las
camaras, lo que es importante es cémo se puede representar matematicamente.
Por la naturaleza del funcionamiento de las cdmaras y sus caracteristicas (como
sensores o lentes), tenemos una gran cantidad de tipos. Lo que nos interesa es
poder tener un modelo que nos permita, cambiando sus parametros, representar
cada una de ellas. Para esto hay que definir los elementos esenciales que las
componen, como: distancia focal, eje éptico, centro éptico, etc.

Por la sencillez de su fundamento y funcionamiento, y ademds que ha demos-
trado funcionar para la gran mayoria de las cdmaras actuales, el modelo de la
camara pinhole es el mas utilizado. Su fundamento es muy sencillo: la luz cap-
tada de una escena pasa a través de un pequeiio orificio (pinhole), estos rayos
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chocan en una superficie proyectando una imagen invertida de la escena. Este
efecto era utilizado en lo que anteriormente se conocia como camera oscura, que
se trata de un cuarto completamente oscuro con un pequeno orificio en uno de
sus lados que proyecta una imagen en una de las paredes. Algo similar sucede
con las cdmaras actuales, aunque también utilizan lentes para mejorar la forma
en la que los rayos se proyectan, en este caso, en el sensor.

Fig. 1.7. Representacion del modelo pinhole y la proyecciéon del punto espacial
M en el plano de la imagen I, identificado como m. La distancia focal estéd
identificada por f, y el centro éptico por las coordenadas (¢, ¢y). Se especifican
tres sistemas coordenados: Oj es el plano de la imagen proyectada, O¢ es el
sistema de la cAmara y Oy es el sistema del mundo.

El modelo pinhole esté esquematizado en la figura[l.7] A primera vista podemos
apreciar que contamos con tres sistemas coordenados: el del espacio Oy (o
mundo), el de la cdmara O¢ y el de la imagen O;. En el mundo real, los objetos
se encontraran en un sistema coordenado que puede ser el mismo o diferente
al de la cdmara. El centro de la cdmara (o el orificio de una cdmara oscura)
estd representado por el origen del sistema coordenado de la camara Oc¢; es
por este punto donde todos los rayos de luz pasaran para generar la imagen.
En esta representacion, el plano de proyeccién I se encuentra entre el centro de
la camara y el punto, lo cual es equivalente a hacer una proyecciéon posterior
invertida. Es importante resaltar que el centro de la imagen (c,, ¢,) se encuentra
sobre el eje z. (que corresponde al centro 6ptico) y consideraremos que el plano
I es coplanar al plano z.y. (lo cual es vdlido para las cdmaras mds recientes).
El modelo matematico de una camara pinhole es relativamente simple, toma en
consideracién los siguientes elementos: la distancia focal (f), tamafio real del
pixel rectangular (u; X py) v el punto principal (cg, ¢y). Estos pardmetros son
integrados en una matriz de la forma:

f 0 ¢
A=10 f, ¢ (1.4)
0o 0 1
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donde f; = fuz y fy = fiy. Sin embargo estamos solamente considerando que
el punto se encuentra dentro del sistema de la cdmara, no del espacio, por lo
que este modelo funciona “localmente”.

Dado que la cadmara también se encuentra en el espacio, el modelo puede ex-
tenderse realizando una transformacion lineal entre ambos sistemas. Para esto
se utiliza una matriz de rotacién R y un vector de translacién ¢, con lo que
podemos hacer que el sistema de la caAmara concuerde con el sistema espacial.
Para este proceso se utiliza la siguiente matriz de transformacién rigida:

Dsyy = [R3xs  t3x] (1.5)
Asi, formamos lo que se conoce como la matriz de proyeccion
f 0 ¢
P=|0 f, ¢|[R t]=AD (1.6)
0 0 1

con la que podemos conocer las coordenadas en la imagen (m) de un punto en
el espacio M mediante el producto matricial siguiente:

m=PM (1.7)

Conocer los valores de los parametros antes mencionados se le conoce como
calibracion y podemos dividirla en dos: la calibracién interna encuentra los
valores de A, que representan a la camara; y la calibracién externa encuentra
los de D, que ubican a la cAmara en el espacio. La calibracion es necesaria para
poder utilizar este modelo computacionalmente, por lo que se ha desarrollado
diferentes técnicas para realizarla; ademads, de forma general es relativamente
sencilla de hacer. Mas adelante en este trabajo se describe la técnica utilizada
y el proceso de soluciéon de la misma.

1.5. Vision estereoscopica

Los seres humanos vemos el mundo en tres dimensiones; es decir que podemos
ver la profundidad de una escena y estimar la posicién de los objetos en ella.
Gracias a esto estimamos en qué lugar del espacio colocar nuestra mano para
atrapar una pelota, qué tanto debe uno mover la mano para tomar un vaso de
agua, o con qué fuerza lanzar un balén para que entre en una canasta. Dicha
ventaja evolutiva ha sido posible gracias a que disponemos de mayor informacién
que lo que puede dar una sola imagen; es decir, gracias a que tenemos dos 0jos.
La disposicion de nuestro sistema visual permite tener dos vistas para una misma
escena. Este hecho, aunado a la habilidad de nuestro cerebro de aprender, ha
calibrado perfectamente nuestro cerebro para que a través de lo que percibimos
por los ojos podamos estimar la posicién espacial de un objeto en relacién con
nuestro cuerpo, inclusive estimar sus dimensiones. Dicha estimacién no es obvia
cuando se tiene una sola vista y ningin elemento de referencia.
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De una forma computacional, obtener informacién estereoscopica de una escena
puede ser posible utilizando dos camaras. Casi desde la creacién de las prime-
ras camaras, se comenzé a utilizar esto para tener imagenes desde dos vistas,
como la mostrada en la figura [[.8 Trabajar con mds de una vista tiene grandes
ventajas, asi como desventajas. Por ejemplo, podemos reconstruir la trayecto-
ria tridimensional de un objeto en la escena, pero tenemos problemas cuando
solo una de estas vistas “ve” al objeto (es decir que en una de las vistas estd
ocluido). Este es uno de los problemas principales al trabajar con imagenes es-
tereoscépicas p. 140]. De entre estos, los mds importantes son: 1) encontrar
la correspondencia de la proyeccién de un objeto en ambas imdgenes, y 2) c6mo
reconstruir la escena que se esta visualizando.

El problema de correspondencia plantea, en pocas palabras, identificar las par-
tes de la imagen de una vista que corresponden con la imagen de la segunda
vista. Existen diferentes propuestas para resolver este problema, aun asi nos
encontramos con algunas dificultades , principalmente (ver figura [1.9):

1. Cuando un objeto es ocluido en una imagen y en otra no, la informacién
de dicho objeto estd incompleta.

2. Las im&genes, al no ser obtenidas por la misma camara, pueden tener
diferencias en intensidades de pixeles sobre el mismo objeto.

Actualmente existen diversos algoritmos que intentan resolver este problema,
entre ellos encontramos: correlacién por ventanas (window-based correlation),
métodos cooperativos (cooperative methods), programacién dindmica (Dynamic
programming) y métodos basados en graficas (graph-Based methods).

Una de las maneras de extraer informacién de las capturas estereoscépicas es
mediante geometria epipolar. Esta geometria estd disenada para trabajar con
datos de proyecciones en multiples vistas y sus fundamentos son relativamente
sencillos (ver ﬁgura: un punto en el espacio (W) es proyectado en un punto
bidimensional en una de las vistas (W es proyectado en I para obtener w;),
la posicién de la proyeccién del mismo punto en otra vista (I2) forma parte de

Fig. 1.8. Imégenes de la misma escena capturadas por dos cadmaras separadas
entre si. Las diferencias son sutiles, aunque suficientes para estimar la profun-
didad a la que se encuentran los objetos: obtenido de .
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Fig. 1.9. Captura estereoscopica de una escena subacuatica. En azul podemos
ver un pez que ocluye al pez rojo solamente en una de las vistas. En amarillo
vemos un pez que solamente aparece en una vista. Se hace evidente la diferencia
en el espectro de colores de ambas camaras, debido a los tipos de sensores de
las cdmaras.

un conjunto de puntos formado por todos los posibles puntos W (representados
por (W?) que se proyecten en wi. Este conjunto de puntos forma una linea [
en la segunda vista, llamada linea epipolar. Esto facilita la forma en la que se
busca informacién en méas de una vista, ya que no es necesario buscar en toda
la imagen, sino solamente sobre la linea epipolar correspondiente.

€1

Fig. 1.10. Esquematizacién de los fundamentos de la geometria epipolar. El
punto W es proyectado en un punto conocido en la imagen 1 (I), pero el
mismo punto se puede encontrar proyectado sobre una linea, conocida como
linea epipolar (1), en la imagen 2 (I3). Por lo tanto, la correspondencia entre
ambas proyecciones se limita a la buisqueda del punto W sobre la linea epipolar.
e1 y es son los puntos epipolares de cada vista.

Para el caso de tener tres vistas o mas se tienen casos particulares y generales

de esta geometria, aunque el fundamento es el mismo. Ademas, la precisién de
las estimaciones depende directamente de la calibracién de las camaras, por lo
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que es sumamente importante realizarla adecuadamente, ya que se utiliza tanto
la matriz fundamental (F') como la matriz esencial (E).

Ademsds de este método de estimacién (paramétrica), existen otros métodos (no
paramétricos) basados en aprendizaje profundo para extraer informacién tridi-
mensional de la escena, aunque tienen la gran desventaja de depender de datos
de entrenamiento, lo contrario al método antes mencionado. En este trabajo se
utilizé geometria epipolar para extraer informacion relevante de las escenas, por
lo que se explicaran los fundamentos en capitulos posteriores.
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Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Revision de trabajos relacionados al moni-
toreo de peces

Obtener informacién del mundo real a través de imagenes es un problema que
se ha intentado solucionar desde el siglo pasado y que sigue siendo activamente
investigado. Problemas de la vida real pueden ser resueltos utilizando métodos
y técnicas de visién computacional como: reconstrucciéon 3D, segmentacion y
deteccién de objetos, clasificacion, seguimiento de movimiento, extraccién de
caracteristicas, entre otros. Uno de los problemas para los cuales, por su natu-
raleza, la vision computacional tiene grandes ventajas es el monitoreo de forma
continua y no invasiva. Técnicas de visién por ordenador han demostrado ser
objetivas y efectivas para estas tareas en el monitoreo subacudtico, tanto en
cautiverio como en ambientes naturales [16]. Ruff et al [17] describen algunas
de estas técnicas utilizadas desde hace un par de décadas:

= Ondas ultrasénicas (sondas de ultrasonido). Para esta técnica se
utilizan sensores ultrasonicos, los cuales no dependen de la luz, por lo
que pueden ser utilizados en cualquier momento del dia. Sin embargo, su
resolucién es muy baja (en comparacién con una imagen u otras técnicas
como Light Detection and Ranging) y contiene, por su naturaleza, gran
cantidad de ruido.

= Implantes de rastreo. Se basa en colocar implantes electrénicos a los
peces con capacidad de monitorear desde su estado fisico hasta el de su
entorno de manera remota. Esta técnica es costosa y en algunos escenarios
poco viables.

= Captura de video. Con camaras capaces de funcionar bajo el agua, se
pueden obtener datos de imagenes y video de manera no invasiva. Estos
datos son utilizados para el estudio del comportamiento de peces [18],
obtencién de caracteristicas morfoldgicas [19], indices de crecimiento [20],
tamafios y edad [21} [22] [23] y conteo [22].
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= Monitoreo manual. Esta técnica invasiva requiere manipular al pez uti-
lizando algiin medio de captura, lo cual puede lastimarlos y estresarlos
[18,121].

Es de gran interés en la industria acuicola poder estimar el tamano de peces,
ademds de automatizar este proceso [24]. Algunos métodos simples y econdémicos
utilizan una cdmara solamente. Hao et al [25] desarrollé un andlisis del tipo
de técnica mas conveniente dependiendo en dependencia con la especie y el
ambiente de monitoreo. Hablando precisamente de sistemas de una sola camara,
en [26], se utilizaron trampas en criaderos por donde se hacian pasar los peces y
asi poder medir sus dimensiones. De forma similar en [27], se utiliz6 una objeto
de dimensiones conocidas, captado en la misma imagen, para estimar la longitud
de atunes fuera del agua. Existen desventajas evidentes: se requiere que todos
los peces sean similares en forma y tamano para disminuir el error; se asume
que la distancia del pez a la cdmara no cambia y es conocida; y la posicién del
pez puede afectar directamente las mediciones.

Usar una sola camara conlleva trabajar con ciertas limitaciones, a costa de la
dificultad de implementacion; recordemos que una imagen es una proyeccion de
una escena tridimensional a un espacio de 2 dimensiones. En cambio, trabajar
con dos camaras, creando un sistema de visidn esteresocOpica, permite traba-
jar en un plano tridimensional a costa de una implementacion més costosa y
complicada. A pesar de esto, y gracias a la reduccién de costos en sistemas de
captura y el desarrollo de algoritmos eficientes, cada vez es mas comun preferir
un sistema estéreo a uno mono.

Trabajar con imagenes subacudticas implica enfrentarse a otros retos adicionales
28, [29]:

= Variables fisicas del agua como refraccién y absorcién de la luz, que gene-
ran fenémenos como iluminacién no uniforme y atenuacion de luz.

= Fendémenos 6pticos no lineales al trabajar con la carcasa donde se encuen-
tra contenida la cdmara (housing).

= Particulas sélidas suspendidas o burbujas que generen ruido en las image-
nes capturadas. Ademés de interferencia por otros organismos.

Existen diferentes técnicas y métodos de visién computacional aplicados a la
acuicultura desarrollados en los ultimos 20 afos. Shortis et al en [30] hace una
revisién de algunos de ellos y propone un flujo de trabajo general que podria
funcionar como una plantilla. Podriamos sintetizar todos los pasos propuestos
en los siguientes [31]:

1. Extraccién del fondo.

2. Identificacién de los candidatos a peces. En [32] se detalla un modelo de
identificacién y clasificacion de peces, utilizando la base de datos Image
CLEF 2014. De manera similar, en [33] se desarrollé un modelo para la
deteccién y segmentacion de peces en ambientes no controlados.
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3. Rastreo de los candidatos, para descartar ruido y objetos no deseados.
4. Realizar las mediciones (forma, volumen).

Para el trabajo desarrollado en esta tesis, se propone que el proceso sea com-
pletamente automatico, es decir que ninguna persona intervenga en ningtn mo-
mento. En la actualidad todavia hay sistemas que no han automatizado por
completo el proceso, sobre todo en la deteccién de la boca y la aleta caudal (ne-
cesarias para hacer la medicién de la longitud) que se realizan de forma manual
[34, 135], o de forma semiautomética [36]. De entre los trabajos encontrados se
destacan dos: el de Rodriguez et al [37], y el de Shi et al [38]. Ambos presentan
resultados cuantitativos de una deteccién individual de peces, mientras que el
resto de autores reportados basan sus analisis en técnicas estadisticas para me-
diciones de conjuntos de peces, sin conocer sus dimensiones individuales. Para
Rodriguez et al el error minimo relativo alcanzado fue del 10 %, mientras que
para Shi et al fue del 1.22%. Ambos son errores cuadrdticos promedio de la
longitud estimada de cada pez, respecto a la real.

2.2. Planteamiento del problema

El conocimiento de las dimensiones de peces en cautiverio permiten generar
datos estadisticos que son de interés econémico en la planificacion de la ali-
mentacion en el sector acuicola, o en el seguimiento de bancos de peces en
ambientes naturales. Actualmente, a pesar de la facilidad de acceder a recur-
sos tecnoldgicos para el monitoreo mediante cdmaras, la dificultad de procesar
todos los datos obtenidos es un obstaculo que sigue limitando su uso. Para el
monitoreo subacudtico es ain méas complicado el procesamiento de estos datos,
asi como el desarrollo y mantenimiento de un sistema automatico, lo que lleva
a los interesados a continuar con métodos manuales. He aqui la importancia
del desarrollo de métodos computacionales que automaticen este proceso. En la
UNAM, Campus Sisal en Yucatan, se llevan a cabo trabajos de investigacién
donde la automatizacién de tareas, como el monitoreo, hard maés eficiente la
obtencién de resultados.

2.3. Hipotesis

En el monitoreo subacudtico, mediante técnicas de vision estereoscopica compu-
tacional y aprendizaje automatico, sera posible determinar la posicién espacial
y la longitud de peces de forma automatica.
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2.4. Objetivos
2.4.1. Objetivo general

Disenar un sistema prototipo de visién computacional para obtener informacion
de un arreglo estereoscopico que permita identificar y obtener las caracteristicas
espaciales de peces de manera automatizada.

2.4.2. Objetivos particulares

1. Llevar a cabo una revisién bibliografica referente al uso de visién este-
reoscopica computacional para el monitoreo de especies acudticas.

2. Disenar un arreglo de camaras para visiéon estereoscopica.
3. Realizar la calibracién de las cdmaras del arreglo estereoscopico.

4. Disenar un ambiente y/o escena controlado(a) (luz, ruido, dimensiones)
para la captura de los videos.

5. Implementar un sistema de aprendizaje automatico (usando redes neuro-
nales convolucionales) para la deteccién de peces a partir de adquisicién
estereoscopica de las imagenes.

6. Implementar algoritmos de correspondencia en regiones de interés a partir
de la extraccién de caracteristicas particulares del objeto de interés.

7. Diseno e implementacion de un sistema de referencia espacial basado en
visién estereoscépica y geometria epipolar.

8. Realizar pruebas con el prototipo en un ambiente controlado (luz, profun-
didad de captura, dimensiones de los objetos).

9. Realizar pruebas con el prototipo en un ambiente semi-controlado con
peces vivos (dimensiones, nimero de peces).

10. Analizar y validar los resultados generados por el sistema prototipo.

2.5. Aportacion

Este proyecto toma diferentes técnicas de visién computacional, aprendizaje
automaético y estereoscopia para generar un prototipo que sea facil de utilizar,
eficaz y confiable en la deteccién y medicion de peces en ambientes subacudticos.
Si bien ya existen diferentes trabajos que realizan tareas similares, en este se
proponen técnicas de aprendizaje profundo que no han sido utilizadas con este
fin, mejorando su desempeno y la rapidez de procesamiento de los datos. Como
se mostrard a lo largo de este escrito, los resultados son satisfactorios para su
uso en ambientes controlados, lo que significa un gran paso hacia el desarrollo
de un sistema robusto para su uso en ambientes semi 0 no controlados.
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Capitulo 3

Marco teorico

3.1. Red neuronal convolucional

El algoritmo mas utilizado para realizar tareas de aprendizaje automatico en
imégenes es el de una red neuronal convolucional (CNN por sus siglas en inglés),
gracias a su capacidad de procesar informacion de una forma similar a la del
sistema nervioso visual animal [39] y a los excelentes resultados que ha demos-
trado tener [40]. Las redes neuronales convolucionales se componen de elementos
esenciales, [40} 41] las clasifican en: capa de convolucién, capa de pooling, capa
totalmente conectada, y capa de pérdida o de clasificacion. Con estos elementos
se puede disenar una CNN para la realizacién de tareas especificas.

3.1.1. Arquitectura de una CNN

La secuencia de elementos que son utilizados en la CNN, y cémo estos se conec-
tan entre ellos, componen la arquitectura de la red. Esta arquitectura define en
gran medida como esta se desempenara el algoritmo. Su diseno depende de la
tarea a realizar, asi como de los datos a procesar, por lo que no hay una red ge-
neral para resolver cualquier problema de visién computacional, sino familias de
arquitecturas que pueden tener desempenos diferentes ante problemas similares.
A continuacion se explicard el funcionamiento de algunos de estos elementos.

3.1.1.1. Capa de convolucién

Es la capa encargada de realizar la convoluciéon de la imagen de entrada con
un conjunto de filtros, los cuales son aprendidos por la red en el proceso de
aprendizaje. Tal como en las operaciones de convolucién en 2 dimensiones, se
utilizan filtros con la diferencia de que estos son de tres dimensiones. La tercera
dimension nos dice cuantos filtros bidimensionales son utilizados, y posterior-
mente entrenados. Como en operaciones de convoluciéon en 2D, el resultado
puede mantener, disminuir o extender su resolucién espacial, aunque lo mas
comun es mantenerla a lo largo de las capas. Generalmente, para la disminucién
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en la resolucién espacial se utilizan las capas de pooling, que se explicaran mé&s
adelante.

Cia | Cia | Gz | Cia | Cis | Cig | Cig | Cia

G, C = N | Cis [ Cor | Con
Gy | C s |C37 [ Css
Carlc K11
G| C Kea
Coa| Cea | G kaa

5,
%

Fig. 3.1. Operacién de la capa de convoluciéon. Se va desplazando el filtro
tridimensional, comunmente de 3 X 3 X n, donde n es el nimero de filtros bi-
dimensionales que lo componen y que determina el ntimero de canales de la
siguiente capa.

Uno de los hiperparametros que se deben considerar son las dimensiones de los
filtros (k x k) y la cantidad ny. Es comtn que se utilicen filtros de 3x 3, aunque la
unica recomendacién (o requisito) es que las dimensiones sean impares, para que
el centro del filtro coincida con un solo pixel. La tercera dimensién dependerd
del nimero de canales que se le alimentan. Cuando se considera mas de un solo
filtro, el resultado de cada uno se apila con el resto, generando un arreglo de
M x N x ny, donde M x N es la resolucion de la capa anterior. Al final de esta
convolucidn, el resultado numérico se hace pasar por una funcién de activacion.
Por lo general se utilizan funciones no lineales como la funcién logistica, tanh
(tangente hiperbdlica), ReLU (Rectified Linear Unit), SiLU (Sigmoid Linear
Unit), etc.

3.1.1.2. Capa de agrupacion (pooling)

Estas capas se han disenado de tal forma que se pueda disminuir la resolucion
espacial de la informacién que pasa por la red minimizando la pérdida de in-
formacion relevante. Existen muchas maneras de hacer estas agrupaciones, por
ejemplo, tomar 4 pixeles vecinos y considerar el valor mas grande, o el mas pe-
queno, o el promedio, o la mediana, etc. Es decir, se hace pasar esta informacion
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a una funcién que determina un unico valor que representaria al conjunto que
se estd considerando.

Fig. 3.2. Funcionamiento de la capa de agrupacién. Se toman pequenos gru-
pos de pixeles y se procesan para generar los pixeles de la nueva capa. Este
procesamiento puede implicar extraer el valor maximo, el minimo, el promedio,
etc.

Se ha acostumbrado a hacer agrupaciones de 4 x 4 pixeles considerando como
resultado el valor mas grande del grupo, a este proceso se le llama max pooling.
Independientemente de cémo se haga el pooling, hay dos beneficios que conlleva
su uso: la disminucién del nimero de operaciones al trabajar con la CNN y la
prevencion de un sobre ajuste de la misma. El uso de estas capas generalmente
se hace después de una secuencia de convoluciones, disminuyendo la resolucién
del resultado a la mitad.

3.1.1.3. Capa completamente conectada

Se le llama asi a la capa compuesta por una red multicapa de perceptrones,
comunmente utilizada al final de la CNN. Esta capa recibe la informacién que
va ha sido procesada y codificada por las capas de convolucién y agrupacién,
por lo que su tarea es tomar una decisién respecto a los datos recibidos. Depen-
diendo del tipo de funcién de activacién seleccionada, pueden ser utilizadas para
tareas de clasificacién o regresion. Es en estas capas donde, segin se lleva
a cabo el “razonamiento de alto nivel”, haciendo referencia a que, con base en
la informacién de relevancia obtenida por las capas anteriores, realiza la toma
de decisiones sobre la informacién procesada.

34



3.1.1.4. Capa de pérdida

Se le conoce asi a la ultima capa de una CNN, la cual se encarga de evaluar la
respuesta de la red ante cierta entrada, calculando un error (también conocido
como pérdida, o loss). De esta capa dependen directamente los resultados del
entrenamiento, pues la evaluacién de estos errores sera utilizada para el ajuste
de los pesos. Existe una gran cantidad de funciones de activacion para esta capa,
donde las mds comunes son las softmaz (funcién exponencial normalizada, usada
para vectores n-dimensionales) y entropfa cruzada, para tareas de clasificacién.

3.1.2. Entrenamiento de una CNN

Como se mencioné anteriormente, entrenar una red neuronal significa modificar
los valores de sus pesos internos, de tal manera que la salida de la red genere
los resultados esperados. Esta tarea es sumamente importante, pues de ella
depende el desempeno de las inferencias que hara el sistema. La manera mé&s
comun de entrenar una CNN es mediante aprendizaje supervisado (ver figura
. Para poder llevarlo a cabo se necesitan datos etiquetados, que se refiere a
que cada dato (en este caso de imagen) tenga un identificador. Es mediante este
identificador que se “supervisa” el entrenamiento, de manera que se ajustan los
pesos para que se minimice el error de inferencia. Por ejemplo, para un proceso
de deteccion de perros y gatos en imagenes, se requiere que cada imagen tenga el
identificador “perro”, o “gato”, el cual es pasado a la red para hacer la evaluacion
de cémo hace la tarea de clasificacién. Este tipo de entrenamiento permite que
la red infiera més rapidamente cudles son las caracteristicas mas importantes
de los datos para cumplir con su objetivo.

Sin duda alguna, uno de los componentes mas importantes en desempeno de
un algoritmo de aprendizaje automatico son los datos con los que se entrena.
La calidad y cantidad de estos debe estar garantizada para obtener los mejores
resultados posibles. En el caso de imégenes, siempre es clave tener imagenes con
la menor cantidad de ruido posible, de dimensiones similares (para no perder
precisién al momento de ajustar los tamanos en caso de usarse para clasificaciéon
a nivel de pixel o localizacién) y en la mayor cantidad disponible.

El entrenamiento no en mas que un problema de optimizacién, donde los parame-
tros son los pesos y la funcién a minimizar estd dada por la capa de pérdida.
Asi, como cualquier otro problema de optimizacién, se puede utilizar una gran
cantidad de métodos, desde descenso de gradiente hasta metaheuristicos evolu-
tivos. El primero ha sido uno de los méas utilizados al formar parte del algoritmo
Backpropagation, que ha sido utilizado desde el siglo pasado como optimizador
en el entrenamiento de redes neuronales.

3.2. Visién estereoscopica
Como se menciond anteriormente, podemos tener sistemas de una sola vista

(usando una sola cdmara) y que son los que solemos utilizar. En estos casos
no nos interesa mas que plasmar en un plano (imagen) una proyeccién de lo
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Fig. 3.3. Esquematizacién del proceso de entrenamiento supervisado de una
CNN. Se procesan los datos por la CNN, la inferencia se evalia en la capa de
pérdida, esta evaluacion es utilizada por el optimizador de pesos para generar
una actualizacién que serd aplicada a la CNN. Este proceso es iterativo hasta
llegar a un valor minimo de la pérdida.

que vemos en el mundo real, con sus colores, sus formas y sus caracteristicas.
Este proceso fue ya descrito en la introduccion, donde se explicé el modelo
de cadmaras y la generacion de iméagenes. Si quisiéramos plantear el problema
inverso (recrear una escena tridimensional a partir de los datos de una imagen),
nos encontrariamos con la imposibilidad de realizar esta accién con un proceso
tan sencillo como el de plasmar una imagen.

Recordemos que la proyeccién de puntos tridimensionales en un plano es facil de
hacer, conociendo la posicién de los puntos en el espacio y el modelo matematico
de la cdmara, se puede saber la posicién que le corresponderia a cada uno de ellos
en la imagen. Sin embargo, hacer el proceso inverso no es asi de sencillo, ya que
es posible que mas de uno de los puntos en el espacio se proyecte en un solo punto
de la imagen. Esto hace que intentar recuperar la informacién de profundidad a
partir de una sola imagen sea préacticamente imposible, y ha permitido generar
grandes efectos visuales en el cine del siglo pasado. Entonces, ;jcomo recuperar
esta informacion? Ya sea que contemos con elementos de referencia, de los que
conozcamos tanto la posicién como las dimensiones, podriamos hacer mediciones
sobre otros objetos que se encuentren en el mismo plano en el espacio. Contar
con objetos conocidos en todas las escenas no siempre es posible o conveniente,
por lo que es importante utilizar otros métodos, como la estereoscopia.
Utilizar més de una vista en una escena tiene grandes beneficios, principalmen-
te porque dos puntos en el espacio que se proyecten sobre el mismo punto en
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una imagen no necesariamente lo haran en otra, tomada al mismo tiempo. Esta
informacién adicional puede ser utilizada para poder calcular la posicién tridi-
mensional de un punto segtin su posicién en las imagenes, tal y como se explicard
a continuacion.

3.2.1. Modelo de camara y calibracién individual

Anteriormente se explico el funcionamiento del modelo de una camara pinhole,
la cual puede ser descrita por la siguiente ecuacion:

fo 0 ¢
P=|0 f, ¢|[R t|]=AD (3.1)
0 0 1

donde A es la matriz de calibracién interna y D la de calibracién externa. Como

. . L T
se explicé en la introduccién, cada punto (M = [U %4 W} ) que se encuentra
en el espacio debe ser transformado para trabajar en el sistema coordenado de
la cdmara mediante una translacién (¢) y una rotacién (R).

M =[R t|M (3.2)

donde M y M’ son las coordenadas homogéneas del punto M en el sistema
coordenado del espacio y de la camara, respectivamente. Una vez teniendo ex-
presado en coordenadas de la camara, se realiza la proyeccién hacia el plano de
la imagen de la siguiente forma

s = AM' (3.3)

donde s es un factor de escalamiento y m es el punto en la imagen m =
[u ’U}T expresado en coordenadas homogéneas. Simplificando esta expresion
y considerando la matriz de transformacién proyectiva P, podemos conocer la
posicién de un punto en la imagen (m) correspondiente a uno en el espacio
(M), mediante el método de Transformacién Linear Directa, descrito en [42,
p. 88, 178-179], partiendo de la ecuacién

s =ADM = PM (3.4)

todo expresado en coordenadas homogéneas. Para eliminar esta dependencia de
la escala, ya que m y PM son vectores que tienen la misma direccién, pero
diferente magnitud, se expresa la ecuacién [3.4] como el producto vectorial

mx PM =0 (3.5)
Expresando este producto vectorial como una operacién matricial, obtenemos
oT —wMT  oMT ] [P!

wMT 0"  —uMT| |P%| =0 (3.6)
—oMT  uMT o” p3
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donde m = [u v w]T y PT = [Pi’l pi2 P“ﬂT es el vector correspon-
diente a la i-ésima fila de la matriz P. Ya que la matriz homogénea P tiene 11
grados de libertad, es necesario conocer al menos 5% correspondencias M —m
para que el sistema de ecuaciones esté completamente definido. Esta tiltima me-
dia correspondencia corresponde a una sola de las coordenadas (z,y) del dltimo
punto considerado.

Para encontrar los valores correspondientes a la matriz P se sigue el proceso
de calibracién propuesto por Zhang [43], el cual es uno de los algoritmos més
utilizados para la calibracién individual de camaras; y para el caso de la ca-
libracién subacudtica se siguié lo propuesto por [44], utilizando un tablero de
ajedrez como patrén de dimensiones conocidas (ver figura . Para encontrar

los valores de P se toma un conjunto de puntos m,; = [ui vi}T conocidos
del patron de calibraciéon. Encontrar este patrén en la imagen es facil y rapido,
ademds se conocen las dimensiones y posiciones relativas de los cuadros, por
lo que es muy fécil encontrar los puntos correspondientes a las esquinas de los
cuadros. En técnicas de calibracién de camaras, este tipo de patrones son muy
utilizados, aunque existe una gran variedad patrones diferentes.

Fig. 3.4. Patron de calibracién estilo tablero de ajedrez, con 48 puntos de
posicién conocida y facilmente detectables para llevar a cabo la calibracion.

Mediante un rapido procesamiento de la imagen se pueden encontrar todos
los puntos de interés antes mencionados. Estableciendo una de las esquinas
del patrén como punto de referencia espacial (es decir, el origen del sistema
coordenado del espacio) se procede a calcular las coordenadas de los puntos
encontrados en el espacio. Entonces ya tenemos puntos correspondientes M; —
m; con los que podemos armar nuestro sistema de ecuaciones basdndonos en la
expresiéon Es facil notar que hay dependencia lineal entre estas ecuaciones,
por lo que podemos reescribirla de la siguiente forma

- - P!
o —w;MI oMT
~ ! i P2 =BP' =0 :
wZMZT o7 —UiMiT p3 37)

Asi, resolviendo el conjunto de ecuaciones lineales BP’ = 0, se puede encontrar
los valores que conforman la matriz de transformaciéon proyectiva P.
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En este primer paso podemos encontrar una soluciéon exacta al problema, pero
que depende de la calidad de la correspondencia de los puntos seleccionados.
Es decir, que si esta se hace mal, o existe ruido en las imédgenes, la soluciéon no
serd la esperada. Sin embargo, podemos utilizar esta soluciéon como una primera
aproximacién a la solucién 6ptima. Considerando que se cuenta con més de 6
puntos de correspondencia se puede plantear una funcién de error a minimizar,
en este caso se plantea un error basado en la distancia algebraica que considera
al j-ésimo punto de la imagen i y su respectiva proyeccion, expresado por la
magnitud de la diferencia entre dos vectores, tal que

S llmy; — (A, Ri.ti, M) (3.8)

i=1 j=1

donde (A, R;,t;, M;) equivale al punto M proyectado en la imagen ¢. En-
tonces este problema se vuelve uno de optimizacion, donde las matrices de ca-
libracién son los parametros que se varian para minimizar la funcién Para
ello existen diferentes tipos de optimizacién, aunque uno de los més utilizados
es el de Levenberg—Marquardt, que funciona muy bien para resolver problemas
de minimos cuadrados no lineales.

3.2.2. Calibracién estereoscopica

Una vez hecha la calibracién de cada cadmara, se procede a calibrar el sistema
estereoscopico. Para esto se deben encontrar los siguientes parametros:

= La matriz de rotacién R. Rota el sistema coordenado de la segunda
cdmara (C3) para que corresponda con la primera (Cj) para que los planos
de imagen en ambas camaras sea coplanar.

= El vector de traslacién (T'). Traslada el sistema coordenado de la se-
gunda cdmara (C3) al de la primera (Ch).

= Matriz Esencial (E). Describe la relacién entre puntos en los sistemas
coordenados de ambas camaras.

= Matriz Fundamental (F'). Describe la relacién entre los puntos en los
planos de la imagen de ambas camaras.

Los parametros de rotacién (R) y traslacién (T') se pueden conocer resolviendo
la siguiente expresién

R = R;(R;)" (3.9)
T =T, - RT; (3.10)

donde R; y T; representan la matriz de rotacion y el vector de traslacion de la
camara ¢ a la cdmara j y viceversa.
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Por otro lado, la matriz esencial (E) puede calcularse a partir de la matriz
fundamental (F'). Recordemos que la matriz fundamental puede ser considerada
como una homografia entre los planos de las dos imédgenes, donde se cumple:

m'TFm =0 (3.11)

donde ™’ y ™ con puntos que corresponden a un punto en el espacio proyectado
sobre la segunda y primera imagen, respectivamente. El calculo de esta matriz
es primero analitico, de la siguiente forma:

F=A;" E-A" (3.12)

donde la matriz esencial estd definida por

0 -1I3 T
E= |13 0 -THh| R (3.13)
- Ty 0

donde T; es el i-ésimo elemento del vector de traslacion. El resultado se afina mi-
nimizando el error de reproyecciéon. Con este método podemos también conocer
el error promedio del proceso para evaluar la calidad de la calibracion.

3.2.3. Reconstruccién tridimensional
3.2.3.1. Rectificacion estereoscépica

Cada punto en la imagen izquierda (I1) genera toda una linea epipolar en la
imagen derecha (I3), como se muestra en la ﬁgura descrita por las relaciones

l!'=Fm (3.14)
l=F'm/ (3.15)

donde F' es la matriz fundamental, m y I son el punto y la linea epipolar de
la imagen izquierda, y m’ y I’ son el punto y la linea epipolar de la imagen
derecha. Lo que hacemos al rectificar es alinear las lineas epipolares de ambas
vistas, de tal manera que todas sean paralelas a la linea base (la linea que una
ambos centros de cdmara).

3.2.3.2. Correcciéon de puntos correspondientes

Poniendo como ejemplo la seleccién de dos puntos caracteristicos (por ejemplo,
la boca y aleta caudal, como serd considerado més adelante en este trabajo) en
dos imégenes diferentes, es muy probable que no se cumpla que

mTFm =0 (3.16)

Esto puede ser debido al propio método de seleccién de dichos puntos (ya sea
manual o automdtico), y puede llevar a generar errores en el proceso de trian-
gulacién de los mismos. Es por esto que se corrigen los puntos seleccionados de
la siguiente manera:
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lRectificacién

1 c2
. .

Fig. 3.5. Proceso de rectificacion estereoscépica. Se busca la transformacion
afin entre las imagenes que permita alinear las lineas epipolares I de cada punto
m, asi como alinear los centros de camara Cy y Cs.

1. Considerar que existen los puntos m y m’ tal que m/7 Fm = 0, y que se
encuentran cercanos a m y m’.

2. La distancia euclideana entre dos puntos estd expresada por d(p1, p2).

3. Definimos una funcién error que sirva para minimizar la distancia entre

los puntos
E(m,m/) = d(m,m)* + d(m',m')* (3.17)

siempre que se cumpla m'7 Frm = 0.

I 17
e — |
Y
T — Wy
dil... '
m

Fig. 3.6. Correccion en la correspondencia de puntos. La linea roja corresponde
a la linea epipolar que minimiza E(m,m’). Los puntos corregidos serdn m y

m’'.

En la figura se muestra la linea roja, que representa la linea epipolar que
minimiza la suma de las distancias dy y ds, que corresponden a las distancias
entre los puntos originales y los corregidos. Para la solucién de este problema
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se implementé un algoritmo de minimos cuadrados para encontrar los valores
6ptimos.

3.2.3.3. Reconstruccién por triangulacién

La triangulacion nos permitira reconstruir el punto en el espacio que se proyecta
a los puntos correspondientes en cada vista. Para llevar esto a cabo se utiliza el
algoritmo de Transformacién Lineal Directa (o DLT, por sus siglas en inglés).
Este algoritmo (descrito en [42]) genera una ecuacién lineal de la forma AM = 0
a partir del conocimiento de las matrices de proyecciéon de ambas cdmaras (P
y P’) y los puntos corregidos (como se describié anteriormente).

El desarrollo de este sistema de ecuaciones considera la eliminacién del factor
de escala mediante el producto cruz m x (PM) = 0. Esto genera las ecuaciones

me (Pt M) — (p'T M) =0 (3.18)
my (p*T M) — (p*" M) =0 (3.19)
my(p°T M) —my(p"" M) =0 (3.20)

donde p’ es la i-ésima fila de la matriz de proyeccién P, y m = [mw my].
De esto observamos que solamente las ecuaciones y son linealmente
independientes. Ademds, estas ecuaciones son lineales en términos de M, por
lo que la ecuacién AM = 0 tiene como valor de A

37T 17T
MxPp™ — P

3T 2T
myp™ — P

A= m!.p/3T — p'T (3.21)
T
m;p’?’T _ pllT

La solucién de dicha ecuaciéon dara como resultado el punto tridimensional en
coordenadas homogéneas.
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Capitulo 4

Materiales y Métodos

En esta seccion se explicardan las propuestas de métodos utilizados para desarro-
llar el proyecto, asi como el diseno de los componentes fisicos para la realizacion
de pruebas de validaciéon. De manera general se puede resumir la metodologia
en los pasos mostrados en el siguiente diagrama:

Disefio y Protatipo de sistema

, ; Monitoreo
preparacion de monitoreo
Disefio del sistema
de camaras Subsistema de genera
) o camaras ’
Calibracion
Datos de *
Entrenamiento
BD Subsistema de genera =
o DN (ST -
Entrenamiento de
la CNN *
Subsistema genera
e !4.‘ !

Fig. 4.1. Diagrama del proceso metodolégico para el desarrollo y validacion del
sistema prototipo de monitoreo.

En las siguientes paginas se profundizard en cada una de las etapas que lo
conforman.

4.1. Materiales

En esta seccion se explicard cémo se obtuvieron los datos para el proceso de en-
trenamiento y calibracién de las cdmaras, asi como los elementos que conforman
al sistema de camaras y el montaje utilizado para las pruebas y validacion.
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4.1.1. Bases de datos

Se utilizaron dos tipos de bases de datos: la primera se empled para el entrena-
miento del algoritmo de deteccion y la segunda para la validacién del sistema.
A continuacion se explicard cémo se generaron ambas.

4.1.1.1. Base de datos para CNN (BD¢cnn)

La base de datos utilizada para el entrenamiento de la red neuronal convo-
lucional (BD¢ ) proviene de dos fuentes: BDonn,1 que contiene imégenes
variadas de peces provenientes del conjunto de datos Open IMages Dataset B y
BDcnn 2, compuesta por un conjunto de datos de imagenes de peces subacudti-
cas en petenes del estado de Yucatan en condiciones no controladas. De la pri-
mera fuente se tiene una gran variedad de imdgenes de peces (ver figura ,
tanto subacudticas como fuera del agua (inclusive ilustraciones y fésiles). Esto
da una gran variedad de caracteristicas a la red que pueden servir para detectar
peces de diferentes cualidades (colores, forma y posicién).

La base de datos BDcn 2 estd formada por imdgenes de peces provenientes
de archivos de video subactiatico en petenes (figura anotadas por [33] pro-
venientes del trabajo de [18]. Estas imdgenes presentan una gran cantidad de
ruido e inhomogeneidad de iluminacién. La informacién que otorgan a la red
permitirian trabajar en estos ambientes donde no se tiene control sobre dichas
variables.

Contando el total de la base de datos en su conjunto se tienen 2767 imagenes
(1883 de entrenamiento y 884 de prueba). Como es posible observar, en cada
una de las imagenes podemos encontrar al menos un pez, por lo que el nimero
de objetos para el entrenamiento es mucho mayor a los 2767. Las dimensiones de
las imagenes del Open Images Dataset son variadas, sin embargo esto no es un
problema ya que en el proceso de entrenamiento e inferencia se hace un ajuste
del tamafio sin pérdida de las proporciones (como se explicard mds adelante).
En el caso de las imagenes de petenes tienen dimensiones de 1900 x 1080.

4.1.1.2. Base de datos para validacién BDy 41,

Como se ha mencionado anteriormente, los datos serdan generados por el sistema
de cdmaras en formato de video. Se tienen considerados dos tipos de ambientes
para la obtencién y creacién de la base de datos: 1) BDy az,1 para el desarrollo
de los algoritmos y la validacién de estos, se obtuvieron datos en un ambiente
controlado; 2) BDy 41,2 con datos de pruebas en un ambiente semi-controlado
para corroborar su robustez. A continuacién se explica en qué consiste cada uno.
Ambiente controlado (BDy 4yr,1)

El diseno de este ambiente implica tener control sobre las siguientes variables:

1. Luminosidad. Utilizando diversas fuentes de luz (asegurando una disper-
sién adecuada de esta), se logré contar con una escena bien iluminada, lo

'https://storage.googleapis.com/openimages/web/index.html
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Fig. 4.3. Ejemplos de imédgenes de la base de datos BDcn w2

que permite una captura de imagenes con el menor ruido luminico posible
y homogeneidad de iluminacion.
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Fig. 4.4. Explicacion visual de la creacion de un mosaico a partir de 4 imagenes
diferentes: obtenido de

2. Uso de phantoms. Se utilizaron figuras de peces de dimensiones y ca-
racteristicas conocidas para la primera parte de pruebas de los algoritmos

(ver figura [4.94).

3. Dimensiones del espacio. Se conté con el mapeo espacial de la escena
completa.

Ambiente semi-controlado (BDy 4L 2)

Las pruebas en ambiente semi-controlado se hicieron en la Unidad Académica
de la UNAM ubicada en Sisal, Yucatan. En estas pruebas los peces fueron libres
de moverse en su entorno y no se tuvo control alguno de su trayectoria, ademés
la iluminacion del entorno no pudo ser perfectamente garantizada. De lo que se
tuvo control fue de:

1. Dimensiones de los peces. Los peces utilizados fueron medidos ma-
nualmente, por lo que sus dimensiones son conocidas.

2. Dimensiones del entorno. Se conocen las dimensiones del entorno de
las pruebas y la posicion del sistema de camaras dentro del mismo.

4.1.2. Diseno experimental

A continuacion se explicard cémo se disenaron los experimentos, desde el sistema
de camaras hasta la adquisicién de los datos de prueba y validacion.

4.1.2.1. Sistema estereoscépico de camaras

Para este prototipo se utilizaron dos cdmaras sumergibles GoPro®): Hero 4 y
Hero7. Aunque estas camaras pueden trabajar con diferentes tipos de campos
de visién (FOV), el que se utilizé en este trabajo es lineal. Los videos obtenidos
con este tipo de FOV pueden tener las siguientes especificaciones:
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Propiedad Hero4 Hero7
Resolucién 1080p, 960p, 720p | 2.7K, 1080p
Cuadros por segundo 60, 30fps 60, 30fps
Tamano del pixel 1.55um 1.55um

Tabla 4.1. Especificaciones técnicas de las cdmaras para la adquisicién de video.

Para que la calidad y formato de los videos obtenidos sean los mismos, se trabajé
a una resolucién de 1080p a 30 cuadros por segundo. Una cualidad que permite
utilizarlas para este trabajo es que el tamano de pixel es el mismo para ambas.
Por otro lado, la informacién disponible sobre la fabricacién de las cAmaras no
menciona las caracteristicas opticas de importancia como la distancia focal o
el centro éptico; sin embargo, estas caracteristicas pueden ser obtenidas como
resultado del proceso de calibracién de las cdmaras (explicado en el capitulo|3)).
Para el diseno del sistema estereoscopico se tomé en cuenta el tamano del objeto
a identificar, la distancia a la que se espera que se encuentre y la distancia
focal de las cdmaras. Como en todo sistema estereoscopico existe un area de
sobreposicién de los campos de visién (ver , todo objeto que se encuentre en
esta region podré ser visto desde ambas camaras.

Uno de los pardmetros mds importantes es la linea base (o baseline, B) que
estd definida como la distancia entre las dos cdmaras Cy y Cy (ver figura [4.5)).
Intuitivamente podemos observar que, para esta configuraciéon, a medida que
aumenta B el area de visién estereoscopica disminuye; sin embargo, los valores
calculados de disparidad aumentan, por lo que se pueden calcular distancias de
objetos a profundidades mayores. Este comportamiento se invierte al disminuir
B.

Dado que la distancia focal y los dngulos de visién (horizontal, vertical y dia-
gonal) no pueden ser cambiados para las cdmaras que se utilizardn, la seleccién
de la distancia entre estas determinara el area efectiva que se dispondra para la
adquisicion de los datos.

Segtin Rovira-M4és et. al. [46] la linea base deberd ser seleccionada con base en
las dimensiones de los objetos y la profundidad a la que se encuentran. De esta
manera, mientras mas lejos se encuentren se requiere de una distancia focal y
una linea base mayor. Utilizando la figura [4.6] podemos encontrar la relacién
entre nimero de pixeles requeridos para capturar el objeto en cuestién y la
distancia a la que éste se encuentra. Esta relacion estd dada por:

L1 - L2 o mp

D 5 f
donde p es la longitud de un pixel en el sensor de la cAmara (considerando un
pixel cuadrado). Sabemos que p y f son pardmetros de la cimara, ademds que
m depende directamente de Ls.

Ya que se trata de cadmaras con las mismas caracteristicas, considerando que
a1 = ag, podemos calcular el drea de vision estereoscépica de la siguiente ma-

(4.1)
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Area de vision
estereoscopica

FOV, FOV,

Fig. 4.5. Visualizacion del sistema estereoscopico. C; representa las camaras,
«; el angulo de visién horizontal, f; la distancia focal, FOV; el campo de visiéon
y B la distancia horizontal entre cdmaras.

L

5 —

' PI ‘
f

Camara

Fig. 4.6. Representacion de las relaciones existentes entre el objeto y el plano
de la imagen (PI). L; es la longitud del objeto, Lo es la distancia del objeto
proyectado en el PI, m es la cantidad de pixeles que ocupan Lo, f es la distancia
focal y D es la distancia de la camara al objeto.

nera: 9
(2tan($)D — B)
2tan(§)

Aestereo = (42)
Es claro que cuando B es igual a cero el area sera la mayor posible, sin embargo
por cuestiones fisicas de las camaras, esta distancia no puede ser menor a los
10cm. Ademads, como se mencionard a continuacién, el ambiente controlado tiene
una profundidad méxima de 51cm. Con estas limitantes no es posible escoger una
mejor distancia de la linea base, pero queda ya un modelo para poder utilizarse
en ambientes no controlados y que los objetos se encuentren més lejanos al
sistema de camaras.
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Fig. 4.7. Ejemplos de pares de capturas de las cdmaras Cy y Cs utilizadas para
la calibracién del sistema estéreo.

4.1.2.2. Calibracién

Para las calibraciones se utilizé un patrén de ajedrez impreso, con una lamina
plastificada de terminado mate (para evitar reflejos) y colocado en una placa
rigida de policarbonato. Se consideraron capturas ideales del patrén aquellas
que tuvieran las siguientes caracteristicas:

= El patrén debe ser captado perfectamente por ambas cdmaras.
= El patrén debe abarcar cerca del 20 % del total de la imagen o maés.

= El patron debe ser lo mas nitido posible y tener una iluminacién ho-
mogénea (que permita la distincién de las esquinas en la imagen).

Es importante recordar que se trabaja con datos en video, por lo que la obtencion
de dichas capturas requiere contar con videos sincronizados (explicado en la
siguiente seccién). También se debe mencionar que la configuracién fisica del
arreglo de camaras, més precisamente las posiciones relativas entre ellas, no
deberdn cambiar durante ni después de la calibracién, de lo contrario ésta seria
invalida (por la naturaleza de la misma). Es por ello que, cada vez que ocurra
una modificacién en las posiciones relativas de las cadmaras, se debe realizar una
nueva calibracién.

Se considera que con 15 imdgenes de buena calidad (bajo ruido, buena ilumi-
nacién, patrén ficilmente detectable), es suficiente para hacer la calibracién.
Algunos ejemplos de capturas vélidas se muestran en la imagen [4.7]
Actualmente existe software que es ampliamente utilizado para realizar la ca-
libracién de las cdmaras: Computer Vision Toolbox de Matlab , y OpenCV
. El primero tiene desarrollada una interfaz de usuario optimizada para una
calibracién sencilla, rapida y amigable; ambas implementaciones se basan en el
algoritmo de Zhang explicado en la seccién anterior. Aunque ambas imple-
mentaciones generan resultados similares, se utilizo la version de Matlab para
realizar la calibracién.
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4.1.2.3. Sincronizacién de los videos

Se tomd la decision de trabajar con video por diversas razones, entre ellas des-
tacan las siguientes:

1. Se desea monitorear peces que pueden moverse libremente en su medio.
Esto quiere decir que trabajar con fotografias representa un gran reto dado
que no podemos asegurarnos de tener una captura de buena calidad, sin
elementos borrosos o incompletos (solo haber capturado una seccién del
pez en la imagen).

2. La estimacién de las dimensiones de un pez pueden ser poco certeras con
una sola imagen. Si trabajamos con video, podemos hacer un estimado
de dichas dimensiones con un conjunto de imégenes que correspondan al
mismo pez y mejorar la precisiéon de las mediciones.

3. Trabajar con video puede permitir recuperar las trayectorias de los peces
identificados, informacién que pudiera ser de utilidad, aunque no forma
parte principal de este trabajo.

Si bien trabajar con video nos otorga algunas ventajas, también implica otras
dificultades més. En nuestro caso los datos son obtenidos a partir de archivos de
video, no de capturas de video en tiempo real. Esto implica tener que hacer la
sincronizacion de los videos para poder hacer las mediciones. Para ello, al inicio
de cada grabacién se genera un evento de sincronizacion visual, asegurandonos
que sea captado por ambas cdmaras, facilmente identificable y puntual (que pue-
da diferenciarse entre diferentes cuadros del video). Un ejemplo de este evento
puede ser apreciado en la figura [£.8] Con este método puede facilmente identifi-
carse el cuadro del video en el que esto sucede para ambas camaras y entonces
sincronizarlas.

Fig. 4.8. Evento de sincronizacién utilizando un estimulo visual (luz) frente al
sistema de camaras.
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4.1.2.4. Montaje en ambiente controlado

El ambiente controlado (figura se compone de una pecera de 26cm de
ancho, 35.5cm de alto y 51 cm de largo, 4 fuentes de luz y un sistema de rieles.
Con los tltimos dos elementos se controlé la uniformidad luminica y la posicién
de los phantoms usados en las pruebas, respectivamente. Cada eje de rieles estd
graduado para poder conocer la posicién exacta del phantom en cada momento
y garantizar la repetibilidad de los experimentos.

(©)

Fig. 4.9. a) Montaje del ambiente controlado, se aprecia en la parte superior el
sistema de rieles y la iluminacién. b) Sistema de rieles que permiten controlar la
posicién de los phantoms c¢) Phantoms utilizadas para las pruebas, se cuentan
con dos diferentes: pez cirujano (arriba) y pirana (abajo).

Tomando como referencia el diagrama mostrado en la figura se trabajé
sobre una sola posicién en el eje Y (210mm) la cual coincide con la altura a
la que se encuentran los centros épticos de las cdmaras; con esto se asegura la
menor distorsion posible por efectos de las lentes. Al mantener fija la altura a la
que se colocarén los phantoms, se genera un plano de posiciones (representado
por el plano azul), por lo que no se tendran datos de todos los lugares disponibles
en el ambiente.

Para las pruebas el objeto se posiciond en 30 locaciones distintas, marcadas
por las X. Recordemos que la calibracién del sistema estereoscépico toma como
referencia a la cdmara izquierda (C4), por lo que se utilizardn sus coordenadas
para encontrar la posicién relativa de cada punto al sistema estéreo.

4.1.2.5. Montaje en ambiente semi-controlado

Se utilizaron peceras con paredes opacas, de dimensiones de 35c¢cm de ancho,
30cm de alto y 52cm de largo. Ya que las condiciones de iluminacién no eran
suficientes, se colocaron dos focos en la parte superior para iluminar directa-
mente a los peces. En este montaje no fueron necesarios los rieles, ni la tela
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Fig. 4.10. Posiciones utilizadas durante las pruebas. El origen del sistema de
referencia se encuentra en una de las esquinas superiores de la pecera. El phan-
tom se colocé a una posicién en el eje Y de 210mm. C7 y Cy representan las
camaras izquierda y derecha respectivamente.

en las paredes (ver figura [4.11). Dentro de la pecera se colocaron elementos,
como trozos de tubos de plastico, que utilizaban los peces algunas veces como
escondite y que les generaba confianza para nadar cerca de ellos.

4.2. Metodologia

El procesamiento y andlisis de los datos se harda de manera computacional, y
se puede dividir en dos partes: la detecciéon automética del pez y la reconstruc-
cién tridimensional de la escena. Con esto tltimo nos referimos a la ubicacién
espacial de puntos de interés en un espacio tridimensional. A partir de estos se
calculard tanto la longitud del pez como su distancia al sistema de cdmaras. A
continuacion se detalla cada una de las partes.

4.2.1. Procesamiento de datos

El procesamiento depende de las caracteristicas de los datos obtenidos, pues en
algunas ocasiones la iluminacién o el ruido ambiental (particulas suspendidas,
reflejos, rayos de luz, etc.) impiden realizar el proceso de deteccién satisfacto-
riamente. Para procesar los datos es comtun utilizar:
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Fig. 4.11. Montaje de luces en el sistema semi-controlado. Se aprecia que desde
una vista superior los peces son perfectamente visibles.

= Normalizacién de los histogramas para ajustar las intensidades de lumi-
nosidad.

= Eliminacién de ruido por morfologia matemdtica o filtros pasa-bajas.
= Uso del filtro unsharp-masking para hacer mas nitidos los objetos.

Para el caso del ambiente controlado no fue necesario preprocesar los datos, ya
que las condiciones de luminosidad y ruido fueron ideales para que las deteccio-
nes se llevaran a cabo satisfactoriamente.

Por otro lado, para el ambiente semi-controlado tanto la luminosidad como el
ruido afectaron notablemente los resultados de las detecciones. Para corregirlo
se hizo el siguiente preprocesamiento:

= Ajuste por reescalamiento sigmoidal [49]. Esto permite aumentar el con-
traste de las imagenes equilibrando la intensidad de las mismas. La ecua-
cion que se utilizo fue

1

T es=T@w) (4.3)

I’(x,y) =

donde I’ es la nueva imagen, g es la ganancia y ¢ es el valor de corte. En
este paso se utilizaron los pardmetros ¢ = 10 y ¢ = 0,5, pues fueron los
que mejores resultados mostraron para las caracteristicas de estos datos.
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= Emparejamiento de histogramas |2]. Se ajusta la intensidad de los pixeles
de la imagen de la cAmara derecha para que empate con la cAmara izquier-
da, de esta manera ambas vistas tendran niveles de intensidades para los
pixeles correspondientes muy parecidas.

= Filtrado pasa bajas. Se utiliza un filtro gaussiano de 3 x 3 con ¢ = 2 para
eliminar parte del ruido que dejan los pasos anteriores.

Con esto se perciben de mejor manera los peces en los videos, permitiendo que
su deteccién automatica sea mucho maés precisa.

4.2.2. Deteccién de objetos por aprendizaje automatico

La deteccion automaética es fundamental para que el prototipo funcione sin
intervenciéon humana, por lo que es de suma importancia que la deteccién sea
rapida y precisa. Ernesto Castillo hizo el entrenamiento de una red neuronal
convolucional tipo Mask R-CNN [33], la cual es capaz de localizar y segmentar
peces encontrados en imagenes subacudticas de petenes. Sin embargo, el tiempo
de inferencia es prohibitivo para utilizarse en un sistema en tiempo real.
Existen otros tipos de arquitecturas de redes neuronales artificiales que pueden
localizar objetos tan rapidamente como para usarse en el prototipo propuesto.
Para este proceso se optd por utilizar una red neuronal artificial tipo YOLO
[50], precisamente un modelo tipo YOLOvV5 [51]. Estas arquitecturas de redes
han demostrado tener desempefios tan buenos como para ser implementadas
en sistemas de deteccion en tiempo real. En la figura podemos ver un
comparativo sobre el desempeno de esta familia de arquitecturas con respecto a
otra familia de arquitecturas llamada EfficientDet. Esta familia de redes tiene
como objetivo “construir una arquitectura de deteccion escalable con una alta
exactitud asi como eficiencia” [52], y demostraron poder superar en desempeno
a otras redes para deteccion tal como RetinaNet, Mask R-CNN o YOLOvS.
Con estos resultados, se tiene evidencia de que los tiempos de inferencia para
las arquitecturas YOLOv5 permiten su uso en sistemas de deteccién en tiempo
real sin sacrificar su exactitud; y aunque en este trabajo no se planea hacer
el procesamiento en tiempo real, queda fundamentado el proceso, junto con el
algoritmo de deteccion, para escalar este prototipo a uno de analisis en tiempo
real.

4.2.2.1. Arquitectura de la red YOLOvV5

La familia de redes YOLOv5H cuenta con 4 arquitecturas predeterminadas: s, m,
1y x. Cada una de ellas se diferencia por su profundidad, siendo la s la de menor
cantidad de capas y la x la més profunda. Una de las principales ventajas de esta
implementacién, es que el usuario puede modificar libremente la arquitectura de
la red, de una manera facil e intuitiva. En este trabajo se utiliz6 la configuracion
m, ya que es evaluada con una alta puntuacién de precisién promedio (AP) sin
sacrificar la velocidad de deteccién (ver figura [4.12).
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Fig. 4.12. Desempeno de las arquitecturas YOLOv5 contra la familia de ar-
quitecturas EfficientDet [52], sobre 5000 imdgenes del conjunto de evaluacién
COCO val2017: obtenida de https://github.com/ultralytics/yolovb

La arquitectura utilizada es la mostrada en la figura[£.13] En esencia se compone
de ciertos bloques que se reutilizan y que se explican a continuacién.

= Focus. Esta primer capa hace una reduccion tipo Space ToDepth, tal como
se menciona en [53]. Esta reduccién se lleva a cabo dividiendo la imagen en
4 bloques, los cuales son concatenados y pasados a una capa convolucional
que devuelve los canales correctos (en este caso 64) para la siguiente capa.
Este primer proceso es mas rapido y tiene menor pérdida de informacién
que otras capas donde solamente se hace una convolucién con reduccién
de resolucién.

= Conv. Se compone de una capa de convolucion seguida de una normaliza-
ci6én por lote (para el entrenamiento, segin [54]), y una capa de activacién
SiLU [55] expresada por

silu(x) = z x o(x) (4.4)
donde o es la funcién sigmoide logistica.

= CSP 3 (Cross Stage Partial). Este bloque estd basado en la arqui-
tectura propuesta por [56]. Se compone de una capa de cuello de botella
(Bottleneck) en conjunto con tres operaciones de convolucién. Estos blo-
ques han demostrado disminuir el costo computacional sin sacrificar el
desempenio de la red (incluso mejorando la precisién de tareas como la
clasificacién).

= SSP (Spatial Pyramid Pooling). Esta capa permite que la red acepte
iméagenes de cualquier dimensién, pudiendo asi manejar cualquier tipo
de escalas y razones de aspectos (aspect ratios). Su implementacién estd
basada en [57].
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Finalmente, se tienen 3 capas de salida, cada una a diferentes resoluciones (P3,
P4 y P5). Esto le permite a la red hacer detecciones de objetos muy pequenos
(P3), medianos (P4) y grandes (P5). Cada celda (vector) de estos tensores se
compone por 3 secciones formadas por el siguiente vector (t, ty, tw, th, Po, pT)7,
donde t, y t, son las predicciones del centro de la caja predicha, t,, y t5 repre-
sentan la altura y el ancho de la caja, Py es la probabilidad que la caja contenga
un objeto y p es el vector de clasificacién (que predice la clase a la que pertenece
el objeto identificado). Son 3 secciones, ya que se trabajan con 3 tamarfios de
cajas predefinidas (anchor boxes), y cada celda se encarga de ajustarlas todas.
Para la localizacién se considera la seccion que contenga la mayor puntuacion
en pl.

Posteriormente se calculan las coordenadas relativas de la deteccién en la ima-
gen original, como se muestra en la figura Finalmente, los resultados son
filtrados por el método de supresién no méxima (Non-Mazimum Suppresion),
para eliminar las regiones propuestas que puedan representar el mismo objeto
y estén superpuestas. Este proceso termina generando un arreglo de n x (54 ¢),
donde n es el nimero de detecciones validas y ¢ el nimero de clases (para el
prototipo propuesto se consider6 1).

Para este trabajo se utilizd un proceso de transferencia de aprendizaje para no
entrenar la red desde cero. Para ello se utilizaron los pesos pre-entrenados del
modelo YOLOm (entrenado con la base de datos COCO val2017), el cual consta
de 21,037,638 pardmetros que se afinardn para trabajar en la deteccién de peces
(la red pre-entrenada no tiene esa capacidad).

CX
Pu
c, E.-.. ............E
: b, :
o(t) : b =0(t)+c,
Pz | b, ._.I Il b =o(t )+cy
1 BRSO HLE X
: b=p.e"

Fig. 4.14. Célculo del centro y dimensiones de la caja de deteccién del objeto.
¢z ¥ ¢y corresponden a las coordenadas de la celda responsable de la deteccién.
Pw Y Pr son las dimensiones predefinidas del anchor bozr utilizado: obtenida de
150]
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4.2.2.2. Entrenamiento

El entrenamiento se llevé a cabo en un equipo con tarjeta grafica NVIDIA Testa
T4, con 2 procesadores Intel Xeon a 2.2GHz y 13 GB de RAM. El entrenamiento
involucrd 21,037,638 pardmetros y tomé 1000 épocas. Durante este se ajusta el
tamano de las imagenes a dimensiones de 448x448 pixeles. En estas imagenes se
hacen dos tipos de aumento de datos: en el espacio de color HSV, y en mosaico.
El primero modifica el espacio de color de la imagen, creando una variacion de la
original que mantiene sus caracteristicas espaciales. El segundo estd basado en
[45], donde se propone la creacién de una nueva imagen a partir de 4 diferentes
(ver figura . El proceso de seleccién del conjunto de imégenes, asi como
de las dimensiones de los cortes es completamente aleatorio. La figura mosaico
obtenida cumple con las dimensiones para entrenamiento antes mencionadas.

El entrenamiento se lleva a cabo utilizando como optimizador el método de
Descenso por el Gradiente Estocdstico (SGD por sus siglas en inglés); como
funcién de pérdida utiliza una funcién Binaria de Entropia Cruzada Sigmoidal

Uz, y)n = —wp (Ynlog o(zn) + (1 — yn) log(l — o(z,))) (4.5)

donde w,, es el peso de la neurona, y, es el valor esperado, x,, es el valor predicho
y o(v) es la funcién sigmoidal.
Al ser una tarea de localizacion, se evaltia el resultado de la red utilizando
la interseccién sobre la unién (Intersection over Union, o ToU). Este indice se
calcula de la siguiente manera:

ol — Are’a de la Interseccion (4.6)
Area de la Union

Asi, mientras la detecciéon sea mads cercana a la esperada, el valor serd maés
cercano a 1. Ya que se esta evaluando qué tan bien la red aproxima una region
en toda la imagen, suele pasar que las predicciones no se ajusten perfectamente
a los datos, por lo que es comin tener valores menores a 1, pero mayores a
0.5. Con esta métrica, y definiendo un umbral, se puede definir cuando una
deteccién es positiva o negativa. En este caso se utilizé6 un umbral de 0.6, por
lo que detecciones con un IoU menor son consideradas negativas.

Asi, se pudo calcular tanto la precisién como la sensitividad (recall) de la si-
guiente formas:

Verdaderos Positivos

precisién = (4.7

Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

sensitividad Verdaderos Positivos (4.8)
nsitivi = .
Verdaderos Positivos + Falsos Negativos

4.2.3. Seleccién de puntos de interés

Si bien existen diferentes maneras de medir la longitud de un pez, se utilizard una
aproximacién a la longitud total del mismo. Para ello se parte de la suposiciéon
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de que el localizador de peces devuelve una region rectangular que contiene
completamente al pez, por lo que el contorno de este toca en al menos un punto
a cada uno de los lados de dicha regién. En la figura [£.15 se muestran estos
puntos de contacto en color amarillo. Para el prototipo propuesto se utilizaran,
como primera aproximacién, los puntos rojos, que corresponden a los puntos
medios de los lados verticales de la regién de interés.

Esta seleccién de puntos disminuye el costo computacional de una busqueda
precisa de los puntos correspondientes a la boca y la aleta caudal. Ademas,
como se verda mas adelante, ha demostrado generar buenos resultados cuando
el cuerpo del pez estd completamente horizontal y es paralelo al plano de la
imagen. Es importante agregar que en ciertas ocasiones, cuando el pez no esta
perfectamente alineado, se llegan a presentar pequenos errores en la medicién,
que en todo caso pueden ser minimizados.

4.2.4. Reconstruccion tridimensional

Con las camaras calibradas y los puntos de interés localizados, el siguiente paso
es reconstruir el punto en el espacio que corresponde a dichas proyecciones (ver
figura . En esta figura se muestra como cada punto del pez (boca y aleta)
es proyectado en un punto especifico de cada imagen. Son estos puntos los que
son utilizados para reconstruir su correspondiente punto en el espacio.

Para realizar esta reconstruccion, primero se debe hacer una correccién de los
puntos en las imagenes, ya que es muy probable que no sean perfectamente
correspondientes (que no estén sobre la linea epipolar creada por el punto en la
otra vista). Para lograr este primer paso, se sigue el procedimiento descrito en
el capitulo 3] donde se encuentran dos puntos cercanos a los propuestos, pero
que minimicen la funcién error

El segundo paso requiere hacer un ajuste de los puntos, corrigiendo el efecto de
distorsion radial creado por la lente. Para esto se utiliza el modelo de distorsion

Fig. 4.15. En verde se muestra la regién de interés que contiene al phantom de
pez cirujano. Los puntos amarillos representan puntos de contacto del contorno
del pez y la regién. Los puntos rojos mi y ms son los puntos de interés utilizados.
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de la cdmara (segin [42] p. 190])

[mx,dist] — I [mx] (4.9)

My dist My

T . . .
donde [ma: my] son los puntos idealmente proyectados (sin considerar efectos
. . . T . .
no lineales de distorsién), [mmydist mydist] son los puntos distorsionados,
L(r) es un factor de distorsién y r = | /m2 + m2 es la distancia radial desde el

centro de la distorsién. El factor de distorsion es una funcién arbitraria, aunque
comtunmente se utiliza una expansién de Taylor en potencias de r alrededor del
punto r = 0, de la forma

L(r) = 1+ kir + kor? + kar® + ... (4.10)

donde (k1, ko, ..., ky,) son las constantes de distorsién obtenidas de la calibracién.
En la calibracién propuesta en este trabajo, se utilizan las primeras 3 constantes,
ya que la cdAmara no distorsiona en gran medida a la imagen.

Con los puntos ajustados, se procede a realizar la triangulacién como se describe
en el capitulo 3] En resumen, podemos ver en el algoritmo [I] los pasos para
realizar este proceso.

4.2.5. Estabilizacion de las mediciones

Durante el proceso de reconstruccion de los puntos espaciales, una gran cantidad
de errores pueden suceder. Estos errores pueden pasar desapercibidos para el
sistema o alterar gravemente sus mediciones. Por ejemplo, el movimiento de los
objetos en la escena no es lo suficientemente rapido para cambiar drasticamente

Left Camera Plane Lyt Optic centre
Feature point

Image centre
Right Camera Plane

e e e

Head of Fish
Fig. 4.16. Reconstruccién tridimensional de los puntos caracteristicos encontra-

dos en el pez. Utilizando esta informacion es posible conocer la posicién espacial
de cada punto: obtenida de |17].
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Algoritmo 1 Algoritmo de reconstruccién tridimensional. Toma como entrada,
por cada camara i, los siguientes parametros: el punto en la imagen m;, la matriz
de calibracion P; y los coeficientes de distorsién D;. Devuelve el punto M.
Entrada: mi, Ma, P17 PQ, D17 D2
Salida: M

1: (ml, mg) — C(ml, m2)

2: 1y < ajusteDistorsion(mq, Py, Dy)

3: 1hg < ajusteDistorsion(ma, Py, D)

4: M «+ trangular(rmq, s, P1, Py)

entre cuadros de video, sin embargo, en ocasiones puede ser suficiente para
que las regiones detectadas entre dos cuadros consecutivos sean muy diferentes.
Ademsds, recordemos que el prototipo se disena para utilizarse con peces cuya
posicién frente al sistema de cdmaras no serd siempre la deseada (completamente
paralela al plano de la imagen), lo que naturalmente generara errores en las
mediciones.

El método RANSAC (Random Sample Consensus) ha sido un método amplia-
mente utilizado gracias a que encuentra los parametros de un modelo de manera
rapida y robusta, tomando en consideracién que una parte de estos datos son
anémalos (lo cual define satisfactoriamente nuestro problema). En nuestro ca-
so deseamos utilizar este método sobre el modelo representado por la ecuacién
. Este modelo considera solamente el promedio de las mediciones hechas,
asi, aquellas que sobrepasen un umbral seran consideradas como mediciones
anémalas. Estas mediciones son entonces eliminadas, lo que permite estabilizar
el promedio total y acercarnos al valor real de la longitud.

1 n
q=— i, i € 4.11
q n;q ¢ €Q (4.11)

donde q es el promedio de las longitudes, ¢; es un valor del conjunto de medicio-
nes @ y n es el total de mediciones. El problema con este modelo es que valores
muy alejados del valor real hardn que este estimado tenga un gran error. Para
ello se necesita utilizar un método que permita estabilizar estas mediciones.
En el algoritmo [2] se explica el funcionamiento del método RANSAC para nues-
tro modelo. En él nos referimos a los inliers a los valores que se encuentran
dentro del intervalo de confianza dado por 6. Una vez teniendo el mejor valor
promedio g se puede hacer una evaluacién de los valores en el conjunto @, de tal
forma que podemos ordenarlos por valor de desviacion con respecto al promedio.
Asi, podemos seleccionar solo aquellos valores que no se alejen tanto del valor
esperado. Esto permite aumentar la precision en la estimacion de la longitud y
a estabilizarla a través del tiempo.
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Algoritmo 2 Estabilizador RANSAC
Entrada: Conjunto de mediciones )
Salida: ¢
1: mejor_q < Ninguno
Mejor_error <— 0o
contador_inliers < 0
contador_iter < 0
Mientras contador_iter < max_iter Y contador_inliers < umbral_inliers
Hacer
RQs < subconjunto de @

6:
7. q < calcular (4.11]) sobre Qg
8:
9

desviaciones = |Qs — |
contador_inliers < valores en desviaciones menores a 6
10:  Si contador_inliers > min_inliers Entonces

11: mejor_q < q
12: mejor_error < max(desviaciones)
13:  Fin Si

14: Fin Mientras

4.2.6. Medicion de maultiples peces

El médulo de deteccién automatica permite obtener la deteccién de multiples
peces, por lo que se pueden obtener las mediciones de mas de un pez al mismo
tiempo. Para ello se debe resolver el importante problema de correspondencia
estereoscopica, el cual no era necesario resolver para la reconstruccién de un
solo pez, pues se suponia que los puntos encontrados debian corresponder entre
si.

Para este proceso se propone utilizar la informacién estereoscépica para deci-
dir, con base en las estimaciones de la posicién espacial, qué regiones de peces
encontradas corresponden en ambas vistas. Los pasos son los siguientes:

1. Se obtiene el conjunto de detecciones de peces en cada vista v € 1,2
Cy = {,c5,¢4,c,}, donde m es diferente para cada una, pues no se
garantiza que se detecte el mismo ntimero de peces en ambas.

2. De cada una de las detecciones se obtienen los puntos 7, = [my 1, mv,g]T
correspondientes a los puntos medios de los lados verticales de la regién.

3. Se hace una estimacién del error al hacer la correccién de los puntos al
hacer la reconstrucciéon. Recordemos que esta correccién devuelve un par
de nuevos puntos 1; = [1n;1,12]T y iy = [ 1,m;2]T, correspondien-
tes a las regiones (7, ) que se estdn analizando. Estos nuevos puntos caen
perfectamente en la linea epipolar més cercana a los puntos iniciales. Se
calcula la distancia d; ; entre los iniciales y los corregidos de la siguiente
manera

di.j = max(||mi1 — mal|, [[mg1 — m;2l]) (4.12)
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considerando que la distancia mas pequena nos permita identificar qué
pares de regiones son correspondientes. Entonces, para cada regién en Cy
se estima el error contra cada regién en Cs, utilizando sus correspondientes
puntos m;. Esto genera una tabla de errores que nos permite identificar
qué par de regiones son correspondientes entre si.

Cy/Cyl 1| 2] 4
1 dl,l d172 dl,j
2 d271 d2’2 d27j

) di,l di,g di,j
Tabla 4.2. Resultado del calculo de los errores de correcciéon. Mediante esta
tabla se obtienen las correspondencias, considerando los valores mas pequenos
de distancias como un par de regiones validas.

4. Se analiza secuencialmente cudles regiones de la cimara 1 tienen un error
menor de 30 pixeles (se llegd a este valor por experimentacion, se considera
un umbral suficiente para descartar un gran nimero de falsos positivos),
calculado por la ecuaciéon . Los pares con el menor error son consi-
derados como correspondientes.

De esta manera se puede trabajar con un gran niimero de objetos detectados
en ambas vistas, y aquellos cuyo error de reconstruccién sea el menor, seran
considerados como el mismo objeto en el espacio.

4.2.7. Validacion del sistema de monitoreo

Los resultados del sistema se validaran utilizando los datos conocidos de los
tamanos de los peces utilizados, asi como de las dimensiones en las que se operara
el sistema. Se toman en cuenta dos mediciones: 1) la longitud del pez, y 2) la
posicién relativa de este respecto al sistema de camaras. Estas estimaciones se
hardn con base en los puntos de interés (m; 1y m; 2,7 = {1, 2}) localizados en las
imégenes y devueltos por el sistema de deteccién. Conociendo estas coordenadas
se puede triangular la posicién en el espacio (M1 y My,2) de dichos puntos,
gracias a técnicas de geometria epipolar.

Con la informacién obtenida anteriormente es de interés evaluar dos propieda-
des, considerando que (M, 1y My, 2) se encuentran en extremos contrarios del
pez. La primera corresponde a la longitud del pez (Lg), calculada de la siguiente

manera.:
Ls = ||My,1 — My 2|| (4.13)

La segunda corresponde con la distancia del punto espacial de la posicion esti-
mada del pez a la posicién donde realmente se encuentra. Para esto se calcula el
centro de masa del objeto M, ., considerando que (M,,1 y My, 2) se encuentran
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en extremos contrarios del pez, con la siguiente ecuacién:

1
Mw,c = 7(Mw,1 + Mw,2) (414)

2

Para evaluar estas métricas se proponen dos funciones de error:

-3

ep = || My — M,|| (4.16)

% 100 (4.15)

donde L es la longitud real y M, es la posicién espacial relativa a las camaras
del phantom utilizado. ey, puede considerarse como un error porcentual que nos
permite intuir rdpidamente qué tan alejada estd la estimacién del valor real.
Estas funciones tienen las siguientes caracteristicas:

= El valor de error més pequeno posible es 0.
= Su evaluacién siempre devolverd valores positivos.

= Son simétricas a las variaciones de las mediciones en cualquier direccién.

64



Capitulo 5

Resultados y discusion

Esta seccién de resultados estard dividida en dos grandes secciones: las pruebas
realizadas en el ambiente controlado y las realizadas en el ambiente semicon-
trolado. Para cada seccion se detallard el disenio experimental y los materiales
utilizados, asi como los resultados en las detecciones, reconstruccién tridimensio-
nal y la validacién de los mismos. A lo largo de la presentacién de los resultados
se hace una discusién de los mismos, asi como se plantean posibles soluciones a
las problematicas encontradas.

5.1. Entrenamiento de la red YOLOvV5

Para evaluar el desempernio de la red se utilizaron dos métricas: la precisién y
la sensitividad. La precisiéon nos permite saber, de todas las detecciones hechas,
cuantas son vélidas; mientras que la sensitividad nos da una mejor idea de cémo
la red hace la deteccién de los peces en las imagenes. Dos graficos son de interés
para analizar estos resultados: la grafica de precisién contra confianza, y la grafi-
ca de precision contra sensitividad. La primera nos muestra que considerando
un umbral de confianza de 0.8 la precision de las detecciones es de al menos del
0.8 igualmente (ver figura . Subir este umbral de confianza genera menos
error en las detecciones, aunque se pudo comprobar en los experimentos que
disminuia drasticamente la cantidad de peces detectados, y en el caso de un
solo pez muchas veces no era detectado. La segunda curva nos muestra qué tan
buena es la red reconociendo peces. Lo deseable es que la caida de esta curva
se encuentre mas cercana al limite derecho, en este caso la precision llega a un
valor de 0 cuando la sensitividad es de 0.8, lo cual es considerado como un buen
resultado.

Por otro lado, una visualizacion de los resultados del entrenamiento se mues-
tran en la figura utilizando las bases de datos BDon .1 en la figura
y BDcnn,2 en la figura . Répidamente podemos ver que hay una gran
cantidad de peces que no son detectados, a pesar de ser claramente visibles en
la imagen de la derecha. En la imagen izquierda es un poco mas complicado
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Fig. 5.1. Resultados del entrenamiento de la red YOLOvV5. a) Relacién del
desempenio de la precisién respecto a la confianza de la deteccién. b) Relacién
del desempeno de la sensitividad contra la precision
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Fig. 5.2. Visualizacion de los resultados del entrenamiento. En la parte supe-
rior se muestran las imégenes provenientes de los datos de prueba, y abajo las
predicciones de la red.

hacer esta comparacion, por el fondo de la imagen, sin embargo, en su mayoria
las detecciones son correctas.
Estos resultados se consideran suficientes para trabajar en el ambiente contro-
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lado, donde se tendran las mejores condiciones de imégenes de los phantoms;
como se mencionarda mas adelante, el desempeno disminuye en ambientes semi-
controlados.

5.2. Ambiente controlado

Esta primera seccién se enfocard en detallar el proceso de las pruebas en el am-
biente controlado descrito en el capitulo[d] Antes de comenzar con los resultados
finales se explicard cémo fue el proceso para el disenio del montaje, el cual tuvo
diferentes etapas.

En un inicio se opté por trabajar en aire (no en medio acudtico). Para esto
se diseni6 y fabric6 una pequena cdmara de luz (ver figura , asi como el
uso de imagenes impresas de peces, como un punto inicial de las pruebas de
deteccién y reconstruccion. La estructura tenia como funcién principal disipar
la luz proveniente de los focos, asi la iluminacién de los objetos de prueba era
uniforme y mejoraba la calidad de la deteccién.

Una vez teniendo una primera version del sistema de detecciéon y del ambiente
controlado, se esperaba poder asistir al campus Sisal de la UNAM para poder
hacer las pruebas subacudticas, lo que no fue posible dada la situacién sanitaria.
Como solucién se optd por adquirir una pecera con las dimensiones adecuadas
para poder realizar las pruebas subacuaticas. De igual manera, los objetos de
prueba (phantoms) fueron minuciosamente seleccionados dado que se buscéd que
tuvieran la mayor similitud visual con peces reales. Consideramos que con dos
figuras de caracteristicas diferentes seria suficiente para hacer las pruebas en el
ambiente controlado.

Fig. 5.3. Primer montaje en aire que se utiliz6. Permitié desarrollar parte de
los algoritmos de deteccion, reconstruccion y la sincronizacién de los videos.
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El principal problema con la pecera fue que las paredes, al ser de cristal, re-
flejaban los objetos que estaban dentro de ella; ain més cuando se utilizaba
iluminacién artificial, correspondiente al primer montaje. Para solucionarlo se
colocé tela blanca por dentro de las paredes, lo que permitié utilizar ilumina-
cién indirecta (ya que se hacia pasar por la tela) en los experimentos, y elimind
completamente los reflejos.

Otro problema resulté posicionar los phantoms en lugares especificos de la pe-
cera, ya que en un inicio se colocaban manualmente y no se contaba con un
sistema de referencia robusto que garantizara la repetibilidad de los resultados.
Como solucidn se utilizé un sistema de rieles graduado, asi se conoceria la posi-
cién exacta del objeto en cada momento del experimento. Asi se logré llegar al
montaje con el que se hicieron las pruebas y se presentan los resultados de esta
seccién.

Sobre los phantoms utilizados, es importante notar que las dimensiones de las
figuras son mas pequenas que las de otros peces que podemos encontrar en la
naturaleza. Sin embargo, el sistema propuesto no depende de las dimensiones del
objeto a medir, sino de la capacidad de detectarlo en la imagen; la estimacién de
su longitud esta adecuadamente resuelta por la reconstruccién tridimensional.

5.2.1. Calibracion

El primer paso, y uno que debe hacerse con el mayor cuidado posible, es la
calibracién del sistema estereoscépico de camaras. Dado que la calibracién es
hecha de forma subacuatica, se fabricaron patrones de ajedrez con un acabado
plastificado mate que le permitié ser sumergido en agua. Adem4s, se colocé sobre
una placa de policarbonato, lo que permitié su manipulacién sin distorsionarlo.
Ya que trabajamos con datos de video, se hizo la grabacion del patrén en di-
ferentes posiciones dentro del ambiente controlado. Dadas las caracteristicas
espaciales del mismo, se tenian limites sobre dénde podia colocarse el patrén.
Se tuvo que trabajar a distancias mayores a los 300mm desde las camaras, ya
que mas cerca el patrén ocupaba mayor espacio que el de la imagen. Lo ideal es
que sea completamente visible y ocupe al menos el 20 % del total de la imagen.
Se realizé una grabacion de 3 minutos, la cual fue procesada por un software
propio (ver ﬁgura, disenado con las capacidades de:

= Identificar el evento de sincronizacién y sincronizar los videos.

= Buscar el patréon de ajedrez en ambas vistas; en caso de que lo encuentre
lo dibuja, en caso contrario marca un error y permite continuar con el
procesamiento.

= Guardar pares de imagenes.
= Extraer secciones del video manualmente.

De esta manera se logré extraer 198 imagenes que se consideraron de la mejor
calidad posible. Estas imagenes fueron después utilizadas para la calibracion
con el software “Stereo Camera Calibrator App” de Matlab [47]. Mediante este
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(a) Captura inicial del video, sin sincronizacién

(b) Captura del evento de sincronizacién, a partir de aquf el video
estd sincronizado.
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(c) Ejemplo de seleccién de cuadros donde se detecta el patrén de
calibracion.

Fig. 5.4. Capturas de pantalla del software disenado e implementado para
sincronizar y extraer video y pares de imagenes de los datos estereoscépicos.

programa se eliminaron imégenes con una alta evaluacion del error de reproyec-
cién, alcanzando un valor promedio de 0.44 pixeles y 30 imagenes. Este error
es el promedio de la distancia entre los puntos proyectados en las imagenes de
los patrones y la posicion real de los puntos en las imagenes. Tanto la distribu-
cion de los errores como la distribucién espacial de los patrones de calibracion
respecto al par de cdmaras pueden ser apreciadas en la figura[5.5

Es importante recordar que la distribucién de los patrones estd limitada por el
espacio fisico en la pecera. Aunque pudiera parecer que esto es malo, lo que se
pudo apreciar en los resultados, que se mostraran més adelante, es que la mayor
precisién de las mediciones fue alcanzada en esta regién. Asi confirmamos la
importancia de generar una buena calibraciéon para tener resultados confiables.
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Fig. 5.5. Resultados de la calibracién. A la izquierda se muestran los errores
de reproyecciéon de cada una de las imégenes, el error promedio alcanzado fue
de 0.44 pixeles. A la derecha se grafica la distribucién espacial de los patrones
utilizados con respecto al sistema de cdmaras.

5.2.2. Adquisicion de datos

Antes de adquirir los datos, se calibré el sistema de camaras tal como se explicé
anteriormente. Ya que la posicién relativa entre las mismas estard fija, solo es
necesario hacer una calibracién, la cual sirve exclusivamente para dicha confi-
guracién. Una vez hecha esta, la obtencion de los datos de video de cada uno
de los phantoms (se trabajé con ellos por separado) se resume en los siguientes
puntos:

1. Colocar el phantom en una de las posiciones marcadas de forma lateral,
tal que se encuentre paralelo al plano de la imagen (ver figuras vy b.7)

2. Obtener un registro de video de 5 segundos en dicha posicién.

3. Cambiar a una nueva posicién y repetir hasta agotar todas las posiciones.

Para el procesamiento de estos datos se disené un programa utilizando los algo-
ritmos de deteccién automatica y de reconstruccién tridimensional explicados
en el capitulo [d]y programados en Python. Este programa toma como entrada
el par de videos sincronizados y devuelve un historial de los peces detectados en
cada cuadro, calculando su posicién espacial y su longitud.

Para llevar a cabo el procesamiento de los videos, el sistema antes mencionado
seguia los pasos descritos a continuacién:

1. Detectar, cuadro a cuadro, el phantom que se encuentra en la escena.
2. Devolver los puntos de interés (mq1,m12) y (me1,ma2) de cada vista
basandose en la regién encontrada anteriormente. Cada uno de los pares

corresponde: uno a la boca y otro a la aleta, aunque dada la forma de
obtenerlos no es de interés saber cudl es cudl.

3. Hacer la reconstruccién tridimensional de cada par de puntos de interés
T T
My = [Ul Wi W1] y My = [UQ Vs WQ] , recordemos que estos
dos puntos estan posicionados en el espacio.
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4. Calcular la posicién del centro de masa del pez detectado mediante la
ecuacién (4.14).

5. Calcular la distancia que existe entre el par de puntos; esta es la longitud
estimada Lg del objeto calculada por la ecuacién (4.13)).

Con este procedimiento se obtuvieron 3750 mediciones, 125 por posicién, los
cuales son presentados y discutidos en la siguiente seccion.

5.2.3. Deteccion automatica y puntos de interés

Para verificar que la deteccién funcionara adecuadamente, se revisd, cuadro
a cuadro, los resultados de las detecciones en los videos obtenidos. Para este
ambiente controlado, se tuvo un 100% de efectividad en las detecciones. Es
decir, que siempre que el phantom aparecia en la imagen, era detectado por la
red YOLOvV5. En el caso del phantom de pez cirujano, se obtuvieron niveles de
confianza superiores al 85 % (ver figura . Los resultados son practicamente
iguales para el phantom de pez piraiia, con niveles de confianza de mas del 86 %

(ver figura[5.7).

Fig. 5.6. Ejemplos de detecciones del phantom de pez cirujano en tres posiciones
diferentes. El resto de detecciones en el video fueron tan satisfactorias como
estas, logrando evaluaciones de confiabilidad de al menos 0,85.

La deteccién de los puntos de interés depende directamente de la calidad de
la deteccién. Esta deteccién devuelve la regién mejor evaluada de contener al
pez. Es utilizando esta regién que se seleccionan los puntos de interés corres-
pondientes a la boca y la aleta caudal. Para esto, no es de relevancia conocer la
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Fig. 5.7. Ejemplos de detecciones del phantom de pez pirana en tres posiciones
diferentes. Estos resultados se repiten a lo largo del video, logrando niveles de
confianza de al menos 0,82.

orientacién del pez, pues solamente se tomaron en cuenta los puntos medios de
los lados laterales de cada regién (como se explica en el capitulo @)

Al depender tanto de esta regién de deteccién, llegamos a tener inconsistencias a
la hora de obtener los puntos requeridos. Estas inconsistencias son generadas por
una regién deficiente (ver ﬁgura, ya sea por haber sobreestimado el tamano
del pez, o haberlo subestimado (generalmente la primera es la més comin). Este
es un problema que podria solucionarse al menos de dos maneras:

1. Mejorar la calidad de las detecciones, ya sea pre procesando las imagenes
o mejorando el entrenamiento de la red.

2. Una vez teniendo la regién, aproximar sus laterales hacia lo que correspon-
derfa la boca y la aleta. Esto podria hacerse buscando los bordes del pez
y disminuir el tamano de la regién hasta que lo toque por ambos lados.

A pesar de esto, los resultados obtenidos son buenos y este error podria ser
similar al obtenido por una persona en mediciones manuales de los peces.

5.2.4. Estimacion de longitudes

Después de procesar todos los datos de video, por cada posicién (H, P) se calculd
el promedio de la longitud estimada dada; tanto para el pez cirujano, como para
el pez pirana. Los resultados de este andlisis son mostrados en la tabla[5.1] Se
muestra el valor de la longitud estimada, asi como la desviacién estandar de
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Fig. 5.8. Se muestran los errores en la localizacién de los peces en las image-
nes. Para ambos casos existen cuadros donde la regién de interés no se ajusta
bien a la figura del pez. Estas diferencias, aunque parezcan pequenas, pueden
representar errores del orden de 2 o 3mm en las mediciones. En la parte su-
perior de la deteccién se pueden apreciar tres valores, de izquierda a derecha
tenemos: el valor de confianza de la deteccion, la longitud instantanea, el &ngulo
de inclinacién del pez respecto al plano de la imagen.

todas las mediciones. En negritas se muestran los valores méaximos y minimos
por columna (es decir, por cada posicién H).

A simple vista podemos notar que la variacién en las mediciones no es muy
grande cuando se trata de posiciones horizontales (en cada fila P), pero si lo son
en las columnas H. Esto puede intuirse al entender que a medida que la posicién
P aumenta, lo hace también la distancia a la que se encuentra el phantom de
las cAmaras. Gracias al proceso de calibracion y los problemas encontrados en
la deteccién de puntos de interés, se espera que esto sea asi.

Tabla 5.1. Se muestra la longitud estimada promedio y la desviacién estdndar
promedio de cada posicién (H, P) (en mm). Las longitudes reales son: 70 mm
para el phantom de pez cirujano, y 66 mm para el de pez pirana.

Cirujano Pirana

H3 | H2 | HI H3 | H2 | HI1

P1 || 71.6640.47 | 71.3840.43 | 72.17+0.93 | 67.9010.63 | 67.05+0.31 | 66.994-0.25
P2 || 72.2840.70 | 71.55740.45 | 70.43+£1.30 | 67.91740.40 | 66.99740.21 | 67.59740.29
P3 || 71.4840.70 | 72.05+1.25 | 69.55+0.55 | 66.9610.34 | 67.54740.24 | 67.70+0.34
P4 || 70.48+1.70 | 69.75£0.71 | 69.46£0.70 | 66.424-0.43 | 67.4240.22 | 66.0640.25
P5 || 70.4940.61 | 70.124+0.29 | 69.36+0.59 | 66.1140.51 | 67.46+0.32 | 66.60F-0.26
P6 || 71.1140.45 | 70.1540.50 | 68.80+0.96 | 65.8310.37 | 67.28%£0.23 | 66.7540.18
P7 || 70.4640.87 | 70.4040.53 | 69.52£1.33 | 66.62%0.71 | 67.0130.32 | 67.09740.26
P8 || 69.5240.25 | 69.6941.39 | 69.74+1.10 | 66.441+0.60 | 67.201-0.40 | 66.4870.48
P9 || 69.324-0.50 | 70.2140.57 | 69.90+1.21 | 67.651+0.76 | 67.1510.44 | 66.6630.55
P10|| 68.761+0.82 | 69.66+1.06 | 70.10+0.90 | 66.44740.69 | 67.031+0.34 | 66.2270.20

Ya que los resultados por fila P no parecen variar significativamente, se prome-
diaron los resultados en este eje, obteniendo un comportamiento general segiin
la distancia a la que se encuentren los phantoms de las camaras; los resultados
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se pueden revisar en la figura[5.9] Como se espera el comportamiento en ambos
casos es similar, comenzando con un error relativamente alto en posiciones cer-
canas a las cdmaras y disminuyendo a medida que se aleja. Lo més importante
es que la media de las mediciones tiende a estabilizarse desde la posicién P3,
y estas son cercanas al valor esperado por cada phantom. El por qué de este
comportamiento puede ser explicado por la misma calibracién, ya que el patrén
de ajedrez utilizado fue posicionado a distancias iguales o mayores a los 32cm
de las cdmaras (debido a las dimensiones de la pecera). Dicho lo anterior, era
de esperar obtener menor error en las mediciones cercanas a la regién espacial
de la calibracion.
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(a) Longitudes estimadas del phantom de pez cirujano
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(b) Longitudes estimadas del phantom de pez pirana

Fig. 5.9. Presentacion de las mediciones de longitudes en graficos de caja. Para
este andlisis se utilizaron las mediciones en las posiciones H1, H2 y H3 para
cada posicién en P. Recordemos que la longitud real del pez cirujano es de 70
mm y del pez pirana de 66 mm.
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El haber utilizado graficos de caja, nos permite darnos cuenta de que, aunque
el promedio se acerca mucho a los valores esperados, existe una gran dispersiéon
en las mediciones. Se identificé como principal razén la falta de precisién de la
red neuronal al predecir la region que contiene al objeto. Sin embargo, a pesar
de esto, la mayoria de las estimaciones caen dentro de una regién cercana al
valor de longitud real. Esto permitiria implementar algin método estadistico
para estabilizar estas mediciones (como el descrito en el capitulo 4).

5.2.5. Validacion de los resultados

Utilizando las ecuaciones y se calcularon los errores ey, y ep, respec-
tivamente. Una representacién visual de estos resultados se aprecia en la figura
[5.10] en la que se muestra gréaficamente la evaluacién del error ez, mediante una
escala de color donde el azul claro representa los valores més pequenos y el rosa
los mas grandes. Con esta representacién podemos darnos una idea de la zona
espacial donde la exactitud de nuestro método es mayor para cada uno de los
casos.

Es mediante estas representaciones que podemos ver a simple vista el com-
portamiento del sistema propuesto. Anteriormente vimos que, en promedio, las
mediciones son muy cercanas a los valores esperados. Ahora sabemos que mien-
tras mas cerca estén de las cadmaras es mayor el error generado. Tal como se
ha planteado anteriormente, se atribuye esto a la calibraciéon. Recordemos que
la mayor cantidad de imagenes utilizadas eran de patrones a mas de 300mm
de distancia, lo cual hace que a partir de P3 tengamos menor error en las es-
timaciones. De igual manera podemos ver que horizontalmente la variacion de
los resultados, en la mayoria de los resultados, no es significativa. Esto da pie
a poder promediar los resultados en el eje H y observar claramente cémo la
distancia hacia las cdmaras influye en el error medido.

Entonces, podemos ver una sintesis de la evaluacion de los errores en la figura
donde cada punto corresponde al promedio del error evaluado por cada
medicién de todas las posiciones H para cada posicion P. Claramente vemos
una relaciéon directa entre los comportamientos de esta figura con los de la
figura De esta podemos notar dos comportamientos: 1) al igual que en
andlisis anterior, el error de estimacién de longitud ey disminuye a medida
que la posicién es mds lejana a las cdmaras; y 2) el error de estimacién de la
posicion ep aumenta casi de forma lineal. Lo primero es de esperarse dado que
estos valores fueron obtenidos de las longitudes estimadas. Lo segundo parece
ser mas un problema de la resolucién espacial del objeto en la imagen digital. A
medida que el objeto se aleja de las camaras, la exactitud de la reconstruccion
tridimensional disminuye, ya que antes un pixel contenia la informacién de una
region del objeto y al alejarse ese mismo pixel contiene una regiéon mas grande
(més informacién condensada); lo que provoca errores en la recuperacién de las
coordenadas espaciales de los puntos de interés. Ya que el error de la region
generada por la red neuronal es consistente, este error también lo es para ambos
puntos, lo que hace que se calcule la posicion del objeto considerando dicho error
(que es relativo al sistema), pero que no afecte directamente a la estimacién de
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Fig. 5.10. Representacion grafica de los errores por posicién. Se muestra la
posicién relativa a las cdmaras Cy y Csy. Estos puntos corresponden con los
esquematizados en la figura

la longitud (que es relativa al objeto).
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Fig. 5.11. Errores de las mediciones de longitud ey, y posicionamiento ep.

5.2.6. Comparativa con trabajos similares

Como se mencioné en los antecedentes, se encontraron 2 trabajos que reportaron
resultados de las mediciones individuales de peces por visién estereoscopica.
Ellos calcularon el error cuadratico promedio relativo de los tamanos de los
mismos, es decir, el porcentaje de la longitud real por el que su método erraba
en la estimacion.

En la tabla anterior se muestra la comparativa entre los trabajos antes mencio-
nados y el aqui presentado. Podemos ver que el desempeno supera por mucho
al de Rodriguez, y se acerca al de Shi. Es importante tomar en cuenta que la
manera de procesar los datos fue diferente en las tres.

= Rodriguez et al. hicieron la deteccion del pez mediante la generacién de
un mapa de disparidad, luego lo segmentaron eliminando el fondo con una
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Tabla 5.2. Comparativa de los resultados de estimacién de longitud de otros
trabajos con el aqui presentado

Método | Error | Procesamiento

Mapa de disparidad y
deteccién por segmentacion.
Mapa de disparidad y
deteccion de puntos caracteristicos
Deteccion por aprendizaje
automatico y geometria epipolar

Rodriguez et al. |37 10%

Shi et al. [38] 1.22%

Método propuesto [0.75 - 2.5%

técnica basada en probabilidad Bayesiana y, basandose en los bordes del
objeto detectado, decidian si se trataba de un pez o no. Con el mapa de
disparidad hacian la medicién del pez.

= Shi et al. obtuvieron el mapa de disparidad, con ello eliminaron el fondo
y calcularon el envolvente convexo de la regién segmentada. De este en-
volvente encontraron los puntos que coincidian con los bordes del pez, asi
como los puntos correspondientes al inicio de la aleta. Con estos puntos se
reconstruye sus correspondientes puntos en el espacio, con lo que se puede
obtener la distancia entre ellos, lo que equivale a la longitud del pez.

La principal diferencia entre estos métodos y el propuesto aqui, es que ellos
trabajaron con peces vivos, mientras que aqui se trabajé con phantoms. Por lo
tanto, no se garantiza la escalabilidad para el uso en peces vivos, donde tal vez se
deban hacer algunas modificaciones. Por otro lado, en este trabajo la deteccién
del pez estd dada por la salida de la red YOLOvS, lo que hace que el tiempo
de procesamiento disminuya drasticamente. En los trabajos mencionados no se
especifican los tiempos de procesamiento, sin embargo, se sabe que la obtencién
de los mapas de disparidad es un proceso computacionalmente demandante,
a comparacion de utilizar una CNN. Sin embargo, la obtencién de los puntos
de interés es mucho més precisa en esos trabajos, pues hacen un proceso de
segmentacion para poder identificar con mayor exactitud la posiciéon de la boca
y la aleta caudal. Esto permite que, aunque el pez no se encuentre perfectamente
alineado de manera horizontal, la estimacién de la longitud sea mejor. Este
es un paso que podria implementarse para mejorar los resultados del sistema
propuesto.

5.3. Ambiente semi-controlado

Se realizaron pruebas en ambiente semi-controlado en el Campus Sisal de la
UNAM con peces vivos. Esto fue posible gracias a David Espinosa, alumno de
doctorado del posgrado en Ciencias del Mar y Limnologia, quien actualmente
trabaja con diferentes especies de peces en petenes del estado de Yucatéan. La
especie con la que se trabajé fue Parachromis friedrichsthalii, ya que estaban lo
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suficientemente familiarizados como para no esconderse durante el tiempo en el
que se hacian las pruebas, y nadar naturalmente frente a las cdmaras.

5.3.1. Calibracion

Antes de proceder a la grabacién en la pecera con los peces, se realizé la cali-
bracién subacudtica en una pecera vacia (sin peces), siguiendo los pasos men-
cionados en la metodologia y replicados en la seccién anterior (ver figura .
Se grab6 un video de aproximadamente 5 minutos donde se colocé el patrén en
diferentes posiciones dentro del espacio disponible. De estos archivos de video
se procedi6 a extraer 137 pares de imégenes, los cuales fueron procesados en
Matlab R2021a, donde se disminuyé el error de reproyeccién hasta lograr tener
un error promedio de 0.84 pixeles, utilizando 52 pares de imégenes al final.

——

Fig. 5.12. Capturas del momento de la calibracién.

En este caso, la distribucién espacial de los patrones también estuvo limitada por
las dimensiones de la pecera, aunque fue posible ocupar un mayor volumen. En
la figura [5.13] se muestran los resultados de la calibracién, tanto la distribucién
de los errores de reproyeccién, como la distribucién espacial de los patrones con
respecto a las cAmaras.

5.3.2. Adquisicion de datos

Una vez el sistema calibrado se pasaron las cadmaras a la pecera con peces,
cuidando que la posicién relativa entre ellas no cambiara (si no la calibracién
serfa inservible). Antes de meterlas a la pecera se aseguré de generar el evento
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Fig. 5.13. Resultados de la calibracién. A la izquierda se muestran los errores
de reproyecciéon de cada una de las imégenes, el error promedio alcanzado fue
de 0.84 pixeles. A la derecha se grafica la distribucién espacial de los patrones
utilizados con respecto al sistema de cdmaras.

visual de sincronizacion, luego se dejaron en un extremo, asegurandose de poder
capturar la mayor cantidad de informacién posible.

En un inicio los peces reaccionaron timidamente a las camaras, aunque pronto
comenzaron a posicionarse cerca de las mismas. Esto trajo la ventaja de poder
captar el mayor numero de peces en algunos momentos del rodaje, aunque co-
mo desventaja se tuvo: 1) la oclusién continua entre peces, y 2) algunos peces
captados no se encontraban dentro del drea de visién estereoscépica, por lo que
solamente eran captados por una cadmara. En total se adquirieron 8 minutos de
grabacién, que equivale a 12000 imagenes que tuvieron que ser preprocesadas
por dos razones:

1. La diferencia en color e intensidades entre ambas vistas era evidente. Esto
producia detecciones inexactas para ambas vistas, dificultando el proceso
de encontrar la correspondencia entre peces.

2. Vistos desde la perspectiva subacuatica, el color de los peces es muy similar
al del fondo, por lo que la red YOLOv5 tuvo dificultades a la hora de
encontrar los peces.

Tomando lo anterior en cuenta, se decidié procesar las imégenes de la siguiente
manera:

1. Se ajustd los niveles de intensidad por medio de un reescalamiento sigmoi-
dal, descrito por la ecuacién descrita en el capitulo [d Esto permiti6
aumentar el contraste de las imédgenes y equilibrar los niveles de intensi-
dad.

2. Se utilizé un filtro gaussiano de 3 x 3 con o = 2 para eliminar parte del
ruido original y el generado por el reescalamiento.

3. Finalmente, para que ambas vistas tuvieran un color similar, se hizo el
emparejamiento de histogramas tomando como referencia a la vista dere-
cha.
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Con este procesamiento se tienen imagenes que, a simple vista, son mucho me-
jores (ver figura , pero que lamentablemente (como se verd mas adelante)
no generaron una mejora en las detecciones como se esperaba. Cada uno de
los cuadros de ambos videos fueron procesados individualmente por el sistema
propuesto y descrito en la seccién anterior, con el que se obtuvo el historial de
los peces detectados, su posicién espacial y su longitud estimada.

—

Fig. 5.14. Resultado del procesamiento de las imdgenes originales. (a) y (b)
son las imédgenes originales de la cAmara izquierda y derecha, respectivamente.
(c) y (d) son las imagenes después de ser procesadas. Es evidente la mejora en
contraste y color.

(c)

5.3.3. Deteccién automatica y puntos de interés

A diferencia de los resultados con el ambiente controlado, en el ambiente semi-
controlado se tuvo més dificultad en la deteccion de los peces. A pesar de pre
procesar los datos de video, y observar una mejora en la calidad de las imégenes,
la red YOLOV5 no tuvo una mejora significante. Durante el proceso de deteccién
se encontraron diversos problemas, los cuales se enlistan a continuacién:

1. A pesar de poder detectar visualmente a los peces, la red no lo hacia
(ﬁgura. Analizando el por qué pasaba esto, se llegd a la conclusién
de que la figura de los peces no estaba bien definida, a pesar de haber
mejorado la imagen, era todavia dificil distinguir a los peces del fondo.
La principal razén de esto parece ser el ruido debido a las sombras de la
superficie del agua. En algunas ocasiones esos patrones de sombras eran
muy similares a los de los peces.

2. Dado que se trabajé con més de un pez, cuando dos o mas se encontraban
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muy juntos, la red llegé a hacer la deteccién como si se tratara de uno solo
(figura [5.15b)). En estos casos, cuando hacfa la correspondencia con otro
pez en la otra vista, se descarté la medicion.

3. Aun cuando se lograba detectar al mismo pez en ambas vistas, algunas
veces la correspondencia era deficiente (figura . Esto hacia que dos
peces distintos fueran identificados como el mismo, dando evidentemente
resultados de longitud equivocados. Recordemos que la correspondencia
estd basada en geometria epipolar, por lo que no toma en cuenta la infor-
macién radiométrica (niveles de intensidad) del pez localizado.

Fig. 5.15. Ejemplos de los problemas encontrados en la deteccion de los peces.
a) La red es capaz de detectar algunos de los peces en escena, y a pesar de esto
no puede encontrar correspondencias dado que no se cumplen las condiciones
especificadas. b) En ocasiones, cuando dos o més peces se encuentran cerca,
la red los considera uno solo. ¢) Al hacer la correspondencia entre los peces
encontrados, muchas veces no se hace correctamente.

Una manera de poder solucionar los problemas anteriores es mejorar el entre-
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namiento de la red. Por ejemplo, generando nuevos datasets con imégenes de
los peces en las peceras. No se planted la idea de eliminar el fondo, pues los
efectos de sombras que se generan hacen que el fondo cambie drasticamente de
un instante a otro. Para mejorar la correspondencia se podrian utilizar métodos
de extraccion de caracteristicas para utilizarse como un factor al momento de
decidir los pares de peces en las imagenes que corresponden al mismo en la es-
cena. También se podria considerar el color y la orientacién, como parametros
adicionales, que harian el proceso més robusto.

5.3.4. Estimacion de longitudes y validacion

Para poder determinar la longitud exacta de cada pez que se captura en los
videos, es necesario poder identificarlos de manera precisa. Ya que los peces son
muy similares entre ellos y no se encuentran marcados, esta tarea es imposible de
hacer. En casos donde es imposible rastrear cada pez individualmente, Mufoz
et al. hicieron un andlisis de distribuciones, comparando mediciones
manuales de peces contra las estimaciones hechas por sus sistemas. En este
caso contamos también con dos distribuciones: una generada por las mediciones
manuales de los peces; y la segunda por las estimaciones del sistema de deteccion
automatica. La forma de estos datos se muestra en la figura donde en el
eje horizontal se grafican las medidas en mm, y en el vertical la proporcién en
frecuencia de las medidas.

u Real
- Estimado

0.3

0.25
0.2
0.15
0.
g ll]]]"
1
0 625 675 725 775 825 875 925 975

Longitud (mm)

% de frecuencia

[N

Fig. 5.16. Distribucion de los datos de longitudes de peces. Se muestran los da-
tos segin la frecuencia relativa (el porcentaje respecto del nimero de mediciones
por muestra).

Para determinar si ambas muestras provienen del mismo conjunto de datos,
Munoz et al. utilizaron el test Welch’s ANOVA para generar una métrica
que de respuesta a esta pregunta. Este test es ttil cuando los tamanos de las
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muestras no son iguales, lo que se cumple en nuestro caso, pues no hay garantia
de tomar una sola medicién por pez; por ejemplo, se tienen 14 datos reales de las
longitudes de peces, y 56 longitudes estimadas por el sistema. Con esta prueba
se pretende comprobar si existe o no una diferencia estadistica significativa
entre ambas distribuciones, lo que nos permitiria confirmar que las estimaciones
hechas por nuestro sistema son similares a las medidas reales de los peces.

Tabla 5.3. Comparacién de los resultados del test Welch’s ANOVA

Método p-value
Murnioz et al. [23] | 0.3884
Método propuesto | 0.1458

En la tabla anterior se muestra una comparacion entre el trabajo de Munoz y el
que se propone en este trabajo. En ambos se obtiene un valor del p-value mayor
al 5%, valor que es utilizado como referencia para decidir sobre la diferencia
estadistica significativa entre dos pruebas. La interpretacion de este resultado
nos permite ver que tal diferencia no es significativa entre ambas distribuciones,
por lo que podemos afirmar que el sistema ha funcionado adecuadamente en la
estimacién de longitudes de multiples peces en video.

Es cierto que el valor obtenido por nuestro método es mucho menor al de Munoz,
pero tengamos en cuenta la diferencia entre el nimero de mediciones que pudie-
ron hacer ellos, respecto al que se logré tener en este trabajo. Se espera que con
una muestra mucho mayor y después de realizar las correcciones pertinentes en
el sistema de deteccion propuesto, este valor pueda igualmente aumentar.
Finalmente se menciona que los resultados de este trabajo fueron presentados en
el XTIII Congreso Mexicano de Inteligencia Artificial (COMIA 2021) en la seccién
“Aplicaciones del Aprendizaje Profundo”. Estd pendiente su publicacién en la
revista Research in Computer Science.
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Capitulo 6

Conclusion

El prototipo propuesto ha demostrado generar buenos resultados en la deteccion
y estimacién de longitud de phantoms de peces en un ambiente controlado,
obteniendo errores de entre el 0.75 y el 2.5% de la longitud real, lo cual se
encuentra cercano a lo obtenido por [38] y mejorando lo obtenido por [37]. Para
el caso del ambiente semi-controlado, el desempeno disminuyé debido a diversas
problematicas que fueron satisfactoriamente identificadas. Sin embargo, con los
datos que se lograron obtener se pudo confirmar el funcionamiento adecuado del
sistema. Se espera que mejorando el proceso de deteccién el desempeno mejore
sustancialmente, ya que la reconstruccién tridimensional depende directamente
de la calidad de la deteccién, de acuerdo a la metodologia propuesta.

Como trabajo a futuro se propone mejorar el entrenamiento de la red neu-
ronal, capturando mas datos en los medios semi-controlados como petenes y
tanques de cultivo. De igual forma, se podrian conseguir cadmaras especiales
para convertirlo en un sistema de procesamiento en tiempo real, pues la de-
teccién hecha por la red YOLOv5H tiene la capacidad de hacerlo. Finalmente,
se debera continuar las pruebas para trabajar con miltiples peces en vivo en
ambientes semi-controlados, lo cual implicard tomar otras consideraciones dada
la forma y movimiento de los mismos para mejorar la tarea de correspondencia
estereoscopica.
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