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RESUMEN

El presente trabajo se orienta al desarrollo de un prototipo de sistema para conteo
y clasificacion por tamafio y especie de peces vivos en estanques de cultivos. Este
sistema tiene un impacto directo sobre un sector de la industria bastante
influyente, en constante desarrollo y crecimiento como es el de la piscicultura.

La construccion del prototipo se realizd en dos etapas. La primera, relacionada
con el disefio y elaboracion de una plataforma hardware con caracteristicas
adecuadas para realizar un seguimiento controlado del paso de peces entre
estanques con la posibilidad de realizar la captura de las mejores imagenes
posibles de los peces a través de dos caAmaras web estratégicamente localizadas.
La segunda etapa comprendio la implementacion software de los algoritmos para
conteo y clasificacion de peces por tamafio y especie, a partir de las imagenes
capturadas en la plataforma construida. El disefio software a su vez se estructurd
en tres grandes algoritmos: conteo, clasificacion por tamafo y clasificacién por
especie. Se trabajé una etapa inicial de pre-procesamiento sobre los videos
capturados, cuya salida es utilizada para la ejecucién de los tres algoritmos
mencionados. En el desarrollo software, domina el uso de técnicas de
segmentacion por color, mejoramiento morfolégico, reconstruccion y extraccion de
caracteristicas geométricas y espaciales de las imagenes.

El sistema se someti6 a una serie de pruebas con el fin de validar su
funcionamiento. Para éstas, se utilizaron peces sintéticos de diversos tamafios con
caracteristicas de color y forma muy aproximadas a las de dos especies de peces
muy cultivadas en el Valle del Cauca, como son la tilapia roja y la trucha arco iris.
La presentacion de resultados se hace teniendo en cuenta la cantidad de
verdaderos positivos, falsos positivos y falsos negativos en el conteo y la
clasificacion, tomando la precisién, sensibilidad y f-score como medidas de
fiabilidad. Se obtuvo un f-score global promedio para conteo de 95.61% y para
clasificacion un f-score global promedio de 71,93%.

Palabras Claves: Caracteristicas Geométricas, Clasificacion, Conteo,
Piscicultura, Procesamiento de Imagenes, Vision Artificial.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

1. INTRODUCCION

La piscicultura es posiblemente el sector de produccién de alimentos de
crecimiento mas acelerado, hoy representa casi el 50% de los productos
pesqueros mundiales destinados a la alimentacion [FAO_2011]. En Colombia en
la ultima década se han producido cerca de 60.000 toneladas por afio [FAO_2011]
y para el aflo 2005 segun datos del Ministerio de Agricultura se estimaron 350
productores, entre medianos y grandes, y mas de 10.200 pequefios productores.
Es una importante pieza del sector productivo en el pais pues las condiciones
geograficas y climaticas favorecen su desarrollo. EI principal objetivo que
persiguen quienes se dedican a cultivar peces es la entrega, en el menor tiempo
posible, de la mayor cantidad de animales con un peso determinado,
generalmente superior a los 250 grs., cumpliendo con unas condiciones de calidad
en cuanto al color de la carne, de las escamas y de la forma del espécimen.

En el pais se cuentan con algunas granjas bien tecnificadas. Sin embargo en la
gran mayoria de granjas rurales, los procedimientos, especialmente los
relacionados con el manejo de los peces mientras se encuentran vivos en el agua,
son ejecutados de forma artesanal. Esto va en detrimento de la consecucion real
del objetivo planteado anteriormente ya que demanda mayor tiempo al caracterizar
la poblacion de peces en cada fase de la produccion de la granja y genera un
margen de error considerable en dicha caracterizacion. Por tal motivo los
piscicultores tienen debilidades al comercializar su producto pues no logran
garantizar al comprador que los peces cumplan con los estdndares ni que se le
esté entregando de forma precisa toda la cantidad solicitada. Ademas, teniendo en
cuenta la proyeccion del negocio, constituye un obstaculo si se plantean como
meta a corto y mediano plazo expandir la cobertura y contar con un producto que
pueda ser exportado y competir en el mercado internacional.

El conteo y la clasificacion de los peces en el cultivo en estanques en la
piscicultura es un proceso fundamental en el exitoso desarrollo de los animales. El
conteo se debe realizar para conocer la cantidad de animales que se encuentran
en los distintos estanques. La clasificacién es un aspecto algido en la crianza de
los peces ya que cumple la funcién de separarlos a medida que van creciendo.
Dicha separacion es necesaria ya que en un lote de peces se establece un
dominio social natural de los peces mas grandes sobre los mas pequefios, lo cual
se evidencia a la hora de la alimentacion y de la distribucién de espacios creando
desigualdad en el crecimiento de los animales. Asi, clasificarlos permite obtener
cierta uniformidad de tamafos en los estanques facilitando su desarrollo y, entre
otras cosas, brindando la posibilidad de utilizar el alimento adecuado para cada
tamafio de los especimenes [AQUINO MARTINEZ_2009]. Ademés de lo anterior,
en los procesos de venta y comercializacion de los peces también es muy
necesario contar con informacién precisa sobre la cantidad y los tipos de peces
con los que se cuenta en inventario. En este caso, el conteo y clasificacion se
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Capitulo 1. INTRODUCCION

hace de los peces ya muertos y listos para ser procesados y puestos en venta al
publico.

Siendo determinantes los procesos mencionados anteriormente, cualquier tipo de
ayuda de la que puedan valerse los piscicultores para mejorarlos mereceria la
pena ser desarrollada. Automatizar la clasificacion y el conteo de los peces en el
cultivo en estanques evitaria gran cantidad de problematicas y contribuiria a
mejorar la cosecha y varias etapas inherentes a la venta y comercializacion,
alcanzando mejores indices tanto en cantidad, como en tiempo y calidad.

La busqueda y desarrollo de aplicaciones de ingenieria para el mejoramiento de
procesos en la industria ha estrechado relaciones entre una gran cantidad y
variedad de disciplinas o campos del conocimiento. La optimizacion de procesos,
reduccion de tiempos y consecucion de los mas altos estdndares de calidad han
motivado a muchos sectores para apoyarse en soluciones mas elaboradas donde
la investigacion y la aplicacion de la tecnologia juegan un papel protagénico. Una
de las areas que mayor impulso ha recibido en los ultimos tiempos ha sido el de la
Inteligencia Artificial, incursionando en la emulacién de gran cantidad de procesos
de los seres vivos aplicados a la solucion de problemas en diversos campos. Los
sistemas de vision artificial son aquellos encargados del procesamiento digital de
imagenes capturadas desde distintos dispositivos, con el fin de analizarlas y
ejecutar un procedimiento o tomar alguna decision.

En este proyecto se hace uso de técnicas de vision artificial y clasificacion de
patrones para construir un prototipo que realiza el conteo y la clasificacién de los
peces, permitiendo la posterior extraccion de informacién relevante para las
personas a cargo de la granja, una vez pasan a través de una tuberia. La
obtencion de informacion permitira mejorar la eficiencia en los procesos, tomar
decisiones sobre la alimentacién y cuantificar la poblacién a trasladar hacia otros
estanques. Ademas aporta soluciones, desde el punto de vista de la ingenieria y
mediante aplicaciones tecnolégicas, en una actividad estrechamente relacionada
con la economia de la region. Esta iniciativa nace del interés por expandir ain mas
la aplicacién de los conocimientos y habilidades de la Ingenieria Electronica en
diversas areas, enfocadndose especialmente en el desarrollo de un proyecto cuyo
resultado final sea aplicable y util de forma practica, contribuyendo asi al sector
industrial y productivo.

Por otra parte, cabe mencionar que la realizacion de este trabajo de grado se
inspira fuertemente en los fundamentos y objetivos del grupo de investigacion al
cual pertenece: Percepcion y Sistemas Inteligentes — P.S.1.

Para el cumplimiento del objetivo propuesto, el proyecto se plantedé en varias
etapas que constituyen los objetivos especificos. Estos son:
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I. Identificar las caracteristicas hardware y software de sistemas
similares o afines para el conteo y clasificacion de peces.

il. Especificar las caracteristicas morfoldgicas que permitan determinar
las diferencias entre dos especies de peces bajo estudio y faciliten su
clasificacion y conteo.

iii. Especificar e implementar el sistema de paso, iluminacion, captura y
procesamiento de imagenes de peces en un estanque de cultivo.

V. Seleccionar e implementar el sistema de reconocimiento de patrones
para conteo y clasificacion de peces.
V. Determinar los alcances y limitaciones del prototipo implementado.

Al trabajar desde la ingenieria en este campo y desarrollar este proyecto, se abre
una puerta hacia futuros trabajos que permitan la construccion de sistemas mas
precisos y sofisticados adaptados a las necesidades de quienes laboran en esta
actividad econdmica en la region para que se optimice la producciéon y se logren
mayores rendimientos, especialmente a nivel econémico.

Con el fin de exponer de forma adecuada todo el proceso a través del cual se
elaboré este proyecto, el documento consta de siete (7) capitulos donde se
contextualiza al lector en relacion con trabajos anteriores que aportan al desarrollo
del mismo; se introduce la teoria referente a la piscicultura, la visién artificial y las
técnicas implementadas para el procesamiento de las imagenes; y se procede a la
descripcion del hardware y software construidos acompafiado de los resultados
obtenidos en las respectivas pruebas. A excepcion de este primer capitulo, el de
las conclusiones generales y las perspectivas futuras de trabajo, todos cuentan
con una introduccion, un desarrollo de temas y las conclusiones mas relevantes de
cada contenido.

Todos los conceptos tedricos necesarios para fundamentar el desarrollo del
trabajo son presentados en el segundo capitulo. Inicialmente es importante ubicar
al lector en relacién con la piscicultura, su descripcién general, todos los procesos
que involucra y su impacto a nivel econémico y productivo. Asi mismo, como
apoyo para los procesos a ejecutar, se mencionan las principales caracteristicas
de los peces haciendo especial énfasis en las dos especies bajo estudio: tilapia
roja y trucha arco iris. Posteriormente, dado que el trabajo se soporta sobre los
principios de Vision Artificial, se menciona en qué consiste y las principales
técnicas implementadas destacando los principios de procesamiento digital de
imagenes como la segmentacién, mejoramiento y reconstruccion para analisis.
Finalmente se mencionan conceptos béasicos aplicados en clasificacién de
patrones.

El tercer capitulo comprende una completa descripcion de la plataforma de
experimentacion, que constituye parte vital en el desarrollo del proyecto. Se trata
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del sistema de paso para que los peces se transporten entre estanques,
segmentado en cuatro secciones construidas con tuberia sanitaria de PVC de
distintos diametros, una bomba sumergible, un soporte y dos camaras web. Se
presenta la funcionalidad de cada seccion, las alternativas consideradas y las
conclusiones resultantes.

El software para procesamiento de las imagenes capturadas, y los algoritmos para
conteo y clasificacion se describen en el cuarto capitulo. Se presentan en detalle
los andlisis realizados, la justificacion de los algoritmos implementados y la
construccion en MATLAB de los mismos. Finalmente se mencionan una serie de
conclusiones relacionadas con la construccion de la aplicacion final.

El capitulo cinco expone todas las pruebas realizadas y los resultados obtenidos
en la validacion del sistema. Se muestra un protocolo de pruebas disefiado con el
objetivo de determinar la efectividad del sistema en distintos ambientes propuestos
y realizar un andlisis del cumplimiento de los objetivos planteados.

El sexto capitulo entrega las conclusiones del sistema construido, destacando los
logros alcanzados, el impacto del resultado en la industria y las oportunidades que
tendria en la region.

Finalmente, propuestas de mejoras y perspectivas hacia futuros trabajos son
presentadas en el séptimo capitulo.
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2. MARCO TEORICO

2.1.INTRODUCCION

La creciente integracién y mejoramiento de actividades del sector productivo con
soluciones de ingenieria, ha contribuido enormemente a la optimizacion de
procesos, incrementos en la calidad, cantidad y oportunidad de los productos.
Aplicar los conocimientos y técnicas existentes en relacién con disciplinas como la
inteligencia artificial de tal forma que apoyen a industrias de constante actividad y
aporte en la region, en este caso la piscicola, representa un interesante desafio e
implica dominar ciertos conceptos inherentes a todas las areas involucradas para
disefiar asi la mejor solucion a un problema determinado.

A continuacion el presente capitulo expone todos aquellos trabajos desarrollados a
nivel internacional que aportan experiencias importantes a la hora de afrontar este
proyecto. Asi mismo, con el animo de contextualizar y aterrizar los conceptos
tedricos empleados a la hora de desarrollar el trabajo propuesto y direccionar al
lector hacia los conocimientos relacionados con la Ingenieria Electrénica que se
van a aplicar, se amplia la informacién en relacibn con la Piscicultura, las
caracteristicas morfologicas de los peces y los conceptos y técnicas de Vision
Artificial.

2.2.ANTECEDENTES

Se realizé la lectura de gran cantidad de documentos y publicaciones relacionadas
con procesamiento de imagenes y vision artificial identificando aquellos cuyo
aporte es mas relevante en el desarrollo del actual proyecto. A continuacién se
citan, se describen sus principales caracteristicas y al final del capitulo se
concluye con un cuadro comparativo entre los diferentes trabajos y las técnicas
aplicadas en cada uno de ellos.

2.2.1. Antecedentes Internacionales

“A Unified recognition and stereo vision for fish size assessment”. Naiberg,
A., Little, J.J. Buscaba localizar peces y determinar sus distancias y dimensiones
dada un entrada de video estéreo. Para el reconocimiento de objetos se aplica un
detector de bordes Canny a la imagen y el contorno resultante es segmentado y
se calculan aproximaciones poligonales; posteriormente se utiliza el método de
Indexado Estructural Bidimensional [STEIN_1992] con el que se forman super-
segmentos que son utilizados para comparar con los modelos multiescala usados
para la clasificacion y determinar si se trata de un objeto de interés. Con el fin de
verificar si dos caracteristicas pertenecen al mismo pez se realiza una
comparacion entre la posicion relativa de ambos comparando la distancia y el
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angulo entre las dos. Para determinar las dimensiones del pez se utilizO un
algoritmo basado en caracteristicas para encontrar la disparidad entre dos
imagenes estereoscopicas y a partir de esta encontrar la distancia al pez y las
dimensiones reales del mismo. [NAIBERG_1994]

“Intelligent System for Automated Fish Sorting and Counting”. S. Cadieux, F.
Lalonde y F. Michaud. Presentaron un sistema que permite clasificar especies de
peces a partir de su silueta. Las siluetas eran adquiridas usando un sensor basado
en diodos infrarrojos. Para extraer las caracteristicas de las siluetas se utilizaron
los siguientes descriptores: momentos invariantes, descriptores de bordes de
Fourier, area, perimetro, longitud, alto, compacidad, area convexa, razon de
concavidad, razén entre el area rectangular minima y la razén entre alto y largo.
En el proceso de clasificacion se usa un enfoque de clasificador modular multiple.
Los clasificadores utilizados son: maxima verosimilitud con una regla de
discriminacion cuadratica, LVQ y MLP entrenada con ‘backpropagation’. La
decision final de la clasificacion se toma mediante un algoritmo de mayoria de
voto. [CADIEUX_2000]

“REFLICS: real-time flow imaging and classification system” Iwamoto, S.,
Trivedi, M.M., Checkley, D.M. Sistema cuya finalidad es la deteccién y clasificacién
en tiempo real de huevos de peces pelagicos en agua en movimiento. En la etapa
de segmentacion realiza sustraccion de fondo, umbralizacion, erosién, codificacién
GPRL (Geometry preserving run length) y conecta pixeles en etiquetas de blob.
Para reconocer y clasificar los huevos filtran objetos de acuerdo con su éarea,
extrae el momento, forma e histograma de los objetos restantes y mediante un
clasificador de vecino mas cercano para determinar si un objeto es un huevo de
pescado, especie y edad. Lograron obtener, en promedio, un 93% de efectividad
en la clasificacibn usando grabaciones de un minuto obteniendo una alta
correlacién entre las cuentas realizadas por el sistema y las cuentas realizadas por
humanos. [[WAMOTO_2000]

“An automated fish species classification and migration monitoring system”
D. Lee, et al. Se desarroll6 e implementé un algoritmo de clasificacion por forma
gue permitiera monitorear el nUmero, tamafo, y especie de peces cruzando por un
pasaje, el sistema es capaz de clasificar entre nueve especies. Para extraer el
contorno del pez utilizaron sustraccion de fondo, el operador morfolégico de
apertura y un algoritmo de trazado de contorno de vecindad ocho. A partir del
contorno y usando puntos de referencia determinan 6 descriptores: aleta adiposa,
aleta anal, aleta caudal, forma de la cabeza y del cuerpo, tamafio y razon
alto/profundidad, con los cuales se genera un vector de caracteristicas que
permite comparar el contorno de la imagen con los vectores de caracteristicas de
cada especie y realizar la clasificacion a partir de la distancia entre los vectores.
[LEE_2003]
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“Particle Filter based Predictive Tracking for Robust Fish Counting” Morais,
et al. Permite contar y rastrear peces en vivo mediante imagenes subacuaticas
adquiridas en una escalera para peces. La deteccion de peces se realiza a partir
de una funciébn de probabilidad bayesiana de multi-blob [ISARD_2001] que
expresa la probabilidad de que un numero de peces produzcan la imagen
evaluada. Los peces son modelados como una elipse y su estado es descrito por
8 parametros que son: las coordenadas del centro de la elipse, las longitudes
medias de los ejes mayor y menor de la elipse, el angulo de rotacion de la elipse
respecto al eje x de la imagen, una etiqgueta del pez y los componentes de
velocidad del centroide del pez. El rastreo de peces se realiza a partir de un filtro
particula que aproxima una funcion de la probabilidad a posteriori de la
configuracion de los peces de la imagen, dada una secuencia de imagenes. El
conteo se realiza a partir del resultado del rastreo de los peces. [MORAIS 2005]

"Real-time multiple tracking using a combined technique" Hsu, H.H., Shih,
T.K.. Tang, C.T., Liao, Y.C. Se desarrolla un algoritmo para rastrear multiples
objetos en tiempo real para objetos rigidos y no rigidos. Para estimar el fondo de
la escena se uso6 el método ‘inpating’ ademas de realizar un promedio entre dos
imagenes consecutivas del fondo. Para extraer el contorno de los objetos se uso el
método de substraccion de fondo junto con un filtro mediana y los operadores
morfologicos: apertura, dilatacién y erosion. También se usé un mecanismo de
actualizacion dinamico del fondo. La informacién de movimiento y el perfil de cada
objeto son obtenidos mediante un método recursivo y el perfil del objeto es
almacenado en una tabla de objetos. Para el rastreo se usé un algoritmo para la
deteccién del vector de referencia de movimiento y el color de referencia del
objeto, de tal forma que se pudiera predecir el movimiento y verificar si se trata del
mismo objeto mediante la informacion de color. [HSU_2005]

“Real-time underwater sorting of edible fish species” B. Zion, et al. Se
describe un sistema computarizado de vision artificial el cual es capaz de clasificar
3 especies de peces pasando por un canal unidireccional y nadando a través de
agua de estanque conteniendo algas y sedimentos. Para la segmentacion se
corrige la imagen adquirida usando la imagen de fondo y calcula un nivel de
umbral para cada banda RGB a partir de sus histogramas de la imagen corregida.
El contorno del pez fue descrito en coordenadas polares cuyo origen es la punta
de la cabeza del pez para hacer el contorno invariante a la orientacion del pez. El
contorno es normalizado a un numero de puntos de referencia utilizados para
generar un vector de caracteristicas. Se utilizé un clasificador Mahalanobis de
minima distancia para clasificar las imagenes a partir de su vector de
caracteristicas. [ZION_2007]

“One Fish, Two Fish, Butterfish, Trumpeter: Recognizing Fish in Unverwater
Video” Rova, Mori y Dill. Presentaron un clasificador de peces de dos especies a
partir de un video subacuatico. La clasificacion fue realizada en base a la textura
de las imagenes y se usan plantillas deformables para alinear las imagenes de
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plantilla con las imagenes a evaluar. Los modelos, de ambas especies, fueron
creados usando un detector de bordes Canny y conectando los bordes en un arbol
de expansion minima (MST) mediante el algoritmo de Prim. Para ubicar la plantilla
deformable sobre la imagen a evaluar se usaron descriptores de contexto de
forma y métodos de transformacion de distancia. Para la clasificacion se aplica
una mascara diferencial vertical y la respuesta a este filtro es concatenada en un
vector de caracteristicas. Se utilizan dos SVMs, una para cada plantilla, cuya
salida es combinada para tomar la decision final de clasificacion. [ROVA_2007]

“Detecting, tracking and counting fish in low quality unconstrained
underwater videos” Spampinato, C., Chen-Burger, J., Nadarajan, G., Fisher, R.
Se presenta un sistema de vision artificial para detectar, rastrear y contar peces.
La deteccion de peces se realiza con dos algoritmos computados individualmente,
medias moviles y el modelo mixto adaptativo gaussiano [ZIVKOVIC_2004] y cuyas
salidas fueron combinadas mediante una “operacion and”. El rastreo de los peces
se realiz6 mediante dos algoritmos, uno basado en las coincidencias de las
caracteristicas de la forma de los blobs y otro basado en las coincidencias del
histograma conocido como CamShift (Continously Adaptive Mean Shift Algorithm)
[INTEL_2001]. La funcion de densidad de probabilidad (PDF) utilizada para el
algortimo CamShift es el histograma “Back-Projection”. [SPAMPINATO_2008]

“Automated three-dimensional measurement method of in situ fish with a
stereo camera” J. Han, et al. Haciendo uso del J-QUEST (the Japanese
quantitative echo sounder and stereo-video camera system), un sistema Optico-
acustico sumergible de medicion desarrollado por la Agencia de Investigacion de
las Pesqueras del Japdn, presentaron un método tridimensional totalmente
automatizado para la medicion de peces in situ a partir de pares de imagenes
obtenidas con las dos camaras y estimar la abundancia de peces mediante la
ecosonda cuantitativa. Las camaras fueron calibradas mediante el método de
transformacion linear directa (DLT). Se us6 el método de substraccion del fondo y
el fondo fue modelado con una ecuacién que tiene en cuenta la oscilacion de la
iluminacion y el ruido producido por la ganancia de la camara. Se eliminaron los
pixeles aislados mediante filtrado morfolégico (dilatacion y erosion) y el trazado de
bordes se realiz6 mediante un método de limite interior. El centroide de un objeto
fue calculado usando momentos. La prediccion vy filtrado de las dinamicas de
movimiento del pez son llevadas a cabo usando un filtro Kalman. El conteo se
realiza de acuerdo con el historial de los seguimientos contando los peces que
desaparecen. [HAN_2010]

“Stochastic multiple fish tracking using motion and shape consistency” Jing
Tian y How-Lung Eng. Se incorpora la consistencia de movimiento y de forma en
un marco de inferencia Bayesiano para encontrar las estimaciones maximas a
posterior (MAP) de los contornos de los peces y las etiquetas. Para la deteccion
de los peces se uso la técnica de sustraccion de fondo y segmentacion a nivel de
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conjunto. Para reducir la complejidad computacional de la estimacion MAP directa
se utilizo la técnica estocéstica [ROBERT_1999]. [TIAN_2011]

“Combined shape and feature-based video analysis and its applicaction to
non-rigid object tracking”. Los autores presentan un algoritmo que combina la
forma y caracteristicas de objetos no rigidos para su seguimiento, acompafnado de
una generacion de fondo adaptativa. Para la generacion del fondo se utiliza el
algoritmo W* [HARITAOGLU_2000]. En este trabajo se utilizan Gnicamente
puntos de control de forma (SCP) como informacion de los bordes del objeto los
cuales son usados para rastrear la forma del objeto mediante un algoritmo basado
en correspondencia de bloques (BMA) y en los casos en que se presenta
deformacion u oclusion se utilizan SCP candidatos (CSCP) y el algoritmo CBMA.
[KIM_2011]

2.3.PISCICULTURA

La piscicultura se refiere a la actividad dedicada al cultivo de peces bajo manejo e
implementacion de buenas practicas (desarrollo genético, incubacion,
alimentacion, reproduccion y sanidad de las especies).

Como consecuencia de la disminucion de la pesca de captura en el mundo, la
piscicultura ha emergido como una de las fuentes principales de produccion de
alimento rico en proteina contribuyendo fuertemente a la seguridad alimentaria
mundial y constituyéndose como una actividad estimulante de la economia que
brinda posibilidades de empleo y de ingresos monetarios considerables
[CCI_2009].

En esta actividad econdmica y productiva, se destacan cuatro aspectos basicos: la
produccioén de alevinos, las actividades de levante y engorde, el procesamiento o
transformaciéon de los peces y los canales de distribucion. Los dos primeros son
los mas importantes dentro de la piscicultura y consisten en llevar a los peces a un
peso final aproximado superior a los 300 grs., objetivo que se alcanza después de
un tiempo cercano a los 8 meses. Estas son llevadas a cabo de manera
secuencial por los piscicultores empleando diversos sistemas entre los que se
destacan las jaulas flotantes, los lagos y los estanques. El objetivo principal es
conseguir la produccion de la mayor cantidad de peces, en el menor tiempo
posible y con el mayor peso y calidad para su comercializacion tanto en el
mercado nacional como internacional.

El éxito en el cultivo de peces depende principalmente de los siguientes factores:
buena calidad de agua, buena calidad de semilla, buena calidad de alimento,
buenas practicas de manejo. En general [FAO_2011], la mayoria de los criadores
no guardan registros para controlar los factores mencionados y llevan a cabo el
proceso de manera experimental, basados en sus apreciaciones particulares. Por
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tal motivo, el ingreso de otras areas del conocimiento como la Ingenieria
Electronica puede ser de gran ayuda para regular las distintas etapas del cultivo
contribuyendo al logro del objetivo principal planteado anteriormente.

El cultivo en estanques es una forma de piscicultura intensiva en la cual los peces
se encuentran en varios estangques que se comunican entre si de alguna manera y
gue contienen los distintos tamafios de los animales durante el proceso. El agua
debe circular constantemente y los especimenes contados Yy clasificados
periodicamente para conocer el estado de la produccion, estimar tiempos, pesos y
costos. [ANACAFE_2004]

Es importante mencionar que los peces poseen diversas caracteristicas
morfolégicas de mucha utilidad para desarrollar aplicaciones de ingenieria que
hagan mas eficiente la labor de la piscicultura. En las especies mas comunes de
cultivo es posible realizar mediciones del tamafio total de cada pez; del area que
ocupan las distintas secciones de su cuerpo (cabeza, tronco y cola); determinar la
distribucion, ubicacién y cantidad de sus distintos miembros (ojos, aletas,
branquias, escamas); medir algunos pardmetros mas especificos que permiten
distinguir una especie de otra como es la longitud, el trazado y la forma de lo que
se denomina Linea Lateral (6rgano sensorial que va desde la cabeza hasta la
cola); y caracterizar segun los colores, tonalidades y pintas particulares de cada
uno. Es necesario tener en cuenta que en los cultivos de peces en estanques el
agua esta en constante circulacion, a temperaturas preferiblemente bajas y con
una iluminacion natural (luz del sol), lo cual condiciona de cierta forma las
mediciones que se pueden realizar.

En Colombia se direcciona la produccion en el mismo sentido que la produccion
mundial empleandose en el cultivo de cachama, tilapia, camaron y trucha. El
organismo regulador de la actividad piscicola en el pais es el INVIMA, el cual ha
certificado solo a cinco plantas localizadas en Huila, Tolima, Cauca y en el Valle
del Cauca. Entre las plantas certificadas y no certificadas se cuentan
aproximadamente 88, las cuales representan ingresos econdmicos bastante
considerables y contribuyen a la generacion de empleo a nivel rural, lo que permite
concluir que la piscicultura forma parte activa e influyente de la economia y la
productividad nacional. [MINISTERIO DE AGRICULTURA_2005]

2.4.CARACTERISTICAS MORFOLOGICAS DE LOS PECES

Con el fin de conocer de manera mas precisa uno de los principales elementos a
considerar en el sistema a implementar, se mencionan las principales
caracterisicas morfolégicas de los peces en general, describiendo sus atributos
mas relevantes.
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Los peces son animales que presentan cuerpo fusiforme, en forma de huso,
alargados que le brindan una gran capacidad aerodinamica. Algunos son
comprimidos lateralmente y otros deprimidos dorso-verticlamente, siendo
constante el hecho de posser un cuerpo mas alto que ancho [MUNOZ
MORA _2001]. La Figura 2.1 permite distinguir tres partes principales en el cuerpo
de un pez, las cuales a su vez contienen sus propios componentes:

o Cefalica: Comprende desde la cabeza hasta el borde del opérculo
(branquias). La cabeza contiene a su vez los ojos, la boca y los opérculos
branquiales. La forma y posicion de la boca es variable segun los habitos
alimenticios del pez.

e Tronco: Va desde el opérculo hasta la abertura anal. En esta zona se
ubican todas las aletas, a excepcion de la caudal. Las aletas pueden
clasificarse en dos grupos: Las pares, que incluyen las pectorales y las
pélvicas (analogas a las extremidades del cuerpo humano) y las impares,
correspondientes a la dorsal, la anal y la caudal.

e Caudal: Se le llama asi a una fuerte aleta conformada por un pedunculo, la
aleta anal y la aleta caudal.

Figura 2.1 Segmentacion basica del cuerpo de un pez

Region de la CABEZA Region del TRONCO  Regqion de la COLA o CAUDAL

Es importante mencionar que las aletas que se insertan en las dos Ultimas partes
estdn sujetadas por distinta cantidad de radios, varian en su composicion
(espinosa, blanda, dura o adiposa) y tienen diferentes longitudes. Estos
pardmetros, ademas del punto de insercién y la cantidad de aletas presentes, son
factores fundamentales a la hora de distinguir entre géneros y especies.

Otra caracteristica importante es la llamada linea lateral. Esta es una fila de
escamas dotadas de funciones sensoriales potentes localizadas aproximadamente
en la zona media de ambos costados del pez.

En la Figura 2.2 a continuacion se aprecian, ademas de las ya mencionadas, otras

medidas que pueden determinarse en cuanto a la morfologia de un pez [@LOS
ENREDA].
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Figura 2.2 Caracteristicas morfoldgicas de un pez
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Finalmente, en relacion con las caracteristicas morfolégicas de los peces que
podrian ser utilizadas en un sistema como el implementado, se encuentra la

medida de la longitud o la talla del pez [DURAN CLAROS_2009]. Esta puede
determinarse de tres formas, apreciables en la Figura 2.3:

Longitud Total: Se mide hasta el punto mas alejado de la boca.
Longitud Furcal: Se toma hasta el punto medio de la cola, la furca.

Longitud Estandar: La medicion se realiza hasta el final de las escamas o
del pedunculo caudal.

Figura 2.3 Distintas mediciones de la longitud de un pez

dorso-ventral

Longitud

longitud estandar

| longitud furcal

| longitud total
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Una vez se conocen las caracteristicas genéricas, manejamos las caracteristicas
particulares de las especies bajo estudio en el proyecto.

Se determinaron las especies de peces que se cultivan de manera mas comun en
la region del Valle del Cauca. Las mas destacadas gracias a las condiciones
climéticas del sector y el interés de los productores por su importante rendimiento
econdémico son: Trucha Arco Iris, Cachama, Bocachico, Yamu, Tilapia Roja y
Carpa, entre otras [CCI_2009]. De las anteriores se seleccionan las dos mas
comunes: Trucha Arco Iris y Tilapia Roja. Estas dos especies se seleccionan ya
que, ademéas de ser muy populares y de gran interés econdémico en la region,
cuentan con unas importantes diferencias en cuanto a su morfologia lo que
beneficia en gran medida el comportamiento del sistema a implementar.

La Trucha Arco Iris pertenece a la familia de los salmoénidos. No sobrepasa los 60
cm de longitud en su maximo crecimiento. Presenta manchas negras en las aletas
adiposa y caudal. Cuenta ademas con una banda “irisada” que le recorre todo el
cuerpo (ver Figura 2.4). Su cuerpo se destaca por su forma aerodinamica, como
puede observarse en su silueta que se asemeja a la forma de un torpedo
[MITJANA NERIN_2002]. Entre otras, cabe mencionar las siguientes
particularidades:

No presenta protuberancias.

Sus 0jos se encuentran bien contenidos dentro de la cuenca.

El opérculo esta pegado al cuerpo.

Las aletas se localizan en las depresiones del cuerpo.

Tiene un total de siete aletas, ademéas de la cola. Estas actuan como

estabilizadores, timones y frenos.

Sus escamas son de forma redondeada y de superficie lisa.

e Tiene dos aletas dorsales. Su aleta caudal (cola) es de borde recto o casi
recto.

e Su boca es grande, el maxilar sobrepasa el borde posterior del ojo.

e En cuanto a su coloracién, posee un dorso oscuro, verdoso o castafio

moteado de negro, mientras que la franja longitudinal es rosada o roja en

cada flanco desde el ojo hasta la cola.
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Figura 2.4 Trucha arco iris y sus principales caracteristicas morfolégicas
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Por su parte, la Tilapia Roja, pertenece a la familia Cichlidae. Se distingue por una
linea lateral interrumpida, seccionada en dos partes. Su cuerpo es comprimido y
discoidal. La boca es protractil, ancha, con labios gruesos. La parte anterior de las
aletas dorsal y anal siempre es corta y consta de varias espinas. La aleta caudal
es redondeada, y su color es gris plata y rosa [NFFTC]. La Figura 2.5 ensefia las
caracteristicas mencionadas de la Tilapia Roja.

Figura 2.5 Tilapiarojay sus principales caracteristicas morfoldgicas
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A continuacion se relacionan las principales caracteristicas morfolégicas que
presentan diferencias entre las especies escogidas.

Tabla 2.1 Diferencias morfolégicas entre Trucha Arco Iris y Tilapia Roja |

Forma del Boca Aleta Dorsal Aleta Adiposa
Cuerpo
TRUCHA Alargada tipo Grapde. Corta, sin Peql,Jena,
Maxilar hasta . detras de la
torpedo . ) espinas.
atras del ojo. dorsal.
_ Ancha, corta,
TILAPIA | COmPrimida, | Alargaday No tiene.
discoidal espinosa.
gruesos.

Tabla 2.2 Diferencias morfolégicas entre Trucha Arco Iris y Tilapia Roja Il

Aleta Caudal Escamas Numero de Color
Aletas
Con horquilla. . , Banda
TRUCHA Apéndices Redondeadas y |Siete masla irisada en el
lisas. caudal. ;
redondeados. medio.
TILAPIA R_edondeada, Cicloideas. Seismasla | Gris platay
sin horquilla. caudal. rosa.

2.5.VISION ARTIFICIAL

Un sistema de vision artificial es una maquina que tiene como funcién emular el
sistema visual humano en una aplicacion real. Incluye todas las etapas desde la
seleccion de los sensores de vision, pasando por el procesamiento y analisis de
las imagenes, hasta la asignacion de representaciones y/o significados a los
objetos de las escenas, dentro del contexto de la aplicacion [LOAIZA
CORREA_2011].

Involucra gran variedad de tecnologias y conocimientos de la Ingenieria
Electrénica y otras areas del conocimiento, tales como: Disefio y manejo
mecanico, iluminacion, Optica, sensores, sistemas digitales, software, interfaces y
sistemas de control.

Los sistemas de vision artificial analizan imagenes y producen descripciones de
éstas segun las necesidades de una tarea o aplicacion especifica, entregando
dicha descripcion y analisis a otros sistemas que procesen tal informacion para
ejecutar un procedimiento o tomar decisiones. Concibe el analisis de una escena
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cuya informacién es capturada por un sensor (camara) y trabajada mediante
métodos como procesamiento de imagenes, reconocimiento de patrones, analisis
de escenas y reconstruccion 3D para que finalmente el resultado de dicho trabajo
sea empleado en una aplicacion particular.

2.5.1. Adquisicion de imagenes

Las imagenes son el resultado de la medicion de ondas electromagnéticas y en el
caso mas especifico de las imagenes capturadas por sensores CCD es el
resultado de la medicion de la intensidad de la luz (espectro visible) reflejada por
los objetos de una escena. Debido a esto es muy importante considerar la fuente
de iluminacion de los objetos a capturar ya que el angulo de iluminacion y la
intensidad de la fuente afectan considerablemente el resultado final de la imagen.
En la practica es comun usar tres tipos de iluminacién: backlighting, en la cual se
apunta la iluminacién directamente a la cAmara y es usada en aplicaciones en las
que la silueta del objeto es el Unico elemento de interés; otra opcion es iluminar el
objeto desde un angulo en el que la cadmara no reciba directamente la luz, sin
embargo si el objeto posee una superficie resplandeciente es posible que se
perciban puntos muy brillantes en la imagen debido a que toda la luz es reflejada
por el objeto; la otra opcién es usar un tipo de iluminacion difusa en forma de
multiples fuentes de luz de baja potencia o iluminar una superficie aspera y usar el
reflejo de la luz de dicha superficie para iluminar la escena [MOESLUND_2012].

Otro aspecto importante que se debe definir en gran numero de aplicaciones para
la etapa de adquisicion de imagenes en un sistema de vision artificial es la region
de interés (ROI por sus siglas en inglés) ya que reduce el nUmero de célculos a
realizar en las etapas de procesamiento.

2.5.2. Procesamiento de imagenes

Es un &rea caracterizada por la necesidad de encontrar soluciones a problemas
desde otra perspectiva, empleando imagenes tal y como lo hace el ser humano
mediante su sentido de la vision. De esta forma, el procesamiento de imagenes
digitales trata de los procedimientos u operaciones matematicas y algoritmicas
aplicadas sobre imagenes capturadas por un sensor para Su mejoramiento o
adecuacion segun las necesidades de una aplicacion particular. Se manejan
basicamente tres niveles de procesamiento: Bajo, Medio y Alto. En el primero, se
ejecutan tareas que permiten la eliminaciébn de ruido y enriquecimiento de
contraste. La segmentacion, descripcion de objetos, clasificacion y reconocimiento
de patrones son procedimientos propios del nivel medio. Por su parte, en el
procesamiento de nivel alto se le da sentido a los objetos extraidos de las
imagenes llevando a cabo la funcion cognitiva propia de la vision.

Todo lo anterior se fundamenta en la interpretacion de una imagen como una
funcién matemaética de dos variables (x, y) cuyo valor en el espacio equivale a un
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nivel de intensidad. El conjunto de intensidades representan los colores o los
niveles de gris de la imagen en el mundo real. Asi, teniendo presente que una
imagen es una sefal en dos dimensiones, todos los procedimientos propios del
procesamiento digital de sefiales son aplicables haciendo posible el empleo de
operaciones, transformaciones y demas conceptos en funciéon de obtener un
resultado deseado. Filtros espaciales, en frecuencia, manejo de iméagenes
binarias, umbralizacién entre otros, son las principales herramientas con las que
se cuenta en el procesamiento digital de imagenes.

2.5.2.1. Mejoramiento de imégenes

En esta esta etapa de un sistema de vision artificial se busca obtener una imagen
resultante mas adecuada que la imagen original para el algoritmo de
reconocimiento usado en una aplicacion especifica [GONZALEZ_1996]. Las
técnicas de mejoramiento se pueden clasificar de acuerdo con el dominio en el
que se manipulan los datos y si operan un pixel o una vecindad en el dominio
espacial.

En el dominio espacial las técnicas usadas manipulan directamente los pixeles de
la imagen. En este dominio se cuenta con técnicas que procesan pixel a pixel,
conocidas como transformaciones de intensidad y otras que procesan la vecindad
de un pixel para obtener el valor de salida. Estas técnicas pueden denotarse con
las siguientes expresiones respectivamente:

s=T(r)
9g(x,y) =T[f(x,y)]

donde s es un pixel de salida y r un pixel de entrada, f(x,y) es la imagen de
entrada, g(x,y) es la imagen de salida y T es un operador sobre f definido sobre
una vecindad del punto (x,y).

Las técnicas en el dominio de la frecuencia se basan en realizar operaciones de
filtrado sobre la transformada discreta de Fourier en dos dimensiones de la imagen
y realizar la transformada inversa del espectro de Fourier después del filtrado para
obtener nuevamente la imagen en el dominio espacial. En general las técnicas en
este dominio son computacionalmente mas complejas.

En la Tabla 2.3 se presenta un resumen de los métodos mas comunes con los que
se cuenta para realizar el mejoramiento de imagenes.
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Tabla 2.3 Resumen de las técnicas de mejoramiento de imagenes mas

usadas
Técnica Dominio Tipo Mejora Aplicacion
Negativo Espacial Punto Invierte el orden | Resaltar detalles
de negro a blanco | blancos o grises
de la imagen embebidos en
regiones oscuras
de gran tamafno
Logaritmica Espacial Punto Expande los | Incrementar
niveles de gris | visibilidad de
oscuros mientras | detalles y
comprime los | comprimir  rango
niveles de mayor | dindmico de
valor o viceversa | imagenes
Potencia Espacial Punto Expande los | Corregir la
niveles de gris | caracteristica de
0SCuros mientras | respuesta de
comprime los | dispositivos  de
niveles de mayor | captura,
valor o viceversa | visualizacion e
impresion
Ampliacion  de | Espacial Punto Incrementa el | Mejorar contraste
contraste rango  dinamico
de los niveles de
gris
Fraccionamiento | Espacial Punto Resalta rangos de | Resaltar detalles
de niveles de niveles de gris
gris
Ecualizacién del | Espacial Punto Obtiene un | Mejorar contraste
histograma histograma
uniforme
Especificacion Espacial Punto Asigna una forma | Resaltar detalles
del histograma de histograma a
una imagen
Ecualizacién Espacial Punto Obtiene un | Mejorar detalles
local del histograma en regiones de la
histograma uniforme por | imagen
regiones
Estadisticas del | Espacial Punto Aplica mejoras | Mejorar zonas
histograma definidas de | con determinadas
acuerdo con las | caracteristicas

caracteristicas de
cada region
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Filtros de | Espacial y | Mascara | Elimina Mejorar imagenes
alisamiento Frecuencial componentes de | con ruido,
alta  frecuencia, | completar lineas
hace borrosa la | faltantes
imagen
Filtros de | Espacial y | Mascara | Elimina Resaltar las
acentuacion Frecuencial componentes de | transiciones entre
baja frecuencia, | regiones bien
incrementa el | contrastadas
ruido (resalta bordes)
Conjuntos - - Mejora el| -
difusos rendimiento  de
las técnicas en el
dominio espacial

2.5.2.2. Segmentacion de iméagenes

Partiendo de los conceptos descritos en cuanto a Procesamiento de Imagenes,
cabe destacar que la Segmentacién es quizas la etapa mas importante en el
desarrollo de un sistema de Vision Artificial. Una vez una imagen ha pasado por
un proceso de mejoramiento (contraste, ruido, entre otros), se hace necesario
extraer de ella la informacioén util para la aplicacion en cuestién. Es aqui cuando
las técnicas de segmentacion permiten dividir la imagen en todas las partes u
objetos que la constituyen para que posteriormente se representen, describan e
interpreten. Si no se hace una buena segmentacién y, por consiguiente, la
informacion extraida es errada, incompleta o inexistente, la eficacia del sistema se
ve comprometida.

Las técnicas de segmentacion se fundamentan en la caracterizacion de una
imagen como el resultado de dos componentes: Fronteras y Regiones. Las
fronteras son interpretadas como discontinuidades en la imagen (cambios
abruptos en los niveles de gris) que conllevan a la deteccion de puntos, lineas y
bordes. Por su parte, las regiones se entienden como similitudes en la imagen
(niveles de gris o de intensidad continuos) las cuales conforman areas y zonas
gue contienen una caracteristica comun. La utilizacion de técnicas que permitan
obtener fronteras y regiones, conducen a la localizacion correcta de los elementos
gue componen una imagen bajo estudio. En la literatura consultada se
encontraron tres enfoques para realizar el proceso de segmentacion, uno basado
en realizar la diferencia entre la imagen y una imagen del fondo estimado y
realizar un procesamiento a la imagen resultante para eliminar objetos que no
sean de interés o pixeles aislados, otro en el que se entrenan clasificadores para
determinar si un pixel corresponde al fondo o a un objeto de interés
[MORAIS_2005] y un tercero en el que se realiza una correcciéon de la imagen de
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acuerdo con la intensidad del pixel respecto a la intensidad promedio de la imagen
de fondo [ZION_2007].

Otra de las técnicas usadas comunmente es la umbralizacion con la cual se
obtiene una imagen binaria a partir de la seleccion de un rango de intensidades
que permiten separar los objetos del frente del fondo de la imagen. Los métodos
de umbralizacién pueden separarse como plantea [MACEDO CRUZ_2012] entre
umbralizacion global y local, a la vez que pueden ser supervisados o no. La
umbralizacion global establece un Unico umbral para segmentar la imagen y
resulta Util cuando solamente existen dos regiones de pixeles, como en el caso en
el que se desea separar un objeto del fondo de la imagen. En la umbralizacion
local se determinan diferentes umbrales cada uno de los cuales separa las
regiones que identifican los diferentes objetos. Como una variacion de la
umbralizacion local se encuentran los umbrales dindmicos o adaptativos como el
qgue se presenta en [CATTANEO_2010] en el cual el umbral depende no solo de
la regidn en la que se encuentra sino de su posicion dentro de dicha region, siendo
atil en imagenes con una iluminacién no homogénea. La umbralizacion puede ser
utilizada en imagenes RGB aplicAndola a cada canal de color y posteriormente
combinando las tres imagenes resultantes mediante una operacion légica o
aplicando métodos estadisticos.

2.5.2.3. Representacion y descripcion de objetos

En esta etapa del procesamiento de una imagen se busca definir el objeto
segmentado mediante rasgos caracteristicos para realizar un reconocimiento de
patrones o en cddigos cuantitativos. Hay basicamente dos tipos de caracteristicas:
externas e internas. Una representacion externa se centra en caracteristicas de la
forma del objeto, como el contorno, mientras una representacion interna se enfoca
las caracteristicas de la regiébn comprendida por el objeto, tales como la textura,
topologia y esqueleto [SHIH_2010].

e Descriptores de forma
Medidas de forma

Estas medidas son consideradas las mas simples a realizar y permiten reducir la
estructura del objeto a valores escalares, que dependiendo de la aplicaciéon a
desarrollar podrian ser suficientes para definir el objeto a clasificar. Algunas
medidas conocidas como “verdaderas” medidas de forma, como la elongacion y la
excentricidad y rectangularidad tienen la propiedad de ser invariantes ante
transformaciones rigidas y de escala [PRONOST_2013].

Teniendo en cuenta los objetivos del presente trabajo, cabe mencionar que en

[LEE_2003] se utiliza la longitud total y la razén largo/profundidad del cuerpo de
los peces junto con la forma de las aletas para describir los objetos. En
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[CADIEUX 2000], se describen los peces de acuerdo con el area, perimetro,
longitud, altura, compacidad, area convexa, rata de concavidad, rectangularidad y
elongacion.

Medidas basadas en momentos

A partir de los momentos de una imagen se pueden obtener parametros del objeto
tales como su centroide, longitud maxima y orientacion, ademas de permitir ajustar
el objeto a una elipse o0 a un cuadro delimitador minimo.

El momento de orden (p+q) para una imagen digital es definido como:

Mpg = ZZ Py f(x,y)
u

I

donde las sumatorias son evaluadas sobre toda la imagen.

En el caso de imagenes binarias, el area y el centroide (coordenadas promedio x e
y) pueden ser calculados mediante:

A= flay),

Expresando las ecuaciones en términos de los momentos se obtiene:

=

=

— Mo _ Mn
A=mwp, T=— T=—.
Moo Moo

Los momentos centrales |lpq estan definidos por:

fog =D > (x =T (y —7)*f (. y)
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A partir de los momentos centrales de segundo orden es posible encontrar el eje
de menor momento de inercia de un objeto; un eje que para la mayoria de objetos

corresponde al eje intuitivo de longitud a través de (X, )7) [PRONOST 2013]. El
angulo 6, que indica la orientacion del objeto, con el eje x positivo es igual a:

_ 24111
arctan

Lt
1
] =)

H20 — Ho2

La ecuacién para los momentos centrales normalizados es derivada a partir de los
momentos centrales como se muestra en [CADIEUX 2000] obteniendo la
siguiente:

N — H pg
“pg P+

A

Mgy 2

En el sistema planteado en dicho trabajo se utilizan las relaciones no-lineales de
los momentos centrales normalizados de segundo y tercer orden propuestas en
[HU_1962].

Es posible ajustar una elipse al objeto, ubicando el centro de la elipse en el centro

de masa (X, }7) y alineando la diagonal mayor con el angulo 6. Las longitudes de
las diagonales pueden ser determinadas mediante las siguientes ecuaciones:

I = Y'Y (acosf+ bsinf)?
I, = Y (asinf — bcosb)?

L, = (:1)11 (%ﬁ)lb
I, = (:1)11 (%ﬁ)la

donde las sumatorias son evaluadas sobre todas las coordenadas (a,b) en el
objeto relativas al centroide. La elipse tendra la misma inercia rotacional del objeto
y la fraccion [, /1, es una medida de la excentricidad del objeto. Retomando el
objetivo de este proyecto, en [MORAIS_2005] cada pez es modelado como una
elipse describiendo su estado de acuerdo con 8 parametros: el centroide, las
longitudes medias de las diagonales mayor y menor, el angulo 6 que mide la
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rotacion de la elipse con respecto al eje X, una etiqueta del pez r y los
componentes de velocidad (v,, v,) del centroide del pez.

e Representaciones de forma
Representacion de bordes: distancia al centro de masa

Un objeto puede ser representado por una funcién que muestre la distancia de
cada pixel del contorno al centroide del objeto. La variable de tal funcion es
usualmente un angulo. La funcion resultante es caracteristica de la forma del
objeto. Esta representacion no es muy util para la mayor parte de medidas, pero
es adecuada para la comparaciéon de formas incluso ante variaciones en la
orientacion y escala. Una variacion en la orientaciéon produce un desplazamiento
de la funcioén a lo largo del eje 8 y una variacion de escala se ve también reflejada
como un factor de escala en la funcion de distancia resultante. Estos efectos
pueden ser sobrepuestos mediante una normalizacion del grafico de distancia y
trasladando el grafico de distancia de tal forma que un minimo global se presente
en 8 = 0 [PRONOST_2013].

Una variacidon de este método se plantea en [ZION_2007] en el cual los limites del
pez son representados en un sistema de coordenadas polares cuyo origen es
establecido en la boca del pez y es utilizado para localizar puntos de interés que
permitan la generacion de una firma caracteristica de cada especie de peces.

2.5.2.4. Clasificacion

Esta es la etapa de toma de decisiones en un sistema de vision artificial. Como
resultado se obtiene la asignacion del objeto a una de las clases predefinidas para
el sistema. En la bibliografia consultada se encontraron diferentes metodologias
de clasificacibn como clasificador bayesiano de maxima verosimilitud, clasificador
Mahalanobis de minima distancia, vecino mas cercano, redes neuronales
artificiales tipo LVQ y MLP, y maquinas de soporte vectorial. En algunos casos se
utilizé una aproximacion de mudltiples clasificadores como en el caso de
[CADIEUX_2000].

e Clasificador bayesiano de maxima verosimilitud

El clasificador de maxima verosimilitud es un clasificador paramétrico clasico que
se basa en estadisticas de segundo orden de los modelos de densidad de
probabilidad Gaussiana para cada clase [DUDA_1973]. La probabilidad de la
clase es asumida como Gaussiana. La funcion discriminante se presenta a
continuacion:
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] [-%fx—m.- J’E_.-‘l(x—m.-;w}

J2rE ]

p(xlw,) =

donde d es el numero de clases, m; es el vector medio para la clase iy ),; es la
matriz de covarianza de la clase i.

Cada imagen es clasificada a su clase de mayor correspondencia. Esto puede ser
obtenido asignando cada objeto a la clase con la mayor funcion de densidad de
probabilidad o a la mas alta a posteriori probabilidad de pertenencia
[CADIEUX_2000].

e Clasificador de distancia minima

Este clasificador es usado para clasificar informacion desconocida en imagenes en
clases que minimiza la distancia entre la informacion de la imagen y la clase en un
espacio multidimensional. La distancia es definida como un indice de similitud de
tal forma que la minima distancia es idéntica a la maxima similitud
[WATARU_1996]. Usualmente se utilizan tres tipos de distancias:

Distancia euclidiana

Es usada en casos donde las varianzas de las clases son diferentes unas a otras.

La distancia euclidiana es tedricamente idéntica al indice de similitud y se define
como:

a 1
dy = (- JH -py)
Distancia euclidiana normalizada

Esta distancia es proporcional al indice de similitud en el caso de la diferencia de
varianzas y esta definida como:

dy = (F -pyd ot (- )

Distancia Mahalanobis
En casos donde hay correlacion entre los ejes en el espacio de caracteristicas, la

distancia Mahalanobis con matriz de varianza-covarianza debe ser usada y se
establece como:
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dy = (H -pyd T -y

donde X es el vector de la informacion de la imagen (n bandas), ik es la media de
la k-ésima clase, ok es la matriz de varianza y ¢ es la matriz de varianza-
covarianza. Esta métrica de distancia es usada en [ZION_2007].

e Redes neuronales artificiales
Learning Quantification Vector (LVQ)

Esta red neuronal combina el aprendizaje competitivo con la supervision. Presenta
la ventaja frente a los clasificadores estadisticos de hacer suposiciones mas
débiles acerca de la forma de la distribucidbn de vectores de caracteristicas
subyacente [CADIEUX_2000].

La LVQ estd formada por una capa competitiva, que incluye una subred
competitiva, y una capa lineal. En la primera capa, cada neurona es asignada a
una clase. En la capa competitiva, las neuronas de la primera capa aprenden un
vector prototipo que permite clasificar una region del espacio de entrada. La
cercania entre el vector de entrada y cualquiera de los vectores de peso es
medido por la distancia euclidiana mas pequefia entre ellos. Una subred es usada
para encontrar el elemento mas pequefio de la entrada de la red y establecer el
elemento de salida correspondiente en 1, indicando que el vector de entrada
pertenece a la clase correspondiente. Dado que algunas de estas clases pueden
ser idénticas, son en realidad subclases. La segunda capa (la capa lineal) de la
red LVQ es usada para combinar subclases en una sola clase. Una vez ajustados
los pesos de esta capa no son alterados. Por otra parte los pesos de la capa
competitiva deben ser entrenados usando la regla de Kohonen para LVQ
[MING_2009] presentada a continuacion:

Av, =a(x—v,) ifC, =C,
Av, = —a(x—v,) it C =C,
Av, =0 fork =1

donde a es la tasa de aprendizaje y V; es el i-ésimo vector de referenciay C;y C;
son las clases referencia y objetivo respectivamente.
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Percepetron Multicapa (MLP)

Es una red neuronal artificial supervisada, no lineal y no paramétrica, formada por
multiples capas, lo que le permite resolver problemas que no son linealmente
separables y presenta una buena capacidad de generalizacion. En [CAICEDO
BRAVO_2011] se recomienda el uso de una sola capa oculta, debido a la carga
computacional generada al adicionar mas de una capa oculta. En general
recomiendan variar el tamafio de la capa oculta en busca de la configuracién que
permita una mejor solucion.

En [CADIEUX_ 2000] utilizan una red entrenada mediante backpropagation con
una arquitectura One-Class-One-Network (OCON) que consiste en el modelado de
cada clase mediante una red MLP de un tamafio moderado, haciendo modular la
red, permitiendo afiadir nuevas clases sin necesidad de reentrenar la totalidad de
la red y haciendo el proceso de entrenamiento menos intensivo
computacionalmente comparado con el uso de una red mas grande para todas las
clases. En la figura 2.6 se muestra la estructura de la OCON.

Z}

Maxnet

Figura 2.6 Estructura de OCON

Class 1 Class n
2.6.COMPARATIVO DE TECNICAS
Las tabla 2.4 y 2.5 a continuacion muestra un resumen de las técnicas utilizadas

en los distintos trabajos expuestos en los antecedentes y las técnicas propuestas
para el desarrollo del presente proyecto.

39



Capitulo 2. MARCO TEORICO

Tabla 2.4 Resumen comparativo de técnicas usadas - Parte 1

Referencia -ggr?sg(ra irl-g)goeggs Deteccidn de objetos
[NAIBERG 94] cch Estéreo S.F. (Sustraccién de Fondo), Detector
Canny.
[CADIEUX 00] | Infrarrojo Mono N.D.
ono .F., umbralizacion, erosion.
[[WAMOTO 00] CCD M S.F bralizaci6 i6
[LEE 04] cch Mono S.F., apertura, trazado de contorno de
vecindad-8
Funcién de probabilidad Bayesiana
[MORAIS 2005] CCD Mono multi-blob
Inpainting, S.F., filtro mediana,
[HSU 05] CCD Mono operadores morfolégicos
Correccion de imagen, umbralizacion
[ZION 07] CCD Mono por bandas RGB
[ROVA 07] CCD Mono Canny, MST
[SPAMPINATO ccD Mono Medias moviles, modelo mixto
08] adaptativo Gaussiano
Ecosonda, . S.F., erosion, dilatacion, deteccion de
[HAN 10] CCD Estereo bordes por limite interior
[ZHENG 10] CCD Mono N.E.
[TIAN 11] CCD Mono S.F., segmentacion a nivel de conjunto
[KIM 11] CCD Mono Generacion de fondo W*, S.F.
Nuestro Trabajo CCD Estéreo Umbralizacion, Operaciones
morfolégicas
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Tabla 2.5 Resumen comparativo de técnicas usadas - Parte 2

Representacion de

Referencia . Clasificacion Tracking
objetos
[NAIBERG 94] Indexado Estructural 2D N.D. N.D.
Momentos Invariantes, . e
Descriptores de bordes de Clasificador mdiltiple:
[CADIEUX 00] >CTip > Maxima verosimilitud, N.D.
Fourier, caracteristicas de las
"y LVQ, MLP.
imagenes
[[WAMOTO 00] | Codificacion GPRL, Histograma | Vecino mas cercano N.D.
. Distancia minima
[LEE 04] Puntos de.referenma, vector de vectores de N.D.
descriptores de forma .
descriptores
[MORAIS Modelado como elipse, estado . .
2005] descrito por 8 parametros N.D. Filtro Particula
Vector de referencia
[HSU 05] N.E. N.D. de movimiento,
color de referencia
[ZION 07] Puntos de referencia en M}ahalanpbls d_e N.D.
coordenadas polares minima distancia
[ROVA 07] Descrlptores_de contexto de SVM N.D.
forma, plantilla deformable
[SPAMPINATO N.D N.D Coincidencias forma
08] T ' de blob, CamShift
[HAN 10] N.D. N.D. Filtro Kalman
[ZHENG 10] Patrones dg_uso_s, rejilla datos RNA Difusa N.D.
inarios
[TIAN 11] Movimiento y Forma N.D. Estimacion MAP
[KIM 11] Puntos de control de forma N.D. Correspondencia de
bloques.
Nuestro Puntos de control de forma, LVQ, Comparacion en Andlisis de
Trabajo caracteristicas de las imagenes tablas centroides
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2.7.CONCLUSIONES

De los documentos consultados como antecedentes se identificaron las técnicas
mas utilizadas y que podrian aplicarse al presente trabajo. Fundamentalmente
para la clasificacion se utilizaron ideas propuestas en [CADIEUX 2000] dado el
empleo que hacen de la silueta de los peces. Asi mismo, se implementé una
metodologia similar a los descriptores usados en [LEE_2003] usando ciertas
caracteristicas extraidas de la morfologia del pez detectado. El trabajo de
[MORAIS_2005] inspira el uso del tracking como método para el conteo. La
utilizacion de umbrales en cada banda RGB es una idea que se tomé del trabajo
desarrollado en [ZION_2007].

Conocer la utilidad de la piscicultura es importante para tener en mente nuevas
propuestas de soluciones de ingenieria para esta area que, en nuestro pais, no
esta tan tecnificada como podria estarlo.

Las caracteristicas de forma encontradas en las dos especies elegidas para el
estudio, permiten determinar que las diferencias entre ellas son discriminantes y
es posible establecer un conjunto de parametros para llevar a cabo la clasificacion.
Principalmente se utilizan las caracteristicas de color de las dos especies y las
diferentes relaciones entre sus longitudes dado el aspecto de cada especie.

El uso de umbrales, filtros, mejoras morfoldgicas y caracteristicas de los objetos
una vez representados (descriptores), son las principales herramientas tomadas
del procesamiento de imagenes para la construccion del presente proyecto. Por su
parte, para la clasificacion en distintas etapas del procesamiento se hace uso
principalmente de los clasificadores por distancia minima.
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3. DESCRIPCION DE LA PLATAFORMA DE EXPERIMENTACION

3.1.INTRODUCCION

El cultivo de peces en las granjas piscicolas puede realizarse mediante diversos
métodos como se ha mencionado. Cuando se utilizan estanques, el proceso
implica una serie de consideraciones adicionales entre las que se encuentra el
desplazamiento de los peces cuando deben migrarse de un estanque a otro. Una
de las formas mas comunes para realizar este traslado es emplear tuberias de
PVC, a través de las cuales los peces se pasan de forma manual, generalmente
uno a uno o en pequefas cantidades. Para el desarrollo de un sistema que
permita realizar de forma automatica el conteo y la clasificacion de los peces, se
tuvo en cuenta este método de transporte. Ademas de la tuberia, es necesaria la
adecuacion de los dispositivos de captura de imagenes, en este caso, dos
camaras web estandar. De igual forma, para la realizacion de las pruebas, se
busca contar con un ambiente lo mas controlado posible en cuestiones de
iluminacién, tamafo, posicion de las camaras e inclinacion para manipular la
velocidad a la cual los peces se desplazan por el tubo. Teniendo en cuenta lo
anterior, se construyo un sistema de paso basado en tuberia sanitaria de PVC de
4” y 6”, el cual permite la entrada de los peces por un extremo, el paso controlado
a través de una seccion intermedia donde se localiza el hardware de captura de
imagenes, y finalmente la salida de los animales por el extremo opuesto. La figura
3.1 expone el diagrama de bloques de la estructura construida y posteriormente se
describen uno por uno los bloques mencionados. Por su parte, en la Figura 3.2 se
visualiza una imagen completa de la estructura terminada.

Figura 3.1 Diagrama de bloques de la plataforma de experimentacion

1. Soporte — base 2. Estructura 3. Seccién intermedia: 4. Estructura de
de |ap lataforma —>»] deentradade |>»| Hardware de captura |»| salida de los
P los peces de imagenes peces

3.2.BLOQUE 1: SOPORTE - BASE DE LA PLATAFORMA

Este bloque es el soporte de toda la plataforma. Consta de una base de madera
de 70 cm x 30 cm x 4 cm y dos tubos plasticos de 2 cm de diametro cuya altura
puede ajustarse de forma independiente para controlar la inclinacién de toda la
plataforma. La base de madera le brinda estabilidad a la plataforma, permitiendo
su desplazamiento y ajuste de inclinacién independiente del terreno en el que se
ubique. La Figura 3.3 muestra de forma especifica esta seccion de la estructura.

43



Capitulo 3. DESCRIPCION DE LA PLATAFORMA DE EXPERIMENTACION

Figura 3.2 Imagen completa de la plataforma de experimentacion

Figura 3.3 Blogue 1 Soporte base de la plataforma

Base de Madera

3.3. BLOQUE 2: ESTRUCTURA DE ENTRADA DE LOS PECES

Este segundo bloque es el que permite la entrada de los peces al sistema. Los
peces deben venir desde un estanque a través de un tubo de PVC de 4", el cual
se conecta a esta estructura de entrada mediante un codo de 4” a 45°. El codo
estd a su vez adaptado a un elemento de paso que permite conectar una tuberia
de un diametro menor a una de diametro mayor. En este caso se emplea un buje
que enlaza el codo de 4” con un tubo de 6” perteneciente al siguiente bloque de la
plataforma. Pueden observarse dos vistas de este bloque en la Figura 3.4. En esta
estructura de entrada es posible adicionar elementos como codos o tubos que
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regulen la velocidad de entrada de los peces, controlando de esta forma una de
las variables que podria afectar el comportamiento final del sistema.

Figura 3.4 Bloque 2 Estructura de entrada de los peces

Buje de 4"
a 6"

% de 4" a452

3.4. BLOQUE 3: SECCION INTERMEDIA: HARDWARE DE CAPTURA DE
IMAGENES

En este bloque se localiza el corazdn del sistema, pues es donde se realiza la
captura de las imadgenes mediante las camaras instaladas. La Figura 3.5 muestra
el conjunto de este blogue. Cuenta con tres caracteristicas fundamentales:

1. El sistema de iluminacion interna de la tuberia: Este consiste de dos lineas de
cintilla led blanca adheridas a las paredes internas del tubo en la parte
superior. La cintilla led requiere un voltaje de alimentacion de 12V el cual es
proporcionado mediante un adaptador. La ubicacion del sistema de luces en el
interior del tubo se aprecia en la Figura 3.6. Ademas de las luces, para
asegurar un mayor impacto, todo el interior del tubo esta pintado de color
negro para disminuir el riesgo de presentar brillo o reflejos en la captura.

2. Las ventanas ubicadas en la parte superior y en uno de los laterales del tubo
para la visibilidad. Estas ventanas tienen un tamafio de 6 cm x 7 cm, y para
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evitar el paso del agua estan selladas con un material plastico que refleja poca
luz.

3. Las dos cdmaras web localizadas en la parte superior y lateral del tubo, cuyo
rango de visién esta ajustado a las ventanas mencionadas anteriormente.

Figura 3.5 Bloque 3 Seccién Intermedia. Hardware de captura de imagenes
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Figura 3.6 Sistema de iluminacion para la captura de imagenes

Figura 3.7 Cadmaras web y ventanas

47



Capitulo 3. DESCRIPCION DE LA PLATAFORMA DE EXPERIMENTACION

Figura 3.8 Izquierda: Camara web y ventana superior. Derecha: Camara web
y ventana lateral.

Es importante mencionar que la ubicacién de las cAmaras y las ventanas forma
entre si un angulo de aproximadamente 90°, lo que permite tener vista superior y
lateral de todo lo que sucede dentro de la tuberia. Las Figuras 3.7 y 3.8 muestran
en detalle el conjunto camaras web y ventanas. Para todo el procesamiento
posterior, en especial la clasificacion por especie y tamafo, es importante tener en
cuenta que hay una equivalencia de 0.56 cm? por pixel para la imagen superior y
0.36 cm* para la imagen lateral. Estas mediciones se hicieron mediante calibracién
de las cAmaras de acuerdo con las imagenes capturadas.}

3.5. BLOQUE 4: ESTRUCTURA DE SALIDA DE LOS PECES

Similar al bloque 2, el bloque de salida esta compuesto por un buje de 6” a 4”, un
codo de 4” a 45° y un tubo de PVC de 4” por el cual salen los peces. Cabe
mencionar que este tubo de salida debe ir conectado a un mecanismo de
separacién de peces que forma parte de las propuestas futuras en el presente
proyecto. La Figura 3.9 presenta esta estructura de salida de los peces.

Finalmente, en la Figura 3.10 puede observarse de nuevo la estructura hardware

completa, destacando la conformacion de cada uno de los bloques descritos
anteriormente.
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Figura 3.9 Bloque 4 Estructura de salida de los peces

3.6. CONCLUSIONES

La seleccion de los distintos componentes de cada bloque se hizo partiendo de los
materiales y elementos utilizados en el cultivo real en estanques. Las tuberias
sanitarias de PVC son usadas para transportar los peces gracias a su fécil
manipulacion y diversidad de tamafios, formas y usos. En la conexién de tuberias
entre ingreso, paso y salida de los peces se emplearon dos diametros distintos
con el fin de capturar en la entrada una cantidad menor de peces y que al pasar a
un tubo de mayor diametro fueran captados mas facilmente por las dos camaras
web.

El ingreso de los peces es complementado con la bomba de agua para controlar la
circulacién del liquido durante las pruebas. Es una variable mas que afecta el
proceso y es controlada gracias a este elemento hardware. Se utilizd6 una bomba
de agua sumergible con capacidad de 550 ltrs/h modelo SP-980 marca RESUN.

El segmento de tubo de mayor didmetro se eligié por los motivos mencionados
anteriormente, ademas de dar mucho mas espacio para ubicacion de las camaras,
su soporte, la apertura de las dos ventanas y el desplazamiento de los peces. Los
tamanos escogidos fueron de 4” y 6” por la cercania entre dichos diametros y la
facilidad de contar con el buje que adapta la conexion entre ambos.

Dentro del inventario de camaras web estandar de facil consecucion en el
mercado, se escogio la Genius FaceCam 1020. Esta cdmara web entrega un
amplio rango de resoluciones, tienen velocidades de captura de hasta 30
fotogramas por segundo y tiene una velocidad de transferencia de imagenes via
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USB bastante aceptable. Ademas de las caracteristicas basicas mencionadas con
las que cuenta un dispositivo de captura de imagenes, la Genuis FaceCam 1020
brinda una ventaja importante a la plataforma hardware de este proyecto pues su
soporte es articulado con hasta cuatro puntos maoviles aportando gran libertad al
momento de elegir la ubicacion de la camara y la eleccién del plano visual mas
adecuado dentro de la tuberia.

Finalmente la libertad que se tiene en el momento de inclinar toda la estructura
desde la base, se consigue gracias al uso de una plataforma de madera que
puede levantarse desde uno de sus extremos insertando cufias de distintas
alturas.

Cada bloque contribuye a la consecucion del objetivo de contar con un sistema de
paso de peces controlado, soportando diversas condiciones de iluminacion,
circulaciéon de agua, y tamafios de peces. Lo anterior facilita las consideraciones a
tener en cuenta en el desarrollo del software.

Figura 3.10 Sistema completo con los bloques indicados

-

Bloque 2
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4. DESCRIPCION FUNCIONAL DE LA APLICACION

4.1.INTRODUCCION

Este capitulo describe el funcionamiento de la aplicacion software desarrollada,
especialmente los algoritmos implementados en cada una de las etapas para
alcanzar los objetivos propuestos. Se exponen las técnicas de captura,
manipulacion y procesamiento de imagenes desarrolladas. El sistema planteado
para conteo y clasificacibn de peces en estanques, inicia con la captura de las
secuencias de video hasta que se obtiene el resultado final, representado en la
cantidad total de peces y las respectivas cantidades por especie y por tamafio. La
aplicacion consta de las siguientes etapas: captura de secuencias de video,
sincronizacion de las secuencias, pre-procesamiento, conteo, clasificacion por
especie, clasificacion por tamafio y almacenamiento en base de datos. El flujo de
dichas etapas puede visualizarse en la Figura 4.1.

Figura 4.1 Diagrama de bloques de la aplicacion

H##

> Conteo
Captura_de D_ . o D Pre- D .| Clasificacion | ##] .| Almacenamiento
secuencias Sincronizacion rocesamiento | Lorespecie > en BD
de video D P D P P
Clasificacion | ##

por tamafio

La aplicacion incluye una interfaz desarrollada en MATLAB desde donde se
pueden ejecutar los algoritmos propios de cada una de las etapas del sistema. En
el Anexo 2 de este documento se encuentra el manual de usuario de la interfaz
para su consulta.

A continuacion se describe las etapas de procesamiento de la Figura 4.1.

4.2.CAPTURA DE SECUENCIAS DE VIDEO

Como su nombre lo indica, esta etapa de procesamiento consiste en la grabacion
una secuencia de video, capturando el paso de peces a través de la tuberia. Se
reciben como entradas las imagenes registradas por las dos camaras web
ubicadas en la parte SUPERIOR y LATERAL del tubo y se entregan como salidas
de la funcion DOS secuencias de video.
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Apoyandose en el ToolBox de adquisicion de imagenes de MATLAB, se trabaja la
grabacion de las secuencias alrededor de dos objetos de video que se configuran
y manipulan para obtener el resultado deseado. En primer lugar se crean los
objetos de video seleccionando la fuente de los mismos (en este caso, las dos
camaras web conectadas al computador) y definiendo una serie de parametros de
exposicion, brillo, contraste y foco que permiten obtener la mejor calidad de
imagen del hardware que se utiliza, ademas de la resolucion en la que se desea
grabar. En este caso se graban imagenes de 320 pixeles de ancho por 240 pixeles
de alto.

Utilizando las propiedades de trigger, pre visualizacion y almacenamiento de las
imagenes capturadas facilitadas por el ToolBox de MATLAB, se graban las
secuencias de video. La Figura 4.2 muestra en detalle el diagrama de flujo de esta
etapa del proceso.

Figura 4.2 Diagrama de flujo del proceso de grabacién

@
no ;
Creacion e inicializacion de Contar nimero de
objetos de video (vid1, vid2) o frames adquiridos
+ H I3 H J *
Creacion de objetos imagen para Realizar e 'trigger” en Obtener y almacenar frames

previsualizacion (himage1, himage2) ambos objetos de video (data) y su etiqueta de
tiempo (timestamp)

no Detener y

guardar

Iniciar

‘ | Séncronizaci0n| ‘
Camaras

- Capturar nombre a
— L Detener el “trigger asignar al Workspace
Iniciar previsualizacién *
de videos v

® 5 ®

4.3.SINCRONIZACION

Puesto que el proceso de grabacion de videos utilizando la herramienta disponible
en MATLAB es sensible a desfases temporales entre las capturas realizadas por
ambas camaras, las dos secuencias entregadas se someten a un proceso de
sincronizacion para nivelarlas teniendo en cuenta el tiempo de captura que registra
el sistema. La Figura 4.3 ensefia el diagrama de flujo del proceso de
sincronizacion de las secuencias capturadas.
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En términos generales, la sincronizacion se lleva a cabo comparando los tiempos
de captura registrados en cada frame entre la secuencia superior y la lateral,
determinando cudles de ellos se corresponden segun el espacio de tiempo que los

separa entre si.

Figura 4.3 Diagrama de flujo del proceso de sincronizacion de secuencias

Sincronizacion

Almacenar etiquetas de
tiempo en ms (minutos +
segundos) entL y tS

j < total
Frames

si

no

Y

Buscar el ultimo tL menor de
tS(j) + 0.0003 (guardar en f)

Devuelve VideSuperiorSync y
VideolLateralSync

¢ Existe

R

A 4

VideolateralSync(j) = VideoLateral(j)

Asignar VideoSuperiorSync(j) = videoSuperior(f)

Buscar el tltimo tS menor de
tL(j) + 0.0003 (guardar en g)

®

y

Asignar VideoSuperiorSync(j) = videoSuperior(j) | Break
VideoL ateralSync(j) = VideolLateral(g)

v

®

De esta forma se entregan dos secuencias de video (Superior y Lateral)
contenidas en dos matrices de cuatro dimensiones (framesSsync y framesLsync)
gue se almacenan en un archivo “mat” cuyo nombre es asignado por el usuario
para su uso en las etapas posteriores (Ver Anexo 2, Manual de usuario).
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4.4.CARGA Y PRE-PROCESAMIENTO

Puesto que se tienen varias secuencias de video grabadas, sincronizadas y
almacenadas en distintos workspace de MATLAB, en esta etapa se trata de elegir
una pareja de secuencias y definir una region de interés sobre la que se debe
concentrar el procesamiento, filtrando asi el area sobre la que se buscaran los
peces para el conteo y la clasificacion.

El proceso se inicia eligiendo el Workspace que contiene las secuencias a
procesar. Posteriormente, con el apoyo de la interfaz de usuario, se definen de
forma manual los limites de la regién de interés sobre cada secuencia (superior y
lateral). De esta forma se almacenan los valores que caracterizan el rectangulo
sobre el cual se enfocara el sistema a la hora de ejecutar los algoritmos de
procesamiento posteriores. La Figura 4.4 a continuacién expone el Diagrama de
Flujo que representa la légica de lo descrito anteriormente.

4.5.CONTEO

Una vez se han seleccionado las secuencias a procesar y Sus respectivas
regiones de interés, se procede a ejecutar una de las tres etapas de
procesamiento.

El algoritmo para conteo implica a su vez una serie de etapas, la mayoria de ellas
parametrizables desde la interfaz grafica de usuario para hacer mas flexible la
manipulacion del software y la ejecucion de las pruebas. La Figura 4.5 muestra el
diagrama de flujo mas general de esta etapa de procesamiento.

Segun se observa en la Figura 4.5, el procesamiento empieza con una
inicializacion de variables y pardmetros teniendo en cuenta las secuencias
seleccionadas en la etapa anterior con sus respectivas regiones de interés.
Ademas, se le da unos valores iniciales fijos a todos los parametros de
configuracion del algoritmo. A continuacion, apoyandose en la interfaz grafica, se
definen los valores de los parametros para ejecutar el procesamiento, realizando
la captura de parametros. Cabe mencionar que se tienen dos posibilidades:
reproducir de forma continua toda la secuencia y el conteo, o reproducir paso a
paso o frame por frame para detallar mejor el funcionamiento. Ambas alternativas
ejecutan el mismo procesamiento para conteo, diferenciandose solamente en la
continuidad de la ejecucion. Mientras la reproduccién continua ejecuta el
procesamiento dentro de un bucle cerrado, la reproduccibn paso a paso
incrementa en uno el valor del frame actual cada que se presiona un boton en la
interfaz grafica. Finalmente, cuando se han recorrido todos los frames de las
secuencias se almacena la informacion del conteo.
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Figura 4.4 Diagrama de flujo procesamiento en la carga de secuencias.
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A continuacion se detallan cada una de las subrutinas del diagrama de flujo
general (Figura 4.5), en las cuales se aplican los conceptos de procesamiento de

imagenes para llevar a buen término el conteo de los peces que pasan a traves de
la tuberia.
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Figura 4.5 Diagrama de flujo general de la etapa de conteo.
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Como su nombre lo indica, esta subrutina se encarga de darle valores iniciales a
las variables y parametros del sistema. Ademas de inicializar el valor de las
iteraciones y el niumero total de peces, asigna valores por defecto a cada uno de
los parametros editables en la interfaz gréafica. Asi mismo, toma los videos
Superior y Lateral y los limites de las regiones de interés almacenados desde la
etapa anterior y realiza el respectivo “recorte” de los frames. Ademas se encarga
de rellenar una serie de campos en la interfaz de usuario, que facilitaran la
posterior configuracion del algoritmo. La Figura 4.6 ensefia el diagrama de flujo de

esta primera subrutina.

56



Capitulo 4. DESCRIPCION FUNCIONAL DE LA APLICACION

Figura 4.6 Diagrama de flujo subrutina de inicializaciéon de variables y

parametros.
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4.5.2. Segmentacion

El primera paso una vez se decide iniciar el procesamiento de conteo, es la
segmentacion de los frames con el objetivo de detectar con la mayor precision
posible los peces que se encuentren en la imagen. Esta seccion recibe como
entrada las secuencias completas y segun el valor de la variable Valorlteracion
selecciona los frames a procesar. Posteriormente se crean dos matrices de ceros
con las mismas dimensiones de los frames seleccionados de tal forma que en
ellas se almacene la informacion resultante de la segmentacion. A continuacion las
dos imagenes (superior y lateral) pasan por procesos de mejoras de contraste,
umbralizacion por colores, binarizacion, mejoras morfolégicas y termina con la
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ejecucion de un algoritmo de conexién de componentes cercanos, entregando asi
las imagenes en blanco y negro con una primera deteccion de objetos. La Figura
4.7 muestra el diagrama de flujo general del proceso de segmentacion.

Figura 4.7 Diagrama de flujo del proceso de segmentacion
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4.5.2.1. Mejoras de contraste

Las imagenes capturadas por las camaras web superior y lateral tienen unas
condiciones particulares que dificultan la deteccion de los peces en primera
instancia. Puntualmente la circulacion constante de agua a través de la tuberia y el
reflejo de la luz sobre esta, generan una “escena” en la que el fondo es dinamico,
exigiendo una estrategia de segmentacion que tenga en cuenta dicha condicion.
Para contrarrestar esta dificultad se determiné asignar un color oscuro uniforme al
interior de la tuberia el cual, con el reflejo de la luz que se aplica desde la cintilla
led, es capturado por las camaras como un tono con altos niveles de azul. Ademas
es conocido que las dos especies de peces seleccionadas para el desarrollo del
sistema tienen un color caracteristico en sus escamas dominando el verde en la
trucha y el rojo en la tilapia. Teniendo en cuenta toda la informacién mencionada,
se decidid6 que la segmentacion de las imagenes capturadas se realizara
basandose en la manipulacion de los tres planos de color (RGB).

Inicialmente se aplica un proceso de decorrelacion y expansion de colores sobre
los frames manipulados. Posteriormente se lleva a cabo una expansion lineal del
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contraste entre los tres planos. Este par de procedimientos, implementados con la
funcién decorrstretch de MATLAB, se encargan de evaluar la relacion entre los
niveles de intensidad de los tres planos de color y expandir dicha relacion,
obteniendo como resultado una imagen con mejor distribucion de colores,
haciendo posible una mayor diferenciacion entre los mismos. En la Figura 4.9-a 'y
4.9-b se aprecian las imagenes originales y mejoradas respectivamente de un pez
representacion de trucha y un pez representacion de tilapia.

Teniendo las imagenes con una mayor diferencia entre colores, se afianza aun
mas la intensidad en los planos rojo y verde aplicando una mejora de contraste en
cada plano de forma individual. Esta mejora de contraste se realiza basado en el
histograma de cada plano, aproximando la funcion de transferencia del ajuste a
una exponencial creciente, de tal forma que los niveles de intensidad mas altos se
incrementen y los demas se atenuen. Las Figuras 4.9-c y 4.9-d ensefian los
resultados de las mejoras de contraste en los planos rojo y verde respectivamente.
Estas mejoras se realizan utilizando la funcion imadjust de MATLAB. Finalmente,
se entregan a la siguiente etapa las imagenes con los planos rojo y verde
modificados. En la Figura 4.7 se observa el diagrama de flujo de esta subrutina de
procesamiento en la segmentacion.

Figura 4.8 Diagrama de flujo del proceso de mejoras de contraste.
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Figura 4.9 Iméagenes a través del proceso de mejoras de contraste.
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4.5.2.2. Umbralizacion en planos de color

Tras las mejoras de contraste, se tienen imagenes con niveles de intensidad en
los planos de color que brindan mayores posibilidades de discriminar
caracteristicas entre el fondo y los objetos que ingresan en la escena y cumplen
con lo mencionado de los peces bajo estudio (trucha y tilapia). En esta etapa del
proceso de segmentacion se va a realizar la basqueda de aquellos pixeles que
cumplan con una condicion establecida de color, determinada a partir de la
observacién y el analisis de las imagenes capturadas por el sistema.

Por una parte se buscaran aquellos pixeles que superen un umbral de intensidad
en el plano Verde (definido por el usuario en la interfaz) y a su vez tengan un valor
menor a otro umbral de intensidad en el Plano Rojo (constante definida en el
sistema). Del mismo modo se ubicaran los pixeles que superen un umbral en el
plano Rojo (definido por el usuario) y tengan a la vez un valor menor a otro umbral
en el plano Verde (constante del sistema). Todos los pixeles que cumplan las
condiciones mencionadas seradn ubicados en las matrices designadas para las
imagenes segmentadas con un valor de intensidad igual a 255. De esta forma, se
estd haciendo una aproximacién a una busqueda de colores puntuales definidos
por sus umbrales en los planos rojo y verde segun cada caso. En la Figura 4.10 se
puede apreciar el resultado de esta busqueda.
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Finalmente, se entregan las imagenes correspondientes para segmentacion a la
siguiente etapa, con valores de 0 6 255 segun donde se ubicaron los pixeles con
las caracteristicas mencionadas. La Figura 4.11 ensefia el diagrama de flujo
definido para esta etapa de procesamiento.

Figura 4.10 Ejemplo de aplicacion de la umbralizacidén en planos de color

Original Plano Rojo

Plano Verde

Resultado Umbralizacion
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Figura 4.11 Diagrama de flujo de la etapa de umbralizacion en planos de
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4.5.2.3. Binarizacion

El proceso de binarizacion consiste en tomar las imagenes entregadas en la etapa
anterior y cambiarle el tipo a “logico” de tal forma que sus valores posibles sean 1
y 0. Para ello se utilizan las funciones im2bw y graythresh de MATLAB que
entregan las imagenes acondicionadas para su tratamiento posterior en las
variables BWS y BWL para los frames Superior y Lateral respectivamente.

4.5.2.4. Mejoras morfologicas

Con el objetivo de suavizar y concretar las regiones de pixeles en blanco que se
obtuvieron de los dos ultimos procesos, se lleva a cabo un par de cambios
morfolégicos que constituyen una apertura morfologica. Inicialmente se construye
el elemento estructural sobre el que se fundamentara la apertura. Este se elabora
utilizando los parametros definidos por el usuario en la interfaz en cuanto a su tipo
(disco, diamante, circulo) y tamafio (3, 5, 7, 9) en pixeles. Con este elemento
morfologico se procede a ejecutar una erosion (utilizando imerode de MATLAB), lo
gue reduce en tamafio las regiones encontradas realizando un primer filtro en
términos de area. Posteriormente, usando el mismo elemento, al resultado del
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proceso anterior se le aplica una dilatacion (utilizando imdilate de MATLAB),
incrementando el tamafio de las regiones resultantes de la erosién y acercando los
pixeles encontrados a la forma del pez que representan.

La Figura 4.12 muestra un ejemplo de procesamiento de mejoras morfoldgicas, y
la Figura 4.13 ensefia el diagrama de flujo de esta etapa.

Figura 4.12 Ejemplo de procesamiento mejoras morfologicas

Erosion Dilatacion

Pez
Rojo

Pez
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Figura 4.13 Diagrama de flujo proceso de mejoras morfolégicas.

Mejoras
morfolégicas

Crear el elemento
strel() estructural
(Tipo Strel, Tamafio)

Aplicar erosion a ambos
imerode() frames
(erosionSup, erosionlLat)

o Aplicar dilatacion a
imdilate() ambos frames
(dilataSup, dilataLat)

63



Capitulo 4. DESCRIPCION FUNCIONAL DE LA APLICACION

4.5.2.5. Conexion de componentes cercanos

Esta etapa final del proceso de segmentacion consiste en la aplicacion de un
algoritmo de conexiébn de componentes cercanos que se encarga de tomar las
imagenes binarias y buscar en ellas los pixeles unidos bajo un margen de
conectividad (4, 8, o0 mas pixeles unidos) para conformar grupos o “blobs” que
puedan ser identificados como objetos Unicos dentro de la imagen. Esto se realiza
utilizando la funcion bwconncomp de MATLAB. Como resultado de esta etapa se
entregan los frames con los blobs identificados para el posterior procesamiento y
calculo de las propiedades de dichas regiones ubicadas. MATLAB entrega asi dos
estructuras con la informacion correspondiente.

4.5.3. Filtro de areas

El resultado de la etapa de segmentacidon contiene todas aquellas regiones dentro
de la imagen que superaron unas condiciones de color y una primera barrera de
tamafo en cuanto a la cantidad de pixeles cercanos conectados. Sin embargo, es
posible que aun se hayan detectado elementos en la imagen que no corresponden
a los peces que se buscan. Teniendo en cuenta el conocimiento de las imagenes
gue se capturan, se establece un filtrado por area de las regiones detectadas,
descartando todas aquellas regiones o blobs cuya cantidad de pixeles sea menor
a un umbral dado, el cual se establece desde la interfaz de usuario.

La Figura 4.14 muestra un ejemplo de la aplicacion del filtro de areas y la Figura
4.15 el diagrama de flujo de esta etapa de procesamiento.

Figura 4.14 Ejemplo de aplicacién Filtro de Areas

Imagen componentes conectados Imagen tras el filtro de area
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Figura 4.15 Diagrama de flujo Filtro de Areas
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45.4. Conteo Global

El conteo de los peces en este sistema se basa en un algoritmo de tracking de los
elementos detectados en cada frame, el cual permite hacer seguimiento a cada
pez desde que ingresa en escena hasta que sale de la misma y establecer asi la
cantidad total de peces que hicieron su apariciéon en las secuencias. Para realizar
lo anterior, se apoya en la validacion de una serie de condiciones que definen la
entrada de un pez nuevo, la permanencia del mismo en frames consecutivos y la
superposicion de objetos en caso de que se presente, entre otras situaciones
posibles en la escena.

El tracking implementado se maneja a través de los centroides de cada objeto
identificado proveniente de la etapa anterior de procesamiento. En rasgos
generales se trata de comparar cada centroide detectado en el frame actual con
todos los centroides detectados en el frame anterior para conocer si se trata de un
nuevo objeto o la continuacion de uno ya existente.

El proceso inicia almacenando la informacion de los centroides anteriores. A
continuacion se obtienen los actuales y se cuenta la cantidad que hay en las dos
vistas disponibles (superior y lateral). En este punto es donde mas se evidencia la
utiidad de las dos camaras web para captura de imagenes y su ubicacion
estratégica en la parte superior y lateral de la tuberia, puesto que segun la
cantidad de objetos encontrados se elige una de las dos vistas para continuar el
procesamiento. Se compara la cantidad de centroides encontrados en el frame
superior y el frame lateral. Si el nUmero de centroides en el frame lateral es mayor
al numero de centroides en el frame superior, se utiliza la informacion de este
frame para continuar el conteo; de lo contrario se utiliza la informacion del frame
superior.
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Para continuar con el analisis de la imagen seleccionada, se determina una
informacion fundamental que facilita las comparaciones mencionadas. Ademas de
los centroides actuales y anteriores en el frame elegido, se asignan valores a dos
variables auxiliares: eje y limite. El eje se refiere a la coordenada del centroide que
se utilizara para la comparacion, la cual se define segun el sentido en el que se
desplazan los objetos en el frame. Asi, si se elige el frame superior eje adquiere
un valor de 2 (desplazamiento vertical) y si el elegido es el frame lateral, a eje se
le asigna 1 (desplazamiento horizontal). Por otra parte, el valor limite establece
una banda o zona de entrada de los peces en el frame. De esta forma, si un
centroide es detectado antes del valor limite puede considerarse como un pez que
entra en escena; de lo contrario no. Dicho valor limite es asignado por el usuario
desde la interfaz, y su uso depende del frame que se determine como el adecuado
para el analisis en la iteracion actual (limiteFS para frame superior y limiteFL para
frame lateral). Lo descrito en relacion con el eje y los limites se visualiza en las
Figuras 4.16-ay 4.16-b.

Figura 4.16 Representacién de los ejes de direccion de los objetos y zonas
limite de entrada de objetos para el frame superior (a) y el frame lateral (b).

Una vez se tiene definido el frame sobre el que se continuara el procesamiento y
la informacion relacionada al mismo, se inicia la comparacién de centroides. Se
toma cada uno de los centroides actuales y se compara con todos los centroides
anteriores. Si el centroide actual se encuentra antes del limite, y la distancia entre
el mismo y todos los centroides anteriores (teniendo en cuenta la direccion
impuesta por eje) es mayor de un valor umbral (definido por el usuario en la
interffaz como Umbral Dif), se considera que ha ingresado un pez nuevo y se
incrementa en uno el conteo total, almacenado en la variable TotalPeces. La
Figura 4.17 expone el diagrama de flujo completo del proceso de conteo realizado
en esta etapa.
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Figura 4.17 Diagrama de flujo de la subrutina de Conteo Global.
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455. Guardar

Una vez se ha finalizado el procesamiento de las secuencias en la totalidad de sus
frames, se almacenan los valores correspondientes al ejercicio realizado. Estos se
almacenan en una estructura de MATLAB que se relaciona directamente con el
workspace seleccionado que contiene las secuencias grabadas. Esta etapa de
Conteo aporta a la estructura el numero total de peces que recorrieron la tuberia.

4.6.CLASIFICACION POR TAMANO Y ESPECIE

Estos dos modulos de procesamiento permiten la caracterizacion de los peces
mediante su volumen y la especie a la que pertenece. El algoritmo se limita al
paso de un solo pez en cada instante a través de la ventana de vision de la
tuberia. Siguiendo la estructura estandar de una aplicacién de vision artificial se
realizan las etapas de pre-procesamiento, segmentacion, descripcion vy
clasificacion.
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A partir de los parametros determinados por el usuario se procede a ejecutar las
diferentes etapas del algoritmo para cada frame del video seleccionado. A medida
que se detectan objetos de interés en las imagenes se agrupan los frames
consecutivos y posteriormente se determina en cual de ellos se obtiene la mayor
area y asi utilizar dicho frame para la caracterizacion del objeto. En caso de que el
objeto no aparezca completo, es decir que el objeto limite con el borde superior o
inferior de la imagen, se procede a revisar el frame siguiente o anterior
respectivamente para obtener una imagen aproximada del pez completo.
Finalmente se determinan los parametros del objeto: area y grosor para el caso de
la clasificacion por tamafio; y una representacion normalizada del objeto a partir de
la distancias de su centroide a puntos de interés en su contorno para la
clasificacion por especie. Las figuras. 4.18 y 4.19 presentan el diagrama de flujo
general de ambos algoritmos y en las secciones subsiguientes se detallan cada
una de las subrutinas que los componen.

4.6.1. Inicializacion de variables y pardmetros

En esta subrutina se inicializan las variables de control: el valor de la iteracion, la
bandera de deteccion de objeto y la bandera de deteccion de objeto en un frame
consecutivo; parametros del sistema: umbrales para cada canal de color y
operadores morfolégicos; y las variables en las que se almacenan los resultados:
grosor, area, vector caracteristica, tabla de resultados y se carga el vector
caracteristico para cada especie. También se cargan los videos de acuerdo con
las regiones de interés determinadas en el paso anterior. La figura. 4.20 presenta
el diagrama de flujo de esta subrutina.

4.6.2. Segmentacion

El proceso de segmentacion utilizado en estos modulos se compone por una
umbralizacion por colores (con parametros independientes para la imagen superior
y la imagen inferior), binarizacibn, mejoras morfoldégicas y conexion de
componentes cercanos con el que se obtienen imagenes binarias con sus
regiones resultantes etiquetadas para extraer las caracteristicas estimadas por
cada modulo. El procedimiento se realiza primero sobre la imagen correspondiente
del video lateral debido a que en esta secuencia se puede determinar mas
rapidamente si se encuentra un objeto de interés en la escena. Si se presenta un
pez sobre la secuencia lateral se procede a realizar la segmentacion sobre el
frame correspondiente de la secuencia de video superior. En la figura 4.21 se
presenta el diagrama de flujo de este proceso.
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Figura 4.18 Diagrama de flujo general de la etapa de clasificacion por
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Figura 4.19 Diagrama de flujo general de la etapa de clasificacion por
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Figura 4.20 Diagrama de flujo subrutina de inicializacion de variables y

parametros.
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4.6.2.1. Umbralizacion por colores y binarizacién

Como ya se expuso en la seccion 4.5.2 las condiciones de la escena y el modelo
de color escogido para el procesamiento de las secuencias de video hacen factible
una primera aproximacién a la deteccion de los objetos de interés a través de una
umbralizacion aplicada a los planos Rojo y Verde de cada imagen en la cual se
buscan los pixeles cuya intensidad sea superior al umbral establecido. En este
caso se implementa un procedimiento de umbralizacion similar al de conteo,
afiadiendo la independencia de umbrales entre las dos secuencias. De esta
manera, el usuario determinar el valor de cada umbral mediante la interfaz grafica.
Inicialmente, se sugiere un valor de 150, resultante de un analisis de las imagenes
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a nivel de pixel, apoyandose en los histogramas de ambos planos de color. En la
figura 4.22 se presenta el resultado de la umbralizaciébn para ambas especies,
tanto para la imagen superior como la lateral. La figura 4.23 presenta el diagrama
de flujo de esta subrutina.

Figura 4.21 Diagrama de flujo del proceso de segmentacién.

Seleccionar frames
actuales segln
Waloriteracion (imgS, imgl)
*

Crear matrices vacias para
imagenes segmentadas

(zegS, seqgl)

Aplicar umbrales de color | [Aplicar umbrales de color
a imgL a imgs
[Binarzacen [Binarzacen |
| |r-'lej|:|ras morfologicas || | |Mejnras morfologicas | |

¥
Conexion de = Conexion de
componentes componentes

Return

72



Capitulo 4. DESCRIPCION FUNCIONAL DE LA APLICACION

Figura 4.22 Ejemplo de aplicacion de la umbralizacion en planos de color.

(a) Imagen Superior Original Pez Rojo  (b) Imagen Superior Umbralizada (c) Imagen Lateral Original (d) Imagen Lateral Umbralizada

AR 1

T

(e) Imagen Superior Original Pez Verde (f) Imagen Superior Umbralizada

po

(g) Imagen Lateral Original (h) Imagen Lateral Umbralizada

Figura 4.23 Diagrama de flujo de la etapa de umbralizacion en planos de
color.
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4.6.2.2. Mejoras morfologicas

Para eliminar pixeles aislados y mitigar el desenfoque del objeto debido al
movimiento del mismo y del agua, se realiza la operacion de erosion
implementada mediante la funcién imerode haciendo uso de un elemento
estructural editable por el usuario tanto en su tipo de estructura (disco, diamante o
circulo) y su tamafio (3, 5, 7 0 9) en pixeles. A la imagen resultante se le aplica
una dilatacion haciendo uso de la funcién imdilate y el mismo elemento estructural
utilizado anteriormente. Cabe resaltar que el usuario puede escoger un elemento
estructural independiente para las secuencias capturadas por cada camara. Las
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Figuras 4.12 y 4.13 de la seccion 4.5.2.4 presentan un ejemplo del resultado de
esta etapa y el diagrama de flujo de esta subrutina respectivamente.

4.6.2.3. Conexion de componentes cercanos

Esta etapa final del proceso de segmentacion es igual a la descrita en el proceso
de conteo (seccién 4.5.2.5).

4.6.3. Filtrado de regiones por area

El resultado de la etapa de segmentacion contiene todas aquellas regiones dentro
de la imagen que superaron unas condiciones de color y una primera barrera de
tamafio en cuanto a la cantidad de pixeles cercanos conectados. A continuacion
se establece un filtrado por area de las regiones detectadas. Para obtener los
valores de area y otros parametros que incluyen el centroide y el bounding box se
hace uso de la funcién regionprops de MATLAB. En primera instancia se ejecuta
sobre la imagen lateral como se indic6 en la seccidén 4.6.2 usando un valor tipico
de 1000 pixeles. En caso de determinarse la presencia de peces en la imagen
lateral se procede a realizar la segmentacion y el filtrado por area sobre la imagen
superior. En esta imagen superior se determina la region con mayor area y es esta
la Gnica que se toma en cuenta como objeto de interés. La figura 4.24 presenta el
diagrama de bloques de esta subrutina.

Figura 4.24 Diagrama de flujo Filtro de Areas
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4.6.4. Extraccion de caracteristicas

Una vez se obtiene la region a trabajar en cada imagen (lateral y superior) se
procede a obtener las caracteristicas de los objetos. Dado que es posible que un
mismo objeto se presente en varios frames, en esta fase solamente se calculan
las &reas y el grosor para cada frame y en caso de que ya se haya encontrado un
pez en el frame anterior se comparan dichos valores con los obtenidos en el
anterior para determinar cual provee mayor informacion y se actualiza la
informacion obtenida ademas del valor de iteracion que se tomo. En la figura 4.25
se presenta el diagrama de flujo de esta etapa y en la seccién subsiguiente se
plantea el procedimiento utilizado para obtener el grosor del objeto.

Figura 4.25 Diagrama de flujo de la etapa de extraccion de caracteristicas.

Extraccion de
Caracteristicas

Obtener el drea de la region } )
regionprops{)

de seqS (area)

ay pezen e
frame anterior
1=
=

Area_temp=area
W=1

!

Calcular Grosor |+

1=
Grosor=Grosor_ temp
1=

Grosor_temp=5Grosor

| Return Je

=]

=]

=]

75



Capitulo 4. DESCRIPCION FUNCIONAL DE LA APLICACION

4.6.4.1. Grosor

Como se puede observar en las figuras 4.22-d y 4.22-h la informacion obtenida de
la segmentacién hace referencia a la parte superior del pez debido a que esta se
encuentra mas iluminada por la cintilla led. Para obtener la informacion del borde
lateral del pez se hace necesaria la busqueda de los pixeles subyacentes a la
region detectada.

El procedimiento aplicado en esta etapa consiste en la ubicacién de los puntos
extremos inferiores de la region segmentada previamente (a,j1) y (al,j2) como se
muestra en la figura 4.26-a. Seguidamente se realiza la busqueda de los pixeles
cuyo valor de intensidad sea superior a un umbral escogido por el usuario,
tipicamente 120, que se encuentren entre j1 y j2 y por debajo de la region
segmentada previamente como se muestra en la figura 4.26-b. Finalmente se
realiza el conteo de los pixeles encontrados por cada columna haciendo uso de la
funcién accumconncomps de MATLAB, la cual permite la cuenta de componentes
conectados en un vector, y se toma el valor mayor encontrado como el grosor de
ese objeto para ese frame. En la Figura 4.27 se muestra el diagrama de flujo de
esta subrutina.

Figura 4.26 Ejemplo de la deteccion de grosor

(a) Seleccion de puntos extremos (b) Lineas de Grosor Detectado
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Calcular
Grosor

Encontrar puntos
extremos

¥

Buscar pixeles de la
region del borde lateral

Figura 4.27 Diagrama de flujo de la deteccion de grosor.
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4.6.4.2. Almacenamiento de datos

Una vez se han detectado y procesado todos los frames correspondientes a un
mismo objeto, lo cual se cumple una vez se dejan de detectar objetos y se ha
detectado un pez en el frame anterior, se procede a extraer los datos del frame
superior (area, centroide y bounding box), se verifica que el pez se vea completo
en el frame seleccionado, es decir que el componente superior de la bounding box
sea mayor a 0.5 y que la componente inferior sea menor al limite inferior de la
imagen. En caso negativo se debe proceder a unir las regiones de dos frames
consecutivos para estimar una imagen completa del objeto. Posterior a la
verificacion y/o unién de regiones se calcula y corrige la orientacion del objeto y se
almacenan los datos de interés del mismo, area y grosor para el caso de
clasificacion por tamafio y descripcién de forma para la clasificacion por especie.
El diagrama de flujo de esta subrutina para cada modulo de clasificacion se
presenta en las Figura 4.28-a 'y 4.28-b.

4.6.4.3.Unién de blobs de imagenes consecutivas

Un caso especifico que afecta los resultados obtenidos por los algoritmos se
presenta cuando el objeto, en la imagen superior, no aparece completo en un solo
frame, es decir que la frontera del objeto se encuentre en los bordes de la imagen.
Esta situacion se presenta especialmente cuando se trabajan con los peces mas
grandes del grupo usado para las pruebas. En el caso de que dicho limite se
encuentre en los bordes laterales se debe trabajar con esta informacion
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incompleta, sin embargo para el caso de que los limites se encuentren en los
bordes inferior o superior, es posible estimar una imagen completa del pez a partir
de dos frames consecutivos.

El procedimiento aplicado se basa en una velocidad promedio de los peces
estimada experimentalmente. Para realizar la union, se corrige la orientacion de la
region de ambos frames y se calcula el centroide de las mismas como se muestra
en las figura 4.29 a, b, c, d. Posteriormente se alinean los centroides de ambas
regiones y se traslapan de acuerdo con el desplazamiento estimado como se
muestra en la figura 4.29-e. En la Fig. 4.30 se muestra el diagrama de flujo de
dicha subrutina.

4.6.4.4. Calculo de orientacion de los blobs

A partir de los parametros obtenidos mediante la funcion regionprops es posible
estimar la orientacion del pez. Para esta aplicacion se decidié utilizar los
momentos centrales de segundo orden descritos en la seccion 2.5.2.3, los cuales
permiten determinar el eje de menor momento de inercia y su angulo respecto al
eje y, permitiendo el calculo de su orientacién. Con este angulo se rota la regién
bajo estudio eliminando el problema que podria presentarse durante la
clasificacion por variaciones en la orientacion del objeto.

4.6.4.5. Descripcion de forma

Para la clasificacion por especie, los objetos son descritos a partir de la distancia
de su centroide al contorno del mismo en 16 puntos separados 22.5° cada uno.
Para evitar variaciones en la clasificacion por la escala, las distancias son
normalizadas. En la figura 4.31 se muestra un ejemplo de este procesamiento y el
vector obtenido. Ademés se obtiene el valor de la relacién largo y ancho a partir de
la bounding box hallada mediante la funcion regionprops.
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Figura 4.28 Diagrama de flujo de almacenamiento de datos. (a) Clasificacion
por tamafo. (b) Clasificacion por especie.
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Figura 4.29 Ejemplo unién de blobs.

(@) Imagen segmentada frame principal. (b) Imagen segmentada frame
posterior. (c) Imagen segmentada frame principal con orientacion corregida.
(d) Imagen segmentada frame posterior con orientacion corregida. (e)
Resultado de la union de ambos frames.

a b
c d
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Figura 4.30 Diagrama de flujo de union de blobs de frames consecutivos.
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4.6.5. Determinacion de clases

Hasta el momento se han establecido las caracteristicas a usar para determinar si
un objeto detectado pertenece a una clase determinada. Para definir el tamafio se
tienen el area y el grosor; para determinar la especie, se tiene un vector con las
distancias desde el centroide hacia varios puntos, normalizadas para evitar
problemas de escalamiento.
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4.6.5.1. Clasificaciéon por tamafio

Para la clasificacién por tamafio se calcula el volumen del objeto a partir del
producto entre el area y el grosor estimados. En el algoritmo se plantean dos tipos
de clasificacion, una por tamafos discretos de cada pez dependiente de la
especie, de tal forma que clasifica entre los 7 u 8 tamafios de acuerdo con la
especie que se esté clasificando, y otra por rangos de tamafos (pequefio,
mediano y grande) independiente de la especie.

A partir del valor calculado para el volumen se realiza la comparacion con los
valores mostrados en la tabla 4.1, de acuerdo con el tipo de clasificacion escogida
por el usuario, y se selecciona el valor con el que se obtenga la menor diferencia
en el caso de tamanos discretos y en el rango en el que se encuentre para la
clasificacion por rangos. En la figura 4.32 se presenta el diagrama de flujo de esta
etapa.

Tabla 4.1 Valores de volumen utilizados para la clasificacién por tamafio.

(a) Clasificacion en tamafios discretos. (b) Clasificacion por rangos de tamafio.

(@)

Especie | Tilapia Roja | Trucha Arcoiris
Tamafio | Volumen [px®] | Volumen [px?]
1 42000 42000
2 56000 84000
3 115500 105000
4 147000 136500
5 178500 210000
6 280000 272000
8 322000 312000
8 364000

(b)

Rango Volumen [px?]
Pequefio 42000-100000
Mediano 100000-210000
Grande 210000 en adelante
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Figura 4.32 Diagrama de flujo clasificacién final por tamafio
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4.6.5.2. Clasificacion por especie

Para la clasificacibn por especie se emplea como estrategia el uso de redes
neuronales tipo LVQ para determinar la clase a la que pertenece un objeto
detectado. Puesto que se maneja un vector de caracteristicas que describe la
forma del objeto y los vectores caracteristicos de cada especie, segun
experimentacion, son discriminantes entre si en gran medida, se decide usar un
clasificador basado en redes neuronales esperando resultados més precisos.

De esta manera, y como se explicara mas a fondo en el siguiente capitulo, se
realiza el entrenamiento de varias redes tipo LVQ con distintos parametros
(neuronas en capa oculta y tasa de aprendizaje) utilizando videos grabados
especificamente para entrenamiento.

Posteriormente se ingresa el vector descriptor de forma obtenido como se explica
en la seccion 4.6.4.5 a una red neuronal seleccionada por el usuario entre las ya
entradas, a partir de la cual se clasifica entre las 5 clases mostradas en la tabla
4.2.
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Tabla 4.2 Clases definidas para clasificacion por especie

CLASE DESCRIPCION
TR Tilapia Roja
ATR Alevin Tilapia Roja
TA Trucha Arcoiris

ATA Alevin Trucha Arcoiris
NULL | Objetos diferentes a peces

4.6.6. Almacenamiento de informacién

La informacion que se guarda finalmente se separa en dos tablas. En una se
consigna el numero del frame utilizado; para la clasificacién por tamafio el area y
el grosor del objeto; y para la clasificacion por especie se consigna el vector de
caracteristicas hallado. En la segunda tabla se contabilizan los peces detectados
de cada clase, ya sea por tamafo o especie.

4.7.CONCLUSIONES DEL CAPITULO

Los algoritmos de procesamiento planteados para el desarrollo del proyecto,
tienen en comun las primeras etapas en las cuales se ejecutan procedimientos de
vital importancia para la consecucion de resultados precisos. La deteccion de los
objetos como resultado de la segmentacion, se hace con base en un andlisis
juicioso de las caracteristicas del sistema con el que se cuenta, la calidad y
aspectos particulares de las imagenes manipuladas. Por tal motivo las
caracteristicas de color juegan el papel mas importante para diferenciar los peces
del fondo, a pesar de su dinamismo. Es importante mencionar que este dinamismo
es ocasionado por el constante cambio que sufre el fondo debido a la circulacion
del agua y el brillo generado por la iluminacion con la cintilla led.

Aunque parezca redundante, la aplicacién de varios tipos de procesamiento en las
imagenes permite ajustar detalles que, aunque sean minimos, pueden afectar los
resultados finales. Asi, los umbrales de color establecen una primera
aproximacion; las mejoras morfologicas suavizan y enfocan mas el verdadero
objeto; y el filtro de areas termina de definir donde estan las regiones que
realmente representan un objeto de interés.

Se abordaron los tres objetivos de procesamiento de las imagenes de forma
individual, trabajandolos a partir de las imagenes con los objetos ya detectados. El
conteo se fundamenté en un tracking de los objetos, haciendo un analisis
particular de los centroides en frames consecutivos; se plantedé una solucion
alrededor del célculo del area y el grosor de los objetos para clasificar por tamafo;
y para clasificar por especie se determind el uso de una serie de distancias
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medidas desde el centroide del objeto hacia puntos de interés en el perimetro del
mismo. Finalmente, a partir de cada una de las soluciones propuestas, se logra
obtener una sintesis de la informacion mas valiosa para quienes requieran
efectuar analisis del contenido de peces en un estanque de cultivo: cantidad,
tamafo y especie de los peces trasladados de un estanque a otro.
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5. PRUEBAS Y RESULTADOS

5.1.INTRODUCCION

Se aborda la estrategia implementada para evaluar el funcionamiento de los
algoritmos desarrollados para el conteo y la clasificacion de peces en el sistema
propuesto. Se plantea un protocolo de pruebas diferente para cada algoritmo
(conteo, clasificacion por tamafio y clasificacion por especie) con el fin de validar
cada una de sus etapas, sometiéndolos a condiciones exigentes para determinar
sus alcances y robustez para desempefiar la funcion correspondiente.

Las pruebas se realizaron sobre secuencias de video capturadas en el sistema
hardware descrito en el capitulo 3 de este documento, con objetos sintéticos que
simulan a las dos especies de peces bajo estudio circulando a través de las
tuberias. Estos son impulsados por una corriente continua de agua generada
gracias la bomba sumergible. Todos los procedimientos de captura y
procesamiento de los videos se ejecutaron utilizando el software descrito en el
capitulo 4.

Los objetos sintéticos se construyeron utilizando un material impermeable y
liviano, tomando formas de las dos especies de peces bajo estudio. Para simular
la tilapia roja, se utiliz6 material de color rojo y se elaboraron 27 peces repartidos
en 8 tamafos diferentes. La Tabla 5.1 muestra la distribucién de los peces en sus
tamafios y la Figura 5.1 las imagenes de los mismos y una tilapia real para
apreciar su similitud en cuanto a forma. Por otra parte, para simular la trucha arco
iris se usd material de color verde y se construyeron 24 peces distribuidos en 7
tamafos diferentes. La Tabla 5.2 ensefia la reparticion de los peces en sus
tamafios, mientras la Figura 5.2 entrega una imagen de cada uno y la
comparacion general en términos de caracteristicas morfolégicas con la trucha
real.

Tabla 5.1 Distribucion de tamafios de los objetos — tilapia roja.

Tamafio | 1 |2 |3 |4 |5 |6 |7
Cantidad | 4 | 5| 3| 3|33 |3

Tabla 5.2 Distribuciéon de tamafios de los objetos — trucha arco iris.

Tamafio | 1 | 2 | 3 | 4
Cantidad | 4 | 4 | 4 | 3
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Figura 5.1 Objetos —tilapiarojay pez real para comparacion.

Figura 5.2 Objetos — trucha arco iris y pez real para comparacioén

Pueden observarse claras similitudes entre los objetos peces y el animal real,
ademas de las diferencias propias existentes que tienen las dos especies entre si.
Es importante mencionar que existe una diferencia entre los objetos y los peces
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reales en relacion con su comportamiento: el movimiento al nadar en el agua. Sin
embargo, al atravesar la tuberia dicho movimiento es imperceptible pues la
velocidad a la que se trasladan los animales no permite detectar alguna diferencia
entre un pez que se mueve intentando nadar y un objeto con forma de pez que se
desplaza por la circulacion del agua. ElI desempeiio del sistema podria afectarse
por el movimiento de los peces reales en el caso que un pez de gran peso y
tamafo atraviese la tuberia, pues al intentar nadar puede hacer mas lento el
desplazamiento y obligar al sistema a detectarlo por muchos méas frames
consecutivos en escena.

5.2.PRUEBAS PARA CONTEO

Con el objetivo de determinar la precision y sensibilidad del algoritmo desarrollado
ante distintas situaciones e identificar fallas y posibles mejoras, se planteé un
protocolo de pruebas en el cual se manipulan todas las variables que podrian
afectar el comportamiento del algoritmo. Estas son:

Cantidad de peces

Especie

Tamafio de peces

Frecuencia de paso de los peces

Para el andlisis de los resultados obtenidos, se definen tres medidas de fiabilidad
utilizadas cominmente en la evaluacion de los algoritmos de conteo: la precision,
la sensibilidad y el nimero f (f-score).

La precision indica la cantidad de objetos bien contados con respecto al total de
objetos contados. Se calcula mediante la siguiente expresion matematica:

Verdaderos Positivos

Precision = — —
Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

La sensibilidad mide la cantidad de objetos bien contados con respecto al total de
objetos que deberian haberse contado. Se obtiene usando la expresion
matematica:

I Verdaderos Positivos
Sensibilidad =

Verdaderos Positivos + Falsos Negativos

El f-score es una medida que promedia las dos anteriores, entregando un dato que
califica la fiabilidad del sistema. Se obtiene con la expresion:

Precision * Sensibilidad

— = 2
f —score " Precision + Sensibilidad
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A continuacién se describe cada prueba y se exponen los resultados y el andlisis
de los mismos.

5.2.1. Pruebal

5.2.1.1. Descripcion

En esta prueba se utilizan un total de 10 peces con los tamafios mas pequefios de
las especies bajo estudio, es decir, los tamafos 1, 2 y 3 segun se referencia en las
tablas 5.1 para tilapia y 5.2 para trucha. Se graban 3 videos para esta prueba,
usando 5 peces de una especie y 5 de otra, pasando a través de la tuberia uno
por uno cada 5 segundos.

5.2.1.2. Resultados y analisis

La tabla 5.3 contiene los resultados de la prueba ejecutada mientras que la tabla

5.4 los parametros con que se configur6 cada una de las repeticiones con los
distintos videos.

Tabla 5.3 Resultados obtenidos Prueba No. 1

# Workspace Total | Peces |Conteo Verdgqleros Fal_s_os Fals_os
Repet. Frames | Reales | Total Positivos |Positivos | Negativos
1 protl_l.mat | 235 10 10 0 0
2 protl 2.mat | 271 14 10 4 0
3 protl 2.mat | 271 10 10 9 1 1
4 protl 2.mat | 271 10 10 0 0
5 protl_3.mat | 280 11 10 1 0
6 protl_3.mat | 280 9 9 0 1
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Tabla 5.4 Parametros configurados en las repeticiones de la Prueba No. 1

. REGIONES DE INTERES UMBRALES STREL | LIMITES
Rep i
F. Superior F. Lateral R | G  AREA DIE TIPO DIM| Es | FL
XL| X2 |YL| Y2 X1|X2|YLl Y2
1 150 | 150 | 200 3
2 150|150 | 200 3
3 200|200 | 300 . 5
25 280 0 240 O 320 140 240 15 | disk 100 | 120
4 100 | 100 | 1000 5
5 100 | 100 | 1000 5
6 100 | 100 | 1300 5

Como puede apreciarse, se realizaron varias repeticiones con los videos 2 y 3
(protl_2.mat y protl_3.mat) variando los umbrales de Rojo, Verde y Area, ademas
de la dimensién del elemento estructural utilizado en las mejoras morfolégicas de
la etapa de segmentacion. Los parametros restantes se dejaron constantes y de
esta forma se realiz6 una especie de primer entrenamiento buscando la
configuracion ideal para el mejor funcionamiento del algoritmo en las condiciones
presentes en los videos. La tabla 5.5 muestra los calculos de las medidas de
fiabilidad obtenidos para los resultados de la prueba ejecutada en cada una de sus
repeticiones.

Tabla 5.5 Medidas de fiabilidad para el algoritmo en la Prueba 1.

# Rep |PRECISION SENSIBILIDAD | F-SCORE
1 100,00% 100,00% 100,00%
2 71,43% 100,00% 83,33%
3 90,00% 90,00% 90,00%
4 100,00% 100,00% 100,00%
5 90,91% 100,00% 95,24%
6 100,00% 90,00% 94,74%

92,06% 96,67% 93,88%

Los incrementos en los umbrales se determinaron para contrarrestar los efectos
generados por el brillo de la luz de la cintilla led sobre el agua en circulacion. Dado
que los peces pasan por la tuberia a través del agua, su coloracion se atenta y la
presencia de brillos o iluminaciones sobre el agua por la cual van pasando, afecta
la segmentacion y produce una fragmentacion en cada objeto detectado. De esta
forma, se incrementan los falsos positivos tal como sucede en la repeticion No. 2
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de esta prueba. La Figura 5.3 presenta un ejemplo de los errores que se
presentan.

Figura 5.3 Ejemplo de los efectos generados por el agua en los peces.

Incrementando el umbral de area y la dimension del elemento estructural se
corrige el problema de fragmentacion por brillos, ya que se exige que el sistema
detecte sOlo los objetos con mayor area y que a su vez depure mucho mas la
segmentacion con mas pixeles en la transformacion morfolégica. Por su parte, la
atenuacioén de color se mejora disminuyendo los umbrales de rojo y verde. De esta
forma, teniendo en cuenta que se realiz6 un proceso de ajuste de parametros, se
obtiene un buen promedio de precision, sensibilidad y f-score, superiores todos al
90%.

5.2.2. Prueba 2

5.2.2.1. Descripcion

En esta prueba nuevamente se utilizan 10 peces de los tamafios mas pequefios,
empleando 5 de una especie y 5 de la otra. En este caso se graban 3 videos
donde los peces se envian uno detras de otro separados entre si por la menor
cantidad de tiempo posible.

5.2.2.2. Resultados y analisis

La tabla 5.6 contiene los resultados de la prueba ejecutada mientras que la tabla
5.7 los parametros con que se configuraron las 3 repeticiones.
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Tabla 5.6 Resultados obtenidos Prueba No. 2

# Workspace Total | Peces |Conteo Verdgt_jeros Fal_sps Falsps
Repet. Frames |Reales | Total Positivos |Positivos | Negativos
1 prot2_l.mat | 167 10 9 1 1
2 prot2_2.mat | 150 10 8 8 0 2
3 prot2_3.mat | 115 8 8 0 2

Tabla 5.7 Parametros configurados en las repeticiones de la Prueba No. 2

. REGIONES DE INTERES UMBRALES STREL | LIMITES

Rep| F. Superior F. Lateral R G  AREA DIF TIPO DIM| Fs | FL
X1 X2 |YL| Y2 |X1| X2 |Y1l]| VY2

1 1200

2 [25/280| 0 |240 0O 320|120 240 100 100| 1000 | 15 |disk | 5 [100]120

3 1000

En este caso s6lo hubo una pequefia variacién en el umbral de area buscando
mejorar los resultados pues el envio de los peces uno tras otro implica la aparicion
de los peces a mayor frecuencia y con imagenes poco precisas por la velocidad a
la que pasan por la escena y por los tamafios escogidos para la prueba. La tabla
5.8 entrega los calculos de las medidas de fiabilidad para esta prueba.

Se observan resultados menos satisfactorios que en la prueba anterior, por lo que
se puede decir que la frecuencia de paso de los peces pequefios afecta el
rendimiento del sistema aunque se realicen ajustes a los parametros. Asi, se
generan falsos negativos pues se omite el conteo de varios objetos que ingresan a
la imagen después de la zona limite definida. Segun las medidas de fiabilidad, se
tiene un sistema con buena precisidon (no inserta falsos positivos) pero baja
sensibilidad (méas insercion de falsos negativos) calificando el f-score con un
promedio de 89.3%.

Tabla 5.8 Medidas de fiabilidad para el algoritmo en la Prueba 2.

# Rep | PRECISION  SENSIBILIDAD | F-SCORE
1 90,00% 90,00% 90,00%
2 100,00% 80,00% 88,89%
3 100,00% 80,00% 88,89%
96,67% 83,33% 89,26%
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5.2.3. Prueba 3
5.2.3.1. Descripcion

La tercera prueba realizada mantiene la misma cantidad, tamafio y distribucion de
peces de las dos anteriores, pero varia la frecuencia de paso. Se envia primero 1
pez solo; luego 2 peces juntos o separados por muy poco tiempo entre si; a
continuacion 3 peces lo mas juntos posible y después los 4 restantes uno detras
de otro.

5.2.3.2. Resultados y analisis
Los resultados de la prueba ejecutada y los pardmetros que caracterizan al

algoritmo en las 3 repeticiones se registran en las tablas 5.9 y 5.10
respectivamente.

Tabla 5.9 Resultados obtenidos Prueba No. 3

# Workspace Total | Peces |Conteo Verdgderos Fal_s_os Fals_os
Repet. Frames |Reales | Total Positivos |Positivos | Negativos
1 prot3_l.mat | 261 10 10 0 0
2 prot3_2.mat | 235 10 10 10 0 0
3 prot3_3.mat | 257 10 10 0 0

Tabla 5.10 Parametros configurados en las repeticiones de la Prueba No. 3

. REGIONES DE INTERES UMBRALES STREL | LIMITES

Rep | F.Superior F. Lateral R G AREA DIF TIPO DIM Es | FL
X1 X2 |YL| Y2 | X1 | X2 |Yl| VY2

1

2 125/280 0 (240 0 320|120 240 100 100| 1000 | 15 |disk | 5 |100|120

3

Se observa que los parametros para configurar el algoritmo se dejaron constantes
en las tres pruebas debido a lo satisfactorio de los resultados obtenidos. Esta era
una prueba exigente para el algoritmo pues permitia validar el conteo cuando en
escena se presentaba mas de un objeto existiendo la posibilidad de oclusiones.
Como se esperaba, el sistema detecto correctamente la entrada de nuevos
objetos en presencia de otros, y al existir oclusiones se verificé la utilidad final del

93



Capitulo 5. PRUEBAS Y RESULTADOS

uso de dos camaras en las posiciones definidas pues una de las dos vistas
permitid la deteccion correcta de la cantidad real de peces en escena.

Figura 5.4 Ejemplo de deteccidn de peces ante oclusiones — Prueba 3.

Las figuras 5.4-a y 5.4-b muestran dos frames consecutivos de una de las
secuencias de prueba en donde se aprecian tanto la vista Superior como Lateral.
En este par de frames estan pasando dos peces juntos en escena, y como se
observa en la vista lateral parece detectarse un solo pez mientras en la vista
superior se detectan los dos, realizando un conteo acertado en una situaciéon
exigente.

Finalmente la tabla 5.11 ensefia los calculos de las medidas de fiabilidad para el

algoritmo en esta prueba, obteniendo el mejor resultado posible con un f-score del
100%.
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Tabla 5.11 Medidas de fiabilidad para el algoritmo en la Prueba 3.

# F-
Repet, PRECISION SENSIBILIDAD | e
1 100,00% 100,00% | 100,00%

2 100,00% 100,00% | 100,00%
3 100,00% 100,00% | 100,00%
100,00% 100,00% | 100,00%

5.2.4. Prueba 4

5.2.4.1. Descripcion

En esta prueba hay una variacién en cuanto a la cantidad de peces y los tamafios,
pero se mantiene constante la frecuencia de paso. Se graban 3 videos registrando
el paso de 16 peces de una sola especie, utilizando los de mayor tamafio y
enviandolos separados cerca de 3 segundos entre si.

5.2.4.2. Resultados y analisis

La ejecucion de las 3 repeticiones se realizé utilizando los parametros que se

muestran en la tabla 5.13 y arrojando los resultados que se registran en la tabla
5.12.

Tabla 5.12 Resultados obtenidos Prueba No. 4

# Workspace Total | Peces |Conteo Verdgqleros Fal_s_os Fals_os
Repet. Frames | Reales | Total Positivos |Positivos | Negativos
1 prot4_l.mat | 399 17 16 1 0
2 prot4 2.mat | 433 16 16 16 0 0
3 prot4_3.mat | 454 16 16 0 0
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Tabla 5.13 Parametros configurados en las repeticiones de la Prueba No. 4

. REGIONES DE INTERES UMBRALES STREL | LIMITES

Rep | F. Superior F. Lateral R | G AREA DIF TIPO DIM Fs | FL
X1| X2 Y1 Y2 | X1 | X2 | Y1l | Y2

1 1500 100 | 120

2 |25/280| 0 (240 O 320 120 240|100 100 1800 15 |disk | 5 |100 120

3 2000 110 120

Como puede apreciarse en la tabla 5.13 en esta prueba se realizaron variaciones
en el umbral de area y en el limite superior de entrada de peces para cada
repeticion. Esto se debe al incremento en el tamafio de los objetos que atraviesan
la tuberia pues reportan un area mayor y un umbral inadecuado podria insertar
falsos positivos por el inconveniente ya mencionado del brillo sobre el agua. El
anico falso positivo se observa en la primera repeticion donde el umbral de area y
el limite de entrada son los menores de las tres repeticiones.

La tabla 5.14 ensefia los resultados de las medidas de fiabilidad para esta prueba,
observandose una muy buena calificacion.

Tabla 5.14 Medidas de fiabilidad para el algoritmo en la Prueba 4.

# F-
Repet, PRECISION SENSIBILIDAD | e
1 94,12% 100,00% | 96,97%

2 | 100,00% 100,00% | 100,00%

3 | 100,00% 100,00% | 100,00%
98,04% 100,00% | 98,99%

5.2.5. Prueba 5
5.2.5.1. Descripcion

La prueba 5 consiste en incrementar la cantidad de peces que atraviesan la
tuberia, enviando la totalidad de peces de una misma especie separados por el
menor tiempo posible entre si. Se graban entonces 3 videos, dos de ellos con los
peces representacion de tilapia roja (27) y el otro con los peces representacion
trucha arco iris (24).
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5.2.5.2. Resultados y analisis

Las tablas 5.15 y 5.16 muestran los resultados y los parametros de configuracion

de las repeticiones ejecutadas para esta prueba.

Tabla 5.15 Resultados obtenidos Prueba No. 5

# Workspace Total | Peces | Conteo Verdgt_jeros Fal_sps Falsps
Repet. Frames |Reales | Total Positivos |Positivos | Negativos
1 prot5_1.mat | 972 27 27 27 0 0
2 prot5_2.mat | 663 24 24 23 1 1
3 prot5_3.mat | 904 27 28 27 1 0

Tabla 5.16 Parametros configurados en las repeticiones de la Prueba No. 5

. REGIONES DE INTERES UMBRALES STREL | LIMITES

R .

ep | F. Superior F. Lateral R G AREA DIF TIPO DIM ES | FL
X1 X2 |YL| Y2 [ X1 | X2 |VYl| VY2

1

2 125/280 0 (240 0 | 320|120 240 100 100| 2000 | 15 |disk | 5 |110|120

3

Al incrementar la cantidad de objetos y teniendo en cuenta los resultados de las
pruebas anteriores, podrian esperarse una mayor cantidad de falsos positivos y
falsos negativos. Sin embargo, manteniendo constantes los parametros en las tres
repeticiones, se obtuvieron muy buenos resultados. En esta prueba puede
observarse una pequefia diferencia en el procesamiento de los peces tipo trucha
con respecto a los tipo tilapia, introduciendo mas falsos positivos y negativos la
trucha que la tilapia. Esto podria soportarse en el color verde, cuya segmentacion
en presencia del brillo del agua puede dificultarse un poco mas en algunas
situaciones puntuales.

Los resultados de las medidas de fiabilidad calculadas se aprecian en la tabla

5.17, observando promedios de precision, sensibilidad y f-score alrededor del
98%.
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Tabla 5.17 Medidas de fiabilidad para el algoritmo en la Prueba 5.

# F-
Repet, PRECISION SENSIBILIDAD | e
1 100,00% 100,00% | 100,00%
2 95,83% 95,83% 95,83%
3 96,43% 100,00% | 98,18%
97,42% 98,61% 98,01%

5.2.6. Prueba 6

5.2.6.1. Descripcion

En esta ultima prueba se utilizan todos los peces disponibles de las dos especies
para validar el funcionamiento del algoritmo ante una cantidad mucho mayor de
objetos. Asi, se graban 3 videos en los cuales 52 peces atraviesan la tuberia
enviados uno tras otro con el menor tiempo de separacion entre si.

5.2.6.2. Resultados y analisis

Los resultados obtenidos para las tres repeticiones de esta prueba se aprecian en

la tabla 5.18. Por su parte, la tabla 5.19 ensefia los parametros utilizados para
configurar el algoritmo.

Tabla 5.18 Resultados obtenidos Prueba No. 6

# Workspace Total | Peces |Conteo Verdqc_ieros FaI_sps Falsps
Repet. Frames | Reales | Total Positivos | Positivos | Negativos
1 proté_1.mat | 2157 51 53 50 3 1
2 prot6_2.mat | 1839 51 54 50 4 1
3 prot6_3.mat | 2037 51 53 48 5 3

Tabla 5.19 Pardmetros configurados en las repeticiones de la Prueba No. 6

) REGIONES DE INTERES UMBRALES STREL | LIMITES

R .

ep | F. Superior F. Lateral R | G AREA DIE TIPO DIM| Fs | FL
X1| X2 YL Y2 | X1| X2 YLl | Y2

1

2 125,280 0 |240| O 320|120 240 100|100 2000 & 15 | disk 110 | 120

3
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Al igual que en la prueba anterior, al incrementar el nUmero de objetos se espera
un incremento en los falsos positivos y negativos que se insertan. En este caso se
dejaron constantes los parametros del algoritmo en las tres repeticiones y se
obtuvieron resultados bastantes satisfactorios. Los falsos positivos se presentan
por las mismas razones que en las pruebas anteriores, es decir, el brillo sobre el
agua gue en situaciones puntuales fragmenta un objeto y altera el conteo. Por su
parte, los falsos negativos se presentan cuando los peces ingresan y el centroide
es detectado mas all4d de la zona limite de entrada, o cuando el agua y la
velocidad con que pasa el pez atentan demasiado su tonalidad roja o verde y la
segmentacion falla en su deteccion.

La tabla 5.20 ensefia los resultados de las medidas de fiabilidad reportando una
calificacion alrededor del 95%.

Tabla 5.20 Medidas de fiabilidad para el algoritmo en la Prueba 6.

# F-
Repet, PRECISION SENSIBILIDAD ¢ pc
1 94,34% 98,04% | 96,15%

2 92,59% 98,04% | 95,24%

3 90,57% 94,12% | 92,31%
92,50% 96,73% | 94,57%

5.3.PRUEBAS PARA CLASIFICACION POR TAMANO

Para el analisis de los resultados obtenidos, se calcula una matriz de confusion
para cada grupo de pruebas a partir de la cual se estiman los valores de precision,
sensibilidad y métrica f por cada clase, como se indicé en la seccién 5.2. Ademas
se obtienen dos medidas de numero f (f-score), generales para cada conjunto de
pruebas, una realizando un promedio micro y otra macro.

El f-score es una medida que promedia las métricas precisién y sensibilidad,
entregando un dato que califica la fiabilidad del sistema. Para obtener el f-score de
la totalidad del sistema se pueden utilizar dos tipos de promedio, micro y macro.

En el promedio micro las métricas son calculadas globalmente sobre las
decisiones de cada categoria, de tal manera que se le da el mismo peso a cada
objeto como se muestra en las siguientes expresiones matematicas:

iy i1 VP . i1 VP;
Precision = o3; Sensibilidad = 3;
iz1(VP + FP;) iz1(VP; + FN;)

99



Capitulo 5. PRUEBAS Y RESULTADOS

Precision * Sensibilidad

. = 2
Jamicroy * Precision + Sensibilidad
donde M es el numero de categorias. Este tipo de promedio provee mayor
informacion sobre las clases mas grandes dado que su magnitud esta
mayormente determinada por la cantidad de verdaderos positivos [MANNING
2008].

Con el promedio macro se obtiene la métrica f sobre cada categoria
individualmente y posteriormente se promedian los valores de f. En este caso a
cada categoria se le asigna el mismo peso. Las expresiones matematicas
utilizadas para su calculo son:

Precision(i) * Sensibilidad (i) M.

fl)= 2+ Precision(i) + Sensibilidad (i) Jomacro) = M

donde M es el nUmero de categorias. El promedio macro se ve dominado por las
clases con menor frecuencia debido a que su magnitud depende de la métrica f
obtenida para cada clase.

Para establecer la precision de las medidas dimensionales determinadas para
cada objeto se promediaron las diferencias entre las dimensiones extraidas para
cada pez y la medida real que se debia determinar para dicho pez. Esto se ve
expresado en los célculos de Error Area (%) y Error Grosor (%).

A continuacién se describe cada prueba y se exponen los resultados y el andlisis
de los mismos.

5.3.1. Pruebal

5.3.1.1. Descripcién

En esta prueba se utiliza un total de 26 peces cuyos tamafios se muestran en la
tabla 5.21. Se graban 3 videos para esta prueba, usando 13 peces de cada

especie, pasando a través de la tuberia uno por uno cada 3 segundos.

Tabla 5.21 Relacion de cantidades de peces por especie y tamaifio.

TILAPIA Tamafio | 1 |2 | 3|4 |5 |6 |7 |8 |TOTAL
ROJA Cantidad | 1 |1 |1 |2 |2 |2|2|2]| 13
TRUCHA Tamafio | 1 |2 |3 |4 |56 |7

ARCOIRIS | cantidad | 1 |2 |2 |2 |2 |2 | 2 13
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5.3.1.2. Resultados y analisis

Se ejecuto el algoritmo 3 veces por cada prueba variando los parametros de la
umbralizacion por colores, en busqueda de los valores que permitieran detectar
mas peces en las secuencias de video mientras se mantuvo constante la
dimensiéon de los elementos estructurales utilizados para las operaciones
morfolégicas. En la tabla 5.22 se presentan los parametros configurados para
cada repeticion. En las tablas 5.23 a la 5.25 se muestran las matrices de confusion
para cada grupo de umbrales y por cada especie, ademas de las métricas
calculadas para cada clase, y los errores en la estimacion de las medidas de los
peces. En la tabla 5.26 se presentan las métricas f para cada grupo de umbrales.

Tabla 5.22 Parametros configurados en las repeticiones de la Prueba No. 1

REGIONES DE INTERES UMBRALES STREL

#R .
*E Superior F. Lateral

X1 X2 |Y1| Y2 [ X1 X2 | Y1 | Y2

RS | GS | RL | GL | Grosor | TIPO | DIMS | DIML

210 210|200 |200| 150
200|200 | 190|190 | 140
190|190 |180|180| 120
210|210 200|200 | 150
90/320| O |240 | 0 | 320|100 |240 200|200 190|190 | 140 | disk 3 2
190|190 |180|180| 120
210 210|200 |200| 150
200|200 | 190|190 | 140
190|190 |180|180| 120

O ONOO U WNF-
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Tabla 5.23 Matriz de confusion prueba 1 repeticiones 1,4y 7.

(a) Tilapia roja. (b) Tilapia Roja porcentajes. (c) Métricas tilapia roja. (d) Trucha
arcoiris. (e) Trucha arcoiris porcentajes. (f) Métricas trucha arcoiris. (g) Error
porcentual en la medicion de los peces.

(a)
TAMANO No 1/2|3|4|5/6|7]|8|TOTAL
Clas
No clas. 0 3(1|1|1|2|0/|0]|0O 8
1 0 ojo0ol0jO0O|O0O|O0 0]O 0
2 0 oj1,0/0|]O0O|O0]O0 O 1
3 0 o120 0]0,0]O0 3
4 0 ojo, 031|000 4
5 0 o0/0l0]2|3|1 0]0O0 6
6 0 ojo,0|l0|O0O|5]0/ 0 5
7 0 ojo,0|l0|]0O0O|0]2 0 2
8 0 Oo|0O, 0|O0O|]O0O|0]|4 6 10
TOTAL 0 3/3|3|/6|6 |6 6|6 39
(b)

TAMANO |Noclas.| 1 | 2 3 4 |56 |7 8 |TOTAL
No clas. 0 100{33,3| O 0 0 0 0 0 10,26
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

2 0 0 /66,7, O 0 0 0 0 0 5,13
3 0 0 0 |66,7/16,7| O 0 0 0 7,69
4 0 0 0 [333/333| 0 0 0 0 7,69
5 0 0 0 0 50 | 50 |16,7| O 0 17,95
6 0 0 0 0 0 50 1333| 0 0 12,82
7 0 0 0 0 0 0 [16,7| 50 | O 10,26
8 0 0 0 0 0 0 |33,3| 50 100 | 28,21
TOTAL 0 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100
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(©)
TAMANO | PRECISION | SENSIBILIDAD | F-CLASE
No Clas. 0 0 0
1 0 0 0
2 1 0,33 0,5
3 0,67 0,67 0,67
4 0,75 0,5 0,6
5 0,5 0,5 0,5
6 1 0,83 0,91
7 1 0,33 0,5
8 0,6 1 0,75
(d)
TAMARNO Noclas| 1|2 |3 /4 5 6|7 | TOTAL
No clas. 0 1/4/1,0/1|0]|0 7
1 0 2|00/ 0|0|1]0O0 3
2 1 o|2}2/012|0/|0 6
3 0 ojo0o|3/0/,0|0]|O0 3
4 0 ojojo/5/0|1]|0 6
5 0 ojo0oj0/1 4|20 7
6 0 ojojo|j0O0 0|21 3
7 0 o|0Oj]O0O/0|0|0]|S5 5
TOTAL 1 3|66 6 6|66 40
(e)
TAMANO cll\la(; 1 2 3 4 5 6 7 |TOTAL
No clas. 0 66,7/33,3/33,3/333| 0 0 0 15,38
1 100 [33,3| O 0 0 0 0 0 2,56
2 0 0 |333| 0 0 0 0 0 2,56
3 0 0 [33,3/66,7(33,3| O 0 0 12,82
4 0 0 0 0 333 O 0 0 5,13
5 0 0 0 0 0 |66,7/16,7| O 12,82
6 0 0 0 0 0 133,3/83,3|33,3| 23,08
7 0 0 0 0 0 0 0 |66,7| 15,38
TOTAL 100 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100
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(f)

- e
TAMANO | PRECISION | SENSIBILIDAD CLASE
No Clas. 0 0 0

1 0167 0,67 0,67
2 0;33 0,33 0,33
3 1 05 0,67
4 0;83 0,83 0,83
5 0;57 0,67 0,62
6 0,67 0,33 0.44
! 1 0,83 0.91
(9)
Especie Error Error Grosor
P Area [%] [%)]
Tilapia 21,87 23,29
Trucha 13,54 13,54

Tabla 5.24 Matriz de confusion prueba 1 repeticiones 2,5y 8.

(a) Tilapia roja. (b) Tilapia Roja porcentajes. (c) Métricas tilapia roja. (d) Trucha
arcoiris. (e) Trucha arcoiris porcentajes. (f) Métricas trucha arcoiris. (g) Error
porcentual en la medicion de los peces.

(@)
TAMANO NoClas| 1|2 3 4 5|6 7 8 TOTAL
No clas. 0 3/1/{0,0|0|0]O 0 4
1 0 ojojo,0|0|0]O 0 0
2 0 0|2j0|0]|0]|0]|O 0 2
3 0 0o/0f2,1/0|0]O0 0 3
4 0 ojo0oj1(2|0]|0]|O0 0 3
5 0 0/0|0 | 3|3|1]0 0 7
6 0 ojojofl0O0|3]2]|0 0 5
7 0 ojojo0o|0O0O|0O0 |13 0 4
8 0 ojojol0O0O|0]|2]|3 6 11
TOTAL 0 3/3|[3/,6|6/|6|6 6 39

104



Capitulo 5. PRUEBAS Y RESULTADOS

(b)
TAMANO cll\la?s 1 2 3 4 |5 | 6 7 8 TOTAL
No clas. 0 100 (33,3| O 0 0 0 0 0 10,26
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 |66,7| O 0 0 0 0 0 5,13
3 0 0 0O |66,7/16,7| O 0 0 0 7,69
4 0 0 0 [33,3/333| 0 0 0 0 7,69
5 0 0 0 0 50 | 50 /16,7 O 0 17,95
6 0 0 0 0 0 50 333, 0 0 12,82
7 0 0 0 0 0 0 |16,7| 50 0 10,26
8 0 0 0 0 0 0 33,3 50 100 28,21
TOTAL 0 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100 100
(c)
TAMANO | PRECISION | SENSIBILIDAD CLZSE
No Clas. 0 0 0
1 1 0,33 0
2 0,67 0,67 0,67
3 0,67 0,67 0,67
4 0,67 0,33 0,44
5 0,43 0,5 0,46
6 0,4 0,33 0,36
7 0,67 0,33 0,44
8 0,5 1 0,67
(d)
TAMANO NoClas|1 2|3 4|56 7 |TOTAL
No clas. 0 o/3/]0/0|0 00 3
1 0 3/0/1/]0/0|0]0O 4
2 0 o/3/1/0|0 00 4
3 0 o/0(4|2,0|0]|0O0 6
4 0 ojojo0|4|0 00 4
5 0 ojojojO0|5 10 6
6 0 o/0|/0|0|0|4]|0O 4
7 0 O/0|0|0|1|1]|6 8
TOTAL 0 3/ 6|6 |66 |6]|6 39
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(e)
TAMANO Noclas.| 1 | 2 | 3 4 5 6 | 7 |TOTAL
No clas. 0 0 | 50 0 0 0 0 0 7,69
1 0 100| 0 |16,7| O 0 0 0 10,26
2 0 0 | 50 |[16,7| O 0 0 0 10,26
3 0 0 0 [66,7/333| 0 0 0 15,38
4 0 0 0 0O |66,7| O 0 0 10,26
5 0 0 0 0 0O /833/16,7| O 15,38
6 0 0 0 0 0 0 66,7, O 10,26
7 0 0 0 0 0 |16,716,7|100| 20,51
TOTAL 100 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100
()
TAMANO | PRECISION | SENSIBILIDAD CLI,:ASE
No Clas. 0 0 0
1 0,75 1 0,86
2 0,75 0,5 0,6
3 0,67 0,67 0,67
4 1 0,67 0,8
5 0,83 0,83 0,83
6 1 0,67 0,8
7 0,75 1 0,86
)
Especie Error Error Grosor
Area [%] [%0]
Tilapia 16,84 18,37
Trucha 14,19 12,81
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Tabla 5.25 Matriz de confusion prueba 1 repeticiones 3,6y 9.

(a) Tilapia roja. (b) Tilapia Roja porcentajes. (c) Métricas tilapia roja. (d) Trucha
arcoiris. (e) Trucha arcoiris porcentajes. (f) Métricas trucha arcoiris. (g) Error
porcentual en la medicion de los peces.

(@)
TAMANO|NoClas | 1 |2 3 4 56 7| 8 |TOTAL
No clas. 0 i1/0/0/|{0|]O0O 0|0 O 1
1 0 ojojo,0|0j0 0| O 0
2 0 2|20/, 0|0|]0 0| O 4
3 0 oj1/2,1/0|0,0/| O 4
4 0 ojo0oj1,1|]0]0 0| O 2
5 0 ojojo,1|2]0,0/| O 3
6 0 0/0j0 /3|43 ,0| 0 10
7 0 ojojo,0|0|2 3|1 6
8 0 ojojo,0|0|1 3| 5 9
TOTAL 0 3/ 3|36 ,6|6|6| 6 39
(b)
TAMANO | Noclas. | 1 2 3 4 5 6 7 8 TOTAL
No clas. 0 333 0 0 0 0 0 0 0 2,56
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 66,7 66,7 O 0 0 0 0 0 10,26
3 0 0 [333|66,7/16,7| O 0 0 0 10,26
4 0 0 0 [333|16,7| O 0 0 0 5,13
5 0 0 0 0 (16,7333 O 0 0 7,69
6 0 0 0 0O | 50 |66,7| 50 | O 0 25,64
7 0 0 0 0 0 0 [33,3| 50 | 16,67 | 15,38
8 0 0 0 0 0 0 |16,7| 50 | 83,33 | 23,08
TOTAL 0 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100
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(c)
TAMANO | PRECISION | SENSIBILIDAD | F-CLASE
No Clas. 0 0 0
1 0 0 0
2 0,5 0,67 0,57
3 0,5 0,67 0,57
4 0,5 0,17 0,25
5 0,67 0,33 0,44
6 0,3 0,5 0,38
7 0,5 0,5 0,5
8 0,56 0,83 0,67
(d)
TAMANO NoClas| 1|2 3|4 5|6 7|TOTAL
No clas. 0 o/ o0ofoj0|/0|O0]O 0
1 0 3/]2|0|0|0|0]|O0 5
2 0 0/4/1, 0|0, 0/|0O0 5
3 0 o|0|4|12|0|0/|0O0 5
4 0 0,012, 3|0, 0/|0O0 4
5 0 oj|o0o|0|2|4|0)|0 6
6 0 ojojo0|0O0|2|5]|0 7
7 0 o|o0|O0O|O0O|0|1|6 7
TOTAL 0 3, 6|6 6|6 6|6 39
(e)
TAMANO | Noclas. | 1 | 2 3 4 5 6 | 7 |[TOTAL
No clas. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 100{33,3| O 0 0 0 0 12,82
2 0 0O |66,7|16,7| O 0 0 0 12,82
3 0 0 0O |66,7/16,7| O 0 0 12,82
4 0 0 0 /16,7 50 0 0 0 10,26
5 0 0 0 0 |333/66,7| 0 0 15,38
6 0 0 0 0 0 [33,3/833| 0 17,95
7 0 0 0 0 0 0 /16,7100 17,95
TOTAL 100 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100
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(f)
TAMANO | PRECISION | SENSIBILIDAD | F-CLASE
No Clas. 0 0 0
1 0,6 1 0,75
2 0,8 0,67 0,73
3 0,8 0,67 0,73
4 0,75 0,5 0,6
5 0,67 0,67 0,67
6 0,71 0,83 0,77
7 0,86 1 0,92
(9)
. Error Area | Error Grosor
Especie [%] [%]
Tilapia 12,93 24,44
Trucha 11,51 17,75

Tabla 5.26 Métricas f obtenidas para cada grupo de umbrales de la prueba 1.

Tilapia Roja Trucha Arcoiris
Umbral
f-micro | f-macro | f-micro | f-macro
1 0,56 0,55 0,64 0,59
2 0,51 0,46 0,77 0,74
3 0,46 0,42 0,74 0,74

A partir de los resultados obtenidos en esta prueba se determiné que la
configuracion usada para las repeticiones 3, 6 y 9 permite detectar la mayor
cantidad de peces sin generar falsos positivos, como se muestra en las tablas
5.25.a y d, ademas de obtener el menor error en la estimacién del area. Sin
embargo con estos parametros el error en la estimacion del grosor del pez se ve
incrementado respecto a las otras dos pruebas, como se puede observar al
comparar las tablas 5.23.g, 5.24.g, 5.25.g, afectando la clasificacion de los
objetos. Por ende se determin6é que la mejor configuracién de umbrales para el
algoritmo es la combinacion de los umbrales para la imagen superior utilizados en
las repeticiones 3, 6 y 9 y los umbrales para la imagen lateral utilizados en las
repeticiones 2, 5y 8, la cual se utilizé para el resto de pruebas.

109



Capitulo 5. PRUEBAS Y RESULTADOS

5.3.2. Prueba 2
5.3.2.1. Descripcion

Para esta prueba se utilizé un pez por cada tamafo de cada especie, utilizando en
total 15 peces. Se grabaron tres videos en los que los peces fueron enviados cada
5 segundos. Se busca determinar la configuracibon mas apropiada para los
elementos estructurales utilizados en el proceso de mejoras morfolégicas.

5.3.2.2. Resultados y analisis

Se ejecutd el algoritmo 3 veces por cada video variando la dimension de los
elementos estructurales utilizados para las operaciones morfologicas, mientras se
mantuvo constante los pardmetros de las umbralizaciones por color. En la tabla
5.27 se presentan los parametros configurados para cada repeticion. En las tablas
5.28 a la 5.30 se muestran las matrices de confusion para cada grupo de
elementos estructurales y por cada especie. En la tabla 5.31 se presentan las
métricas f para cada grupo de elementos estructurales.

Tabla 5.27 Parametros configurados en las repeticiones de la Prueba No. 2

REGIONES DE INTERES UMBRALES STREL

#R .
*E Superior F. Lateral

X1 X2 |Y1| Y2 [ X1 X2 | Y1 | Y2

RS | GS | RL | GL | Grosor | TIPO | DIMS | DIML

90/320| O |240 | 0 |320|100|240 190|190 180|180| 140 | disk

O NOO O WNEF
Nolw(Nlo|lw(N|o|w
AWM M WN NN
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Tabla 5.28 Matriz de confusion prueba 2 repeticiones 1,4y 7.

(a) Tilapia roja. (b) Tilapia Roja porcentajes. (c) Métricas tilapia roja. (d) Trucha
arcoiris. (e) Trucha arcoiris porcentajes. (f) Métricas trucha arcoiris. (g) Error
porcentual en la medicion de los peces.

(a)
TAMARO | NoClas 1|2 /3]4]5 6|7 8 [TOTAL
No clas. 0 ojojo0o|0|O0|O0]|O 0 0
1 0 o, 0/0/O0O|O0O]O0]|O 0 0
2 0 101 0/0lolo o 2
3 0 o/1/2 0/lololo o 3
4 0 2100 00|00 0 2
5 0 ol2/0/1/0/1/0 o 4
6 0 o, 0|01 2|20 0 5
7 0 o/lolo olololo| 1 1
8 0 O, 0|01 1|03 2 7
TOTAL 0 3/3/3/3/3/3[3 3 24
(b)
TAMARO C'I\'aos 1 2 3| 4|5 | 6|7 8 |TOTAL
Noclas. | O o o o o | o o o 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 o (3333 0 3333 0 0 0 | o 0o | 833
3 0 0 33,33 | 66,67 0 0 0 0 0 12,50
4 o |ee67] 0 | 0 0 0o 0 | o 0o | 833
5 0 0 6667 0 3333 0 3333 O 0 | 16,67
6 0 0 0 0 33,33 | 66,67 | 66,67 0 0 20,83
7 0 o o o o | o | o | o 333 417
8 0 0 0 0 33,33 |33,33 0 100 | 66,67 | 29,17
TOTAL 0 100 100 100 100 100 100 100 100 100

111



Capitulo 5. PRUEBAS Y RESULTADOS

(c)
TAMANO | PRECISION | SENSIBILIDAD | F-CLASE
No Clas. 0 0 0
1 0 0 0
2 0 0 0
3 0,67 0,67 0,67
4 0 0 0
5 0 0 0
6 0,40 0,67 0,50
7 0 0 0
8 0,29 0,67 0,40
(d)
TAMANO NoClas| 1|2 34 5|6 7 TOTAL
No clas. 0 o/ o0ofo0oj0|/0|0]O 0
1 0 ojojo|jO0O|0O0O|0O0]|O 0
2 0 o,1/]0, 0|0 0/|O0 1
3 0 200|000 O 2
4 0 0o,2]0, 0|0, 0/|O0 2
5 0 1/0(0|1|1/0/0 3
6 0 0,012, 0|2 0/|0 3
7 0 0,02, 2|0,3]|3 10
TOTAL 0 313333 |3]|3 21
(e)
TAMANO | No clas. 1 2 3 4 5 6 7 | TOTAL
No clas. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 [333 O 0 0 0 0 4,76
3 0 66,7 0 0 0 0 0 0 9,52
4 0 0 |66,7 0 0 0 0 0 9,52
5 0 33,3 0 0 33,3 | 33,3 0 0 14,29
6 0 0 0 /333| 0 |66,7 0 0 14,29
7 0 0 0 66,7 | 66,7 0 100 | 100 47,62
TOTAL 0 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 0 100
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(f)
TAMARNO | PRECISION | SENSIBILIDAD | F-CLASE
No Clas. 0 0 0
1 0 0 0
2 1 0,33 0,5
3 0 0 0
4 0 0 0
5 0,33 0,33 0,33
6 0 0 0
7 0,3 1 0,46
(9)
Especie Error Area | Error Grosor
P [%] [%]
Tilapia 17,76 19,08
Trucha 12,99 19,6

Tabla 5.29 Matriz de confusion prueba 2 repeticiones 2,5y 9.

(a) Tilapia roja. (b) Tilapia Roja porcentajes. (c) Porcentajes de error por comisién
y omision tilapia roja. (d) Trucha arcoiris. (e) Trucha arcoiris porcentajes. (f)
Porcentajes de error por comision y omision trucha arcoiris. (g) Error porcentual en
la medicion de los peces.

(@)
TAMANO NoClas| 1|2 3 4|5 6 7 8 TOTAL
No clas. 0 o,0|{0|0O 0]0]O 0 0
1 0 ojo,o0jl0j0]|0]|O 0 0
2 0 1020|000 0 3
3 0 2/1(1/0|0]1]O0 0 5
4 0 0,2|0(12,0|0]O0 0 3
5 0 ojo,o0fl1]2]2]|0 0 5
6 0 0, 0/|0|0O 1|0]2 1 4
7 0 0, 0/0|212 0|01 1 3
8 0 ojo,o0jl0j0]|0]|O 1 1
TOTAL 0 3/3/3|3]3|3]|3 3 24
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(b)
TAMANO | Noclas. | 1 2 3 4 5 6 7 8 TOTAL
No clas. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 333| 0 |66,7| O 0 0 0 0 12,5
3 0 66,7 | 33,3(33,3| O 0O /333, 0 0 20,83
4 0 0O |66,7, 0 [333| O 0 0 0 12,5
5 0 0 0 0 |333|66,7|/66,7| O 0 20,83
6 0 0 0 0 0 333| 0 |66,7| 33,33 16,67
7 0 0 0 0 333 O 0 |333| 3333 12,5
8 0 0 0 0 0 0 0 0 33,33 4,17
TOTAL 0 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100 100
(c)
TAMANO | PRECISION | SENSIBILIDAD | F-CLASE
No Clas. 0 0 0
1 0 0 0
2 0 0 0
3 0,2 0,33 0,25
4 0,33 0,33 0,33
5 0,4 0,67 0,5
6 0 0 0
7 0,33 0,33 0,33
8 1 0,33 0,5
(d)
TAMANO NoClas| 1|2 34 5|6 7 TOTAL
No clas. 0 o/ o0ofo0oj0/0|0]O 0
1 0 3|]0|0|0|0|0]|O 3
2 0 o,1/]0, 0|12 0/|0 2
3 0 o|1|1|2|0|0/|0O0 4
4 0 o/1/1,1}2 2|0 7
5 0 ojo0o|1|0|0|1 /|0 2
6 0 0O, 0|0 0|0 0] 2 2
7 0 0, 0|0 0|0 0|1 1
TOTAL 0 3/3(3|3|3|3]|3 21
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(e)
TAMARNO | No clas. 1 2 3 4 5 6 7 |TOTAL
No clas. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 100 0 0 0 0 0 0 14,29
2 0 0 [333, O 0 [333| O 0 9,52
3 0 0 [333/333|66,7| 0 0 0 19,05
4 0 0 [333/333|333|66,7|66,7| 0 33,33
5 0 0 0 [333| O 0 333 O 9,52
6 0 0 0 0 0 0 0 |66,7 9,52
7 0 0 0 0 0 0 0 333 4,76
TOTAL 0 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100
(f)
TAMANO | PRECISION | SENSIBILIDAD | F-CLASE
No Clas. 0 0 0
1 1 1 1
2 0,5 0,33 0,4
3 0,25 0,33 0,29
4 0,14 0,33 0,2
5 0 0 0
6 0 0 0
7 1 0,33 0,5
)
Especie Error Area | Error Grosor
[%0] (%]
Tilapia 17,11 18,25
Trucha 17,38 22,17
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Tabla 5.30 Matriz de confusion prueba 2 repeticiones 3,6y 9.

(a) Tilapia roja. (b) Tilapia Roja porcentajes. (c) Métricas tilapia roja. (d) Trucha
arcoiris. (e) Trucha arcoiris porcentajes. (f) Métricas trucha arcoiris. (g) Error
porcentual en la medicion de los peces.

(a)
TAMARNO NoClas| 1 |23 4|56 7] 8 [TOTAL
No clas. 0 >o/o/olololo| o 2
1 0 o, 0/0/O0O|O0O]O0]|O 0 0
2 0 111 1/0/0l0 o 4
3 0 o, 201 /0|1]|0O0 0 4
4 0 o, 0|1/1/1|/01|0O0 0 3
5 0 olol1/o0lol2 1| 1 5
6 0 o, ,0/0/0|1]|]0]|2 0 3
7 0 olo/o/olololo| o 0
8 0 o, 0/0/O0|2]|]0]|O 2 3
TOTAL 1 3/3/3/3/3/3 /3| 3 24
(b)
TAMARO C'I\'aos 1 2 3 4 5 6 7 8 |TOTAL
No clas. o |ee67 0 | 0 | 0o | 0o o | o 0 8,33
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 |3333/3333/33333333 0 @ 0 | 0 0 | 16,67
3 0 0 66,67 0 33,33 0 33,33 0 0 16,67
4 0 0O | 0 [33333333[3333 0 | 0 0 12,5
5 0 O 0 (3333 0 | 0 6667 3333 3333 2083
6 0 0 0 0 0 33,33 0 66,67 0 12,5
7 0 o o 0o o] o oo 0 0
8 0 0 0 0 0 33,33 0 0 66,67 12,5
TOTAL 0 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100
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(c)
TAMANO | PRECISION | SENSIBILIDAD | F-CLASE
No Clas. 0 0 0
1 0 0 0
2 0,25 0,33 0,29
3 0 0 0
4 0,33 0,33 0,33
5 0 0 0
6 0 0 0
7 0 0 0
8 0,67 0,67 0,67
(d)
TAMANO NoClas| 1|2 34 5|6 7 TOTAL
No clas. 0 o/ o0ofo0oj0|/0|0]O 0
1 0 3|]1|/0|0|0|0]|O0 4
2 0 o/1/]1,0|1 0/|0 3
3 0 o|1|/0|2|0|0/|O0 3
4 0 0o,0}2,1|2, 2|0 7
5 0 ojojo|jO0O|0O0|1]|12 2
6 0 0, 0|0 0]0 0|1 1
7 0 0,00 0|0 0|1 1
TOTAL 0 313333 |3]|3 21
(e)
TAMANO | No clas. 1 2 3 4 5 6 7 |TOTAL
No clas. 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 100 | 33,33 0 0 0 0 0 19,05
2 0 0 33,33 33,33 0 33,33 0 0 14,29
3 0 0 33,33 0 66,67 0 0 0 14,29
4 0 0 0 66,67 | 33,33 | 66,67 | 66,67 0 33,33
5 0 0 0 0 0 0 33,33/33,33| 9,52
6 0 0 0 0 0 0 0 33,33| 4,76
7 0 0 0 0 0 0 0 33,33| 4,76
TOTAL 0 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100
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(f)
TAMANO | PRECISION | SENSIBILIDAD | F-CLASE
No Clas. 0 0 0
1 0,75 1 0,86
2 0,33 0,33 0,33
3 0 0 0
4 0,14 0,33 0,2
5 0 0 0
6 0 0 0
7 1 0,33 0,5
(9)
Especie Error Area | Error Grosor
P [%] [%]
Tilapia 16,62 15,6
Trucha 11,03 14,3

Tabla 5.31 Métricas f obtenidas para cada grupo de elementos estructurales
de la prueba 2.

Elementos Tilapia Roja Trucha Arcoiris
estructurales ¢ yicro | f-macro | f-micro | f-macro
1 0,56 0,55 0,22 0,16
2 0,51 0,46 0,33 0,3
3 0,46 0,42 0,24 0,29

En las tablas 5.29.g y 5.30.g se puede observar una mejora en los errores de
grosor y de area respecto a los obtenidos en la prueba 1 y en las repeticiones 1,4
y 7. Las repeticiones 3, 6 y 9 presentan falsos negativos, debido a que algunos de
los objetos son divididos o reducidos a una region que no supera el umbral de
area establecido. Con esto se determinG que la mejor configuracion de los
elementos estructurales fue la utilizada para las repeticiones 2, 5 y 8, cuyos
resultados se encuentran consignados en la tabla 5.29. Ademas se puede
observar una limitacion del algoritmo para la clasificacion de los peces de los
tamafos mas pequefos a pesar de las variaciones en los elementos estructurales.
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5.3.3. Prueba 3
5.3.3.1. Descripcion

En esta prueba se busca establecer la efectividad del sistema con los parametros
determinados en las pruebas anteriores para la clasificacion de la totalidad de los
peces, para lo cual se grabaron tres videos en los que se enviaron 52 peces (28
tilapias y 24 truchas).

5.3.3.2. Resultados y analisis

En la tabla 5.32 se presentan las matrices de confusion para cada especie,
ademas de las métricas calculadas para cada clase, y los errores en la estimacion
de las medidas de los peces. En la tabla 5.33 se presentan las métricas f
obtenidas para el algoritmo en esta prueba.

Tabla 5.32 Matriz de confusion prueba 3.

(a) Tilapia roja. (b) Tilapia Roja porcentajes. (c) Métricas tilapia roja. (d) Trucha
arcoiris. (e) Trucha arcoiris porcentajes. (f) Métricas trucha arcoiris. (g) Error
porcentual en la medicion de los peces.

(a)
TAMANO NoClas| 1 2  3/4 |5 6|7 8 |TOTAL
No clas. 0 4|14 /0/0/0|0|0]| O 8
1 0 8/ 0, 0/0 000 0 8
2 0 3/2,2]0,0]0,0 0 7
3 0 0|2, 3/4, 0,00 0 9
4 0 o(2,4]0, 2|00 0 8
5 0 0O/5/0]4 5|60 0 20
6 0 ojo, 01 2 1 2 0 6
7 0 O/0O|0]0O0O 0|1 5 2 8
8 0 ojo,0/0 01 2 7 10
TOTAL 0 15/15{9 (9|99 |9 9 84
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(b)
TAMANO | No clas. 1 2 3 4 5 6 7 8 |TOTAL
No clas. 0 26,67 | 26,67 0 0 0 0 0 0 9,52
1 0 53,33 0 0 0 0 0 0 0 9,52
2 0 20 ]13,33/22,22 0 0 0 0 0 8,33
3 0 0 13,33 33,33 |44,44 0 0 0 0 10,71
4 0 0 13,33 (44,44 O 22,22 0 0 0 9,52
5 0 0 33,33 0 |44,44 55,56 |66,67 0 0 23,81
6 0 0 0 0 11,11 22,22 11,11 | 22,22 0 7,14
7 0 0 0 0 0 0 11,11 55,56 | 22,22 | 9,52
8 0 0 0 0 0 0 |11,11(22,22|77,78| 11,9
TOTAL 0 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 100
(c)
TAMANO | PRECISION | SENSIBILIDAD | F-CLASE
No Clas. 0 0 0
1 1 0,53 0,7
2 0,29 0,13 0,18
3 0,33 0,33 0,33
4 0 0 0
5 0,25 0,56 0,34
6 0,17 0,11 0,13
7 0,63 0,56 0,59
8 0,7 0,78 0,74
(d)
TAMANO NoClas| 1|2 3|4 5 6|7]|TOTAL
No clas. 0 8, 0, 0/0|0 /00
1 0 1,7/0/0|0|0]|0O 8
2 0 2(3|2/0/0|0]0 7
3 0 112 |5|0|0|1]|0O0 9
4 0 0/0[3|2/1]|0]0 6
5 0 o/0 2|63 |1 2 14
6 0 oO/o0o|O0|1|1]|2|4 8
7 0 o/,0, 0|04 53 12
TOTAL 0 121121219 9|9 | 9 72
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(e)
TAMANO No 1 2 3 4 5 6 7 |TOTAL
clas.
No clas. 0 66,67 0 0 0 0 0 0 11,11
1 0 8,33 | 58,33 0 0 0 0 0 11,11
2 0 16,67| 25 |16,67| O 0 0 0 9,72
3 0 8,33 | 16,67 41,67 0 0 11,11 0 12,5
4 0 0 0 25 |22,22|11,11| O 0 8,33
5 0 0 0 16,67 |1 66,67 (33,33 | 11,11 | 22,22 | 19,44
6 0 0 0 0 11,11 11,11 22,22 | 44,44 | 11,11
7 0 0 0 0 0O 44,44 55,56 33,33| 16,67
TOTAL 0 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100 0 100
()
TAMANO | PRECISION | SENSIBILIDAD CLZSE
No Clas. 0 0 0
1 0,13 0,08 0,1
2 0,43 0,25 0,32
3 0,56 0,42 0,48
4 0,33 0,22 0,27
5 0,21 0,33 0,26
6 0,25 0,22 0,24
7 0,25 0,33 0,29
)
Especie Error Area | Error Grosor
[%0] (%]
Tilapia 24,15 21,72
Trucha 36,91 29,17

Tabla 5.33 Métricas f obtenidas para la prueba 3.

Tilapia Roja Trucha Arcoiris

f-micro | f-macro | f-micro | f-macro
0,37 0,38 0,26 0,28
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En esta prueba final se puede apreciar el efecto de los peces de tamafios mas
pequefios sobre los resultados obtenidos por los algoritmos, dado que estos son
los que se encuentran en mayor cantidad. El error en la estimacion de las medidas
se incrementd considerablemente debido a que al pasar a una mayor velocidad los
peces pequefnos que los grandes se genera un desenfoque mayor de la imagen y
por lo tanto se estiman medidas mayores a las reales. Finalmente se pudo
determinar que el algoritmo falla en su objetivo de clasificar cada tamafio
discretamente a causa de la ineficacia en la estimacion de las medidas y el
aumento del error por el producto entre el area y el volumen. A raiz de esto se
propone una ultima prueba para validar el funcionamiento del algoritmo en otro
contexto.

5.3.4. Prueba 4

5.3.4.1. Descripcién

Utilizando los mismos videos de la prueba 3 se busca establecer los resultados
obtenidos para la clasificacion por rangos de tamafio independientes de la
especie. Asi, se manejan tres clases: pequefio, que agrupa los tamafios 1 y 2;
mediano que agrupa los tamafios 3 a 5; y grande que toma los tamafios 6 a 8.
5.3.4.2. Resultados y analisis

En la tabla 5.34 se presentan los resultados obtenidos para la prueba 4 con la

clasificacion por rangos.

Tabla 5.34 Resultados clasificacion por rangos de tamafio prueba 4

(a) Matriz de confusion (b) Matriz de confusién porcentajes. (c) Métricas por cada
clase (d) Métricas F del algoritmo.

(a)
Clase No clas | Pequefio | Mediano Grande | Total
No clas 0 16 0 0 16
Pequefio 0 26 4 0 30
Mediano 0 12 44 10 66
Grande 0 0 9 35 44
Total 0 54 57 45 156
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(b)
Clase No clas | Pequefio Mediano Grande | Total
No clas 0 29,63 0 0 10,26
Pequefio 0 48,15 7,02 0 19,23
Mediano 0 22,22 77,19 22,22 42,31
Grande 0 0 15,79 77,78 28,21
Total 0 100 100 100 100
(c)
CLASE PRECISION | SENSIBILIDAD | F-CLASE
No clas 0 0 0
Pequeiio 0,87 0,48 0,62
Mediano 0,67 0,77 0,72
Grande 0,8 0,78 0,79
(d)
f-micro | f-macro
0,67 0,71

Teniendo en cuenta los resultados de esta ultima prueba, puede determinarse que
el algoritmo propuesto para clasificacién por tamafio es aplicable en un esquema
donde se manejen menos clases, pues se obtiene una calificacion promedio
cercana al 72%. De igual forma, de evaluar estos resultados se concluye
nuevamente que la clasificacibn de los peces mas pequefios es la que mas
inconvenientes reporta debido a la dificultad de determinar mediciones precisas de
las caracteristicas de area y de grosor. Asi mismo, aunque la Ultima prueba se
midi0 independiente de la especie, las pruebas anteriores reportan mayor
dificultad en la clasificacion de truchas. Esto puede deberse a imprecisiones en la
segmentacion debido al dinamismo del fondo y la atenuacion de los verdes con los
azules del aguay el brillo.
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5.4.PRUEBAS PARA CLASIFICACION POR ESPECIE

Para realizar las pruebas del médulo de clasificacion por especie se obtuvo un
conjunto de 304 objetos a partir de 9 videos. Los objetos se dividieron en 5 clases,
tilapia roja, alevin de tilapia roja, trucha arcoiris, alevin de trucha arcoiris y objetos
que no son peces. La distribucion de los objetos por clases se presenta en la tabla
5.35.

Tabla 5.35 Distribucion de objetos usados para la clasificacion por especie.

CLASE DESCRIPCION CANTIDAD PORCENTAJE
TR Tilapia Roja 110 36,07
ATR Alevin Tilapia Roja 43 14,21
TA Trucha Arcoiris 111 36,61
ATA Alevin Trucha Arcoiris 26 8,74
NULL Objetos diferentes a peces 14 4,37
TOTAL 304 100

A partir de este conjunto se utilizé6 un 60% para realizar el entrenamiento de las
redes y el 40% para la validacibn manteniendo la misma distribucion entre las
clases. Las muestras resultantes se presentan en las tablas 5.36 a 'y b.

Tabla 5.36 (a) Objetos utilizados para entrenamiento del sistema. (b) Objetos
utilizados para validacion del sistema.

(a) (b)
CLASE | CANTIDAD | PORCENTAJE CLASE |CANTIDAD |PORCENTAJE
TR 66 36,07 TR 44 36,36
ATR 26 14,21 ATR 17 14,05
TA 67 36,61 TA 44 36,36
ATA 16 8,74 ATA 10 8,26
NULL 8 4,37 NULL 6 4,96
TOTAL 183 100,00 TOTAL 121 100,00
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5.4.1. Pruebal
5.4.1.1. Descripcion

Se entrenaron 6 redes neuronales tipo LVQ mediante la funcidon de aprendizaje
learnlvl de MATLAB manteniendo fijjo el niumero de iteraciones y variando la
cantidad de neuronas en la capa oculta y la tasa de aprendizaje. Para todas las
redes se utilizé el mismo conjunto de datos tanto para entrenamiento como para la
validacion. Se decidio iniciar el numero de neuronas de la capa oculta en 15
considerando las subclases que se podrian generar debido a las variaciones que
se presentan entre los objetos segmentados para una misma clase. En la tabla
5.37 se presentan los pardmetros configurados para cada una de las redes.

Tabla 5.37 Parametros configurados para el entrenamiento de las redes LVQ.

Neuronas Tasa de .
#LVQ Capa Oculta | aprendizaje lteraciones
1 15 0.01 400
2 15 0.1 400
3 20 0.01 400
4 20 0.1 400
5 30 0.01 400
6 30 0.1 400

5.4.1.2. Resultados y analisis

En las tablas 5.38 a la 5.43 se muestran las matrices de confusién obtenidas para
cada LVQ junto con las métricas calculadas y en la tabla 5.44 se presentan las

métricas f para cada red.

Tabla 5.38 Resultados LVQ 1. (a) Matriz de confusion. (b) Métricas por cada

clase.
()]
CLASE TR 'ATR| TA |ATA |NULL TOTAL
TR 39 11 12 3 4 69
ATR 1 0 0 0 0 1
TA 4 6 32 7 1 50
ATA 0 0 0 0 1 1
NULL 0 0 0] 0] 0 0]
TOTAL 44 17 44 10 6 121
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Tabla 5.39 Resultados LVQ 2. (a) Matriz de confusion. (b) Métricas por cada

clase.

(b)
CLASE | PRECISION | SENSIBILIDAD | F-CLASE
TR 60,94 88,64 72,22
ATR 100 5,88 0
TA 68,75 75 71,74
ATA 0 0 0
NULL 0 0 0

(@)

CLASE | TR ATR| TA |ATA NULL TOTAL
TR 36 | 11 | 11 4 5 67
ATR 0 0 0 0 0 0
TA 8 6 33 5 1 53
ATA 0 0 0 1 0 1
NULL 0 0 0 0 0 0

TOTAL 44 | 17 | 44 | 10 6 121

(b)

CLASE | PRECISION |SENSIBILIDAD | F-CLASE
TR 53,73 81,82 64,86
ATR 0 0 0
TA 62,26 75 68,04
ATA 100,00 10,00 18,18
NULL 0 0 0
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Tabla 5.40 Resultados LVQ 3. (a) Matriz de confusion. (b) Métricas por cada

clase.

Tabla 5.41 Resultados LVQ 4. (a) Matriz de confusidn. (b) Métricas por cada

clase.

(@)

CLASE | TR ATR| TA |ATA NULL TOTAL
TR 39 8 10 2 5 64
ATR 0 1 0 0 0 1
TA 2 5 33 8 0 48
ATA 0 0 0 0 1 1
NULL 3 3 1 0 0 7

TOTAL 44 | 17 | 44 | 10 6 121

(b)

CLASE |PRECISION SENSIBILIDAD | F-CLASE
TR 60,94 88,64 72,22
ATR 100 5,88 11,11
TA 68,75 75 71,74
ATA 0 0 0
NULL 0 0 0

(@)

CLASE | TR |ATR| TA |ATA |NULL TOTAL
TR 42 | 11 | 16 3 4 76
ATR 0 0 0 0 0 0
TA 2 5 28 7 1 43
ATA 0 1 0 0 1 2
NULL 0 0 0 0 0 0

TOTAL 44 | 17 | 44 | 10 6 121

(b)

CLASE |PRECISION SENSIBILIDAD | F-CLASE
TR 55,26 95,45 70
ATR 0 0 0
TA 65,12 63,64 64,37
ATA 0 0 0
NULL 0 0 0
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Tabla 5.42 Resultados LVQ 5. (a) Matriz de confusion. (b) Métricas por cada

clase.

Tabla 5.43 Resultados LVQ 6. (a) Matriz de confusion. (b) Métricas por cada

clase.

(@)

CLASE | TR ATR| TA |ATA NULL TOTAL
TR 36 9 12 2 5 64
ATR 0 0 0 0 0 0
TA 8 8 32 8 0 56
ATA 0 0 0 0 1 1
NULL 0 0 0 0 0 0

TOTAL 44 | 17 | 44 | 10 6 121

(b)

CLASE |PRECISION SENSIBILIDAD | F-CLASE
TR 56,25 81,82 66,67
ATR 0 0 0
TA 57,14 72,73 64
ATA 0 0 0
NULL 0 0 0

(@)

CLASE | TR ATR| TA |ATA NULL TOTAL
TR 38 8 10 1 2 59
ATR 0 0 0 0 0 0
TA 6 9 34 9 3 61
ATA 0 0 0 0 1 1
NULL 0 0 0 0 0 0

TOTAL 44 | 17 | 44 | 10 6 121

(b)

CLASE |PRECISION SENSIBILIDAD | F-CLASE
TR 64,41 86,36 73,79
ATR 0 0 0
TA 55,74 77,27 64,76
ATA 0 0 0
NULL 0 0 0
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Tabla 5.44 Métricas F calculadas para cadared LVQ.

#LVQ F-micro | F-macro
1 58,68 27,42
2 57,85 26,58
3 60,33 31,01
4 57,85 26,87
5 56,2 26,13
6 59,5 27,71

A partir de los resultados obtenidos se observa que no hay mayor variacion entre
las salidas de las redes aunque la red utilizada en la repeticion 3 presentd el mejor
performance individual para las clases TA y TR y general de acuerdo con las
métricas F.

En general el sistema no es capaz de reconocer las clases de los alevines ni la
clase null, lo que se ve reflejado principalmente en los valores para el F-macro.
Esto en parte se debe a la alta parcializacion de la red producida por las muestras
utilizadas para el entrenamiento, donde el 72.72% corresponde a las clases TA 'y
TR. Por otro lado la velocidad con la que pasan los alevines, debido a su bajo
volumen, produce un efecto de distorsion de la imagen del objeto de interés como
se muestra en la figura 5.5, lo cual no permite lograr una buena diferenciacién
entre las clases.

Otra fuente de error para este procedimiento ocurre en aquellos casos en que la
union de blobs, cuando el pez no aparece completo dentro de un frame, es
incorrecta por una orientacién diferente del pez en el frame a unir, o inexistente si
no se alcanza a detectar pez en el frame siguiente o anterior, modificando en gran
medida la forma del pez como se muestra en la figura 5.6.
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Figura 5.5 Efectos de la velocidad de los alevines en las imagenes
segmentadas utilizadas para clasificacion

(a) Imagen Original. (b) Imagen resultante de la segmentacion.

(b)

Figura 5.6 Imagenes con fallas en la union de blobs.

(a) Unidén de blobs incorrecta. (b) Unién de blobs no posible.

(a) (b)

Observando las matrices de confusion se puede determinar que la red logra
diferenciar mejor los peces de la clase TR presentando un promedio de 5,67 falsos
negativos aunque también presenta la tasa mas alta de falsos positivos con un
promedio de 28,16 por repeticion. La clase TA por su parte presenta un promedio
de 12 falsos negativos y 19.83 falsos positivos por repeticion.

El sistema clasificé la clase ATA en un 73.33% dentro de la clase TA obteniéndose
la mayor proporcion de este caso en la repeticion nimero 6 con un 90%. Las
redes empleadas presentaron una leve preferencia para la clasificacién de la clase
ATR clasificandola en un 56,86% de las veces dentro de la clase TR.

130



Capitulo 5. PRUEBAS Y RESULTADOS

Comparando entre especies de peces, sin discriminar el tamafio, se puede decir
que hay una mayor precision y el sistema es capaz de diferenciar entre la Tilapia
Roja y la Truca Arcoiris, sin discriminar si son o no alevines.

5.5.ANALISIS GENERAL DEL SISTEMA

Una vez ejecutadas todas las pruebas para validacion de los algoritmos
propuestos, puede concluirse que los resultados obtenidos son muy satisfactorios
para el conteo y un poco menos para los algoritmos de clasificacion. De las
pruebas pueden determinarse los parametros que mas favorecen el
funcionamiento de los algoritmos. Las tablas 5.45 a 5.47 muestran esta
informacion.

Tabla 5.45 Resumen de caracteristicas de funcionamiento para algoritmo de
conteo.

~ Elemento .
Ta;nea;no Umk?rales Estructural Limites
G R | Area Dif | Tipo| Dim @ FS FL
Pequefio 800 - 1000
Mediano | F""e 2% 10001500 'S | Disk | 5 | =Alto2 = Anchol2
Grande Y 1500 - 2000 Y

Tabla 5.46 Resumen de caracteristicas de funcionamiento algoritmo de
clasificacion por tamafio

REGIONES DE INTERES UMBRALES Elem. Estructural
F. Superior F. Lateral
RS |GS |RL | GL | GROSOR | TIPO | DIMS | DIML
X1 X2 YL|Y2 | X1 X2|Y1l|Y2
90 /320| 0 (240| O |320|100 240|190|190 190|190 120 disk 5 3

Tabla 5.47 Resumen de caracteristicas de funcionamiento algoritmo de
clasificacion por especie

Neuronas Tasa de lteraciones
Capa Oculta | aprendizaje
20 0.01 400
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En términos generales se puede decir que es un sistema disefiado a la medida de
los algoritmos implementados, hasta cierto punto. Las condiciones que se logran
controlar de la escena como la iluminacién, inclinacion y color de fondo ajustables,
permiten parametrizar con mayor precision los algoritmos y garantizar que los
resultados sean independientes de muchos factores a los cuales un sistema de
vision artificial es sensible. Los resultados cambiarian considerablemente si no se
utilizaran las especies de peces seleccionadas o se emplearan tamafios mas
grandes de peces. De igual forma, si la metodologia de envio de los peces a
través de la tuberia fuera tal que pasaran mas de dos o tres peces
simultdneamente, el comportamiento del sistema podria cambiar y arrojar
resultados menos satisfactorios.

Por otra parte, es importante mencionar aquellas situaciones que provocan la
insercion de falsos positivos y falsos negativos en los resultados finales obtenidos.
Las principales causas de error son manejables con una adecuada seleccion de
los parametros. Los posibles errores se detallan a continuacion:

e Regiones de interés: Al realizar la decorrelacion y expansion del contraste
en los colores, una mala seleccién de la region de interés en la imagen
puede generar una expansién mayor de colores y deteriorar el énfasis que
se le hace a los rojos y verdes de los peces en escena. La presencia de
ventanas u objetos que alteren la coloracién azul del fondo y los brillos
aproximadamente blancos sobre el agua, podria cambiar el resultado de la
segmentacion. La Figura 5.7 muestra un ejemplo de insercion de falsos
positivos.

Figura 5.7 Ejemplo de mala seleccion de ROI.

b) Imagen después de la decorrelacion y expansion de
contraste de colores

a) Imagen Original

e Umbrales: Asignar un valor muy grande a los umbrales de Rojo y/o Verde,
debilitaria la deteccion de los peces cuando pasan a gran velocidad y el
agua atenua su color (insercion de falsos negativos). Asi mismo, si se
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asignan valores muy pequefios, se tiene a detectar los tonos mas oscuros
de la escenay esto insertaria falsos positivos en mayor cantidad.

e Elemento estructural (mejoras morfolégicas): Elegir un valor muy grande
para el elemento estructural en la etapa de mejoras morfolégicas, podria
ocasionar que en el proceso de dilatacion de los pixeles encontrados la
vecindad no sea tan amplia como se define y se dejen de detectar algunos
objetos que si correspondian a peces en la escena. Esto introduciria falsos
negativos.

e Limites y umbral diferencia: Estos parametros controlan el algoritmo de
conteo final. Si se asignan limites de entrada de los peces en los frames
superior y lateral demasiado pequefios, los peces podrian ser detectados
por primera vez en una posicion mas alejada y ser ignorados por el sistema
(falso negativo). Por su parte, asignar limites demasiado grandes podrian
ocasionar el sobre-conteo de un mismo pez detectado méas de una vez
antes del limite establecido. Es en este caso donde el valor de umbral dif
juega un papel importante, pues es el que define qué tan alejados deben
estar dos centroides de frames consecutivos para ser considerados como
peces diferentes. Si este valor es muy pequefo, es posible que en frames
consecutivos el mismo pez se haya desplazado poco pero arrojando una
diferencia mayor que “umbral dif’ y ser contado mas de una vez; de igual
forma, si el valor es demasiado grande, un pez que se desplace poco entre
frames consecutivos se contaria como uno nuevo en cada aparicion.

5.6.CONCLUSIONES

Se ejecutaron una serie de pruebas con el fin de validar el funcionamiento de cada
uno de los algoritmos que componen el sistema desarrollado, obteniendo
resultados muy satisfactorios que permiten afirmar que es un desarrollo robusto
para ejecutar el conteo (calificacion final de 96% en f-score) y un poco limitado a
ciertas condiciones en la clasificacion tanto por tamafio como por especie
(calificacion promedio en f-score de 72% en promedio).

El protocolo de pruebas implementado para cada algoritmo buscaba exigirlo de tal
forma que se verificara su comportamiento ante cambios en las variables que
pudieran afectarlo (cantidad de peces, especie, tamafio, frecuencia de paso),
ademas de determinar aquellos parametros que permitian su mejor
funcionamiento. De las variables mencionadas la Unica que influye de alguna
manera en la precision y sensibilidad del algoritmo de conteo es la frecuencia de
paso de los peces, pues esta velocidad genera cambios en la imagen que
capturan las camaras y dificulta la deteccion de los objetos. Por su parte, en los
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algoritmos de clasificacion influye, ademas de la frecuencia ya mencionada, el
tamafio de los peces pues este parametro hace mas compleja la obtencién
correcta de las caracteristicas empleadas para clasificar.

Se identificaron las causas de error mas comunes, pertenecientes principalmente
a la etapa de segmentacion, siendo esta la mas critica de todas por la dificultad
que implica detectar objetos en una escena con tantos cambios debido al flujo
constante de agua. Sin embargo, los errores pueden minimizarse puesto que los
parametros que influyen en la generacion de los mismos son ajustables por el
usuario en la interfaz (Regién de interés, umbrales, elemento estructural, limites
de entrada de peces). Un gran apoyo se encuentra en el Anexo 2 en el manual de
usuario de todo el sistema.

La utilizacion de las medidas de fiabilidad de los algoritmos facilita mucho la
elaboracion de conclusiones y la caracterizacion del comportamiento del sistema
en las distintas pruebas. Poder “calificar” el algoritmo segun la cantidad de falsos
positivos y falsos negativos que se presentan en las pruebas, permite definir si hay
alguna tendencia hacia alguno de los dos tipos de fallas y establecer cambios para
mejorar o atacar dicho problema. En el caso del sistema desarrollado, las medidas
arrojan una insercion promedio de fallas similar, por lo que el sistema es
equilibrado en este sentido con poca presencia de falsos positivos y negativos
(errores alrededor del 4%) en el conteo. En cuanto a la clasificacion, se observa
una posibilidad de mejora eligiendo un conjunto de clases menos amplio pues los
falsos positivos y negativos que se presentan son ocasionados por el uso de
subclases tanto en tamafio como en especie.

Los objetos usados en representacion de los peces bajo estudio fueron de gran

utilidad para ejecutar las pruebas, acercAndose mucho a los peces reales en sus
caracteristicas de forma.
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6. CONCLUSIONES GENERALES

Se desarroll6 un sistema de vision artificial capaz de: capturar mediante
camaras web el paso de peces entre estanques de cultivo a través de una
tuberia sanitaria de PVC; procesar los videos capturados de tal forma que,
mediante la deteccion y extraccion de caracteristicas propias de dos
especies de peces, se lleve a cabo el conteo y la clasificacion por tamafio y
especie de todos los que hagan su aparicibn en escena; y entregar un
resumen de la informacién resultante del procesamiento que brinde la
posibilidad de determinar datos relevantes en el cultivo. Este proyecto
involucré la construccibn completa del sistema, incluyendo la plataforma
hardware para el paso de peces y el software desarrollado para procesar las
imagenes y obtener los resultados deseados.

Realizando un estudio detallado de trabajos previos en el campo de la
piscicultura, se encontraron distintas técnicas implementadas para el conteo
y la clasificacion de peces. De ellos se identificaron las posibles fuentes de
error para un sistema como el desarrollado, se tomaron las metodologias
utilizadas para elegir las técnicas de procesamiento méas adecuadas de
acuerdo con las caracteristicas de la escena, y se utilizaron algunos
principios implementados principalmente en la clasificacion (descriptores de
forma, tracking para conteo y umbrales RGB).

Cabe destacar los siguientes aspectos extraidos del estudio de los
antecedentes:

e Cuando se tiene una escena donde el fondo es agua en movimiento,
utilizar la sustraccibn de fondo como técnica de segmentacion
representa un reto importante por su complejidad. Aunque sea una
técnica muy efectiva y comun, se recomienda mirar otras alternativas
gue demanden menos tiempo de procesamiento.

e Generalmente las escenas acuaticas manejan una tonalidad
predominante. No siempre es azul, pues cuando se trata de escenas
bajo el mar o rios con presencia de algas esta tonalidad puede variar.
Identificar esta condicién es util al momento de tomar decisiones para
la segmentacion.

e Cuando se requiere ejecutar clasificacion de objetos, la eleccion de las
caracteristicas que representaran dichos objetos es vital. Los
descriptores de forma son los mas utilizados cuando se trata de
representar peces.

e En la mayoria de trabajos estudiados, el analisis cuidadoso de las
escenas con gue se cuenta orienta la seleccion de las técnicas mas
adecuadas. Revisar a nivel de pixel, de histogramas, aplicar filtros y
determinar comportamientos comunes en los frames de la escena que
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se va a procesar, entrega al disefiador de software las claves para
desarrollar un sistema 6ptimo y efectivo.

Especificar las caracteristicas morfolégicas de la tilapia roja y la trucha arco
iris permitio definir aquellos parametros discriminantes Gtiles a la hora de
plantear los algoritmos para segmentacion e identificacion de los objetos en
las imagenes. Ademas fue fundamental al establecer las medidas de los ejes
y de los distintos puntos del perimetro del pez como fundamento para el
algoritmo de clasificacion por especie.

En la construccion del hardware se eligieron los elementos mas adecuados
que permitieran minimizar el error introducido por modificaciones en el
ambiente de la escena. Asi, se controla la iluminacion, inclinaciéon y la
localizacion de las camaras, lo que en gran medida estabiliza ciertas
condiciones del sistema. La introduccion de dos camaras que capturan la
vista superior y lateral del interior de la tuberia, contribuye a la minimizacion
de errores mejorando la deteccidén cuando hay oclusiones en los objetos.

Todo el desarrollo software se fundamenté en la estructura general de un
sistema de procesamiento de imagenes, buscando las mejores técnicas o
procedimientos de acuerdo con las caracteristicas de la escena construida.
La mayor dificultad se encuentra en la etapa de segmentacion de las
imagenes, porque la circulaciéon de agua forma parte permanente del fondo.
Alli las caracteristicas de color de los peces fueron las mejores herramientas
para elegir un algoritmo para segmentar, acompafiado de unos procesos de
adecuacion posteriores como las mejoras morfoldgicas y los filtros de area.
La etapa final de cada algoritmo (conteo, clasificacion por tamafio y por
especie) utiliza diferentes caracteristicas para su ejecuciéon. En el conteo se
realiza una aproximacién de tracking utilizando el centroide de los objetos
detectados; en la clasificacion por tamafio se hace uso del area y el grosor
de los objetos; y en la clasificacion por especie se extraen y comparan las
longitudes desde el centro del objeto hacia varios puntos en su perimetro.

Mediante el disefio y ejecucion de un protocolo de pruebas para cada
algoritmo implementado, se determinaron los alcances y las limitaciones del
sistema. Calculando la precision, la sensibilidad y el f-score de los algoritmos
a través de las pruebas, se obtuvo un promedio general alrededor del 96%
para las medidas de fiabilidad mencionadas en el conteo, y un promedio
general del 72% en la clasificacion. Las mayores limitaciones del sistema se
encuentran en los brillos generados por el agua en circulacion, los cuales
contribuyen en la insercion de falsos positivos, y en la velocidad de paso de
los peces que al ingresar muy rapido en la escena pueden ser omitidos.

Se construyé un sistema cuyos parametros son ajustables por parte del
usuario en las distintas etapas de procesamiento: segmentacion, mejoras
morfologicas, conteo y clasificacion. Se trata entonces de un desarrollo
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adaptable a posibles cambios en los peces utilizados u otras condiciones que
pudieran verse alteradas.

Finalmente, cabe destacar el hecho que se explord la implementacion de una
solucion de ingenieria en un campo poco explorado como la manipulaciéon de
peces en el proceso de crecimiento en estanques de cultivo. Comparando
con los trabajos ya realizados, el sistema desarrollado tiene caracteristicas
muy particulares que plantean una base para futuras implementaciones,
pues de lo investigado no se encontraron proyectos que implementaran
conteo y clasificacion sobre la misma secuencia, ni relacionados con cultivo
de peces en estanques.
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7. PERSPECTIVAS FUTURAS DE TRABAJO

Como trabajo futuro se propone implementar el desarrollo software en un lenguaje
diferente, cuyo procesamiento se realice mas a nivel de maquina de tal forma que
alcance a ejecutarse todo en tiempo real. Puede utilizarse un lenguaje compilado
como C++.

A pesar del incremento en la complejidad del procesamiento, puede
implementarse una segmentacion mas robusta con un algoritmo que clasifique a
nivel de pixel o de region cada frame, detectando caracteristicas aprendidas
previamente mediante entrenamiento (uso de redes neuronales o maquinas de
soporte vectorial) usando imagenes de los peces bajo estudio en sus distintos
tamafios y especies. De esta manera podria obtenerse una deteccion de objetos
mas precisa e independiente de los brillos o dinamismo del fondo con agua en
circulacién permanente.

Otra alternativa para hacer mas compleja y precisa la segmentacion seria el uso
de modelos adaptativos para detectar el fondo y separarlo de los objetos nuevos.
Entre otros se destacan los modelos de mezclas gaussianas, funciones de
probabilidad que modelan el fondo de forma recursiva frame tras frame, entre
otras técnicas que representan el fondo y apoyan la segmentacion como el
CodeBook o el Scoreboard. Sin embargo estos métodos requieren un
procesamiento mayor en cada frame y el incremento en rendimiento podria no ser
muy significativo a costa de mayor tiempo de ejecucion.

Con el objetivo de llevar a cabo la integracion del sistema desarrollado en la
dindmica de la granja piscicola, se propone el disefio e implementaciéon de un
mecanismo de separacion de los peces antes del ingreso a la tuberia.

La separacion hacia distintos estanques de los peces que superan un tamafo
determinado es el siguiente paso una vez se cuentan y clasifican. Para un proximo
desarrollo, puede utilizarse la sefial emitida en la clasificacion para activar la
apertura de un par de compuertas que direccionen los peces a distintos
estanques. Con esta implementacién, se continuaria el aporte en agilidad,
practicidad e incremento en productividad en el proceso de cultivo de peces en
estanques.
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9. ANEXOS

Anexo 1. Contenido de CD
Anexo 2. Manual de usuario
A.1. INTRODUCCION

Este manual presenta al usuario la interfaz grafica mediante la cual se realiza todo
el procesamiento planteado en el desarrollo de este proyecto. Como se menciona
en el documento, la interfaz gréfica comprende todos los aspectos del sistema,
iniciando en la captura de las imagenes de las camaras web hasta el
procesamiento final para obtener los datos del conteo y la clasificacion de los
peces por tamafio y especie. A continuacidon se describe una secuencia de
procesamiento completa para explicar el funcionamiento y cada una de las
opciones que ofrece la interfaz.

A.2. INICIO

Al ejecutar el programa, se despliega la primera ventana de bienvenida que se
observa en la Figura 9.1.

Figura 9.1 Pantalla de bienvenida de la interfaz

GU_Inicio - o IEl

SISTEMA PARA CONTEO Y CLASIFICACION DE PECES EN ESTANQUES

Seleccione la etapa del proceso a ejecutar...

1. Grabar Secuencia 2. Cargar Secuencia Clasificacion Especie ’ | VerResumen
Clasificacion Tamafio ’

Esta pantalla tiene seis botones que se describen a continuacion:

1. Grabar secuencia: Direcciona a la ventana que permite realizar las capturas
de video directamente de las cAmaras web.

2. Cargar secuencia: Al presionar este boton, se despliega la interfaz para cargar
un conjunto de secuencias de video previamente grabadas para iniciar el
procesamiento.
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3. Conteo: Ejecuta la ventana que brinda la posibilidad de parametrizar el
algoritmo de conteo y ejecutarlo en las secuencias cargadas en la ventana
anterior.

4. Clasificacién especie: Abre la ventana para configurar la clasificacion por
especie y ejecutar el algoritmo en las secuencias ya cargadas.

5. Clasificacion tamafio: Muestra la interfaz para configurar los pardmetros de
clasificacion por tamafio y proceder con la ejecuciéon del algoritmo.

6. Ver resumen: Una vez completada alguna de las etapas de procesamiento,
presionando este botdn se visualizan los resultados obtenidos.

En esta interfaz de bienvenida, es importante mencionar que se manejan una serie
de restricciones o validaciones para la ejecucion de los botones. La grabacion y
carga de secuencias (botones 1 y 2) funciona sin ningun tipo de restriccion pues
un video puede grabarse en cualquier momento, y la carga puede ser del video
recién grabado o de uno ya almacenado con anterioridad. Sin embargo, la
ejecucion de los botones 3, 4, 5y 6 esta restringida a la ejecucion del botén 2 y la
carga de un conjunto de secuencias para procesamiento. En caso de presionar
uno de los botones mencionados sin haber cargado videos, se muestra el mensaje
de error de la Figura 9.2.

Figura 9.2 Mensaje de error al no cargar secuencias

GUI_Inicio =
No hay videos - o IEN
SISTEMA PARA CON :CES EN ESTANQUES
Seleccione |la etapa del proces No se han cargado secuencias adn

[ ok | -
1' Grabar SeCUenCia ‘@ 4
Clasificacion Tamano

A continuacion se muestran cada una de las ventanas desplegadas al presionar
los botones descritos.

A.3. GRABAR SECUENCIA

Esta seccién de la interfaz permite al usuario grabar una nueva secuencia de
video. La Figura 9.3 muestra la ventana que se despliega al ejecutar esta funcion.
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Figura 9.3 Interfaz para grabacion de secuencias

<)} GUI_Grabacion -

SISTEMA PARA CLASIFICACION Y CONTEQ DE PECES EN ESTANQUES

hddulo de Grabacion de Secuencias
Frame Superior Frame Lateral

Iniciar Camaras

Grabar

La interfaz tiene dos “axes”, uno para cada una de las camaras ubicadas en la
plataforma hardware. Tiene dos botones para ejecutar las acciones necesarias.
Para iniciar, debe presionarse el botén “Iniciar Camaras”, lo cual activara la
previsualizacion de las imagenes en los espacios determinados para ello. El botén
cambia de nombre a “Detener camaras”, cuya accion al presionarlo sera detener la
previsualizacion.

Figura 9.4 Previsualizacion de video - Interfaz de grabacion

GUI_Grabacion - O “

SISTEMA PARA CLASIFICACION Y CONTEO DE PECES EN ESTANQUES

Médulo de Grabacién de Secuencias
Frame Superior Frame Lateral

K

Detener Camaras

Grabar
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En este punto es posible presionar el botéon “Grabar’ para iniciar el
almacenamiento de las imagenes que registran las camaras. Una vez se presiona
este boton el programa empieza a guardar en buffer todos los frames y tenerlos
disponibles para su almacenamiento posterior. El boton cambia de nombre a
“‘Detener y guardar”. Si se presiona, se detiene la captura y se pregunta al usuario
si desea guardar la secuencia grabada, como se observa en la figura 9.5.

Figura 9.5 Confirmacion de almacenamiento de secuencias

-] GUI_Grabacion - B “

SISTEMA PARA CLASIFICACION Y CONTEO DE PECES EN ESTANQUES
Mbdulo de Grabacion de Secuencias

Frame Sup~=i~- ——— 3
P -3} GRABAR - 8 ﬁ

@ (Desea gumdar las sacuencia grabadas?

Detener Cimaras

| Detener y guardar J

Si el usuario decide no guardar las secuencias, el sistema regresa al estado que
se visualiza en la figura 9.4. Si se confirma la grabacion, internamente se cuentan
los frames capturados y se solicita al usuario definir un nhombre para el archivo
“.mat” que se va almacenar.

Figura 9.6 Definir nombre del archivo a almacenar

-] GUI_Grabacion - o IEl

SISTEMA PARA CLASIFICACION Y CONTEO DE PECES EN ESTANQUES
Méodulo de Grabacion de Secuencias

Frame Superior =z ral
r*r'—.'t 5T - Nombr... = 2

Ingrese el nombre del archivo .mat

Detener Cimaras

Detener y guardar I

146



Capitulo 9. ANEXOS

Una vez se define un nombre, el ciclo termina y se visualiza la interfaz como en la
figura 9.4. Cabe mencionar que una vez se define guardar, se ejecuta el algoritmo
de sincronizacion de secuencias. Si se desea, el usuario puede continuar
grabando videos o cerrar esta ventana para regresar a la inicial y continuar con el
procesamiento.

A.4. CARGAR SECUENCIA

Esta interfaz es la que permite al usuario seleccionar un workspace de MATLAB
gue contenga las secuencias grabadas que se desean procesar. La figura 9.7
muestra la ventana que se abre al presionar el boton.

Figura 9.7 Interfaz para carga de secuencias
)] GUI_Carga = n

SISTEMA PARA CLASIFICACION Y CONTEO DE PECES EN ESTANQUES
Médulo de Carga de Secuencias
Seleccionar el Workspace a utilizar.., -
Reproducir Todo

Definir las coordenadas para la region de interés

Frame Superior Frame Lateral

Inicio X Inicio Y Inicio X Inicio Y

Final X Final Y Final X Final Y

)8 08
)6 06
)4 04

)2 02

oL« : ; N \ P T
0 02 Avanzar Frame 0.8 1.0 0.2 Avanzar Frame 0.8 1

GUARDAR

El primer paso a seqguir en esta interfaz es la seleccion de un Workspace para
configurar. Para ello, el usuario debe hacer clic en el botdn de tres puntos “...”. Al
presionarlo se despliega una ventana de explorador de archivos en el cual debe
ubicar el archivo “.mat” para cargar.

Al elegir el archivo regresa a la ventana anterior y se completan todos los campos

de regiones de interés y se visualiza el primer frame de cada secuencia, como se
muestra en la figura 9.9.
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Figura 9.8 Explorador de archivos para busqueda de workspace

)] Seleccionar Workspace
Buscar en: I . MATLAB j - o B
Y= Mombre Fecha de Fnodifica... Tipo ™
_ "’-«h"_’ % prot1_1 26/12/2013 412 p....  MATLs
Stios recientes g
prot1_2 26/12/2013 419 p....  MATL
- £ prot1_3 26/12/2013 422 p...  MATL
Escritorio % prot2_1 26/12/2013 424 p.... MATL
— % prot2 2 26/12/2013 4:26 p.... MATL
U;uJ % prot2_3 26/12/2013 428 p.... MATL
Bibliotecas % prot3_1 26/12/2013 438 p....  MATL
[L;—-I'l' % prot32 26/12/2013 440 p....  MATL
> [ prot3 3 26/12/2013 4:42 p.... MATL
Eele coupa % protd_1 26/12/2013 448 p....  MATL
@ %) protd 2 26/12/2013 454 p.... MATL
. %) protd_3 26/12/20135:00 p.... MATLs
% prots 1 26/12/20135:12 p.... MATLY
€ >
MNombre: Iprot3_3 j Abrir

Tipo: | MATiles (*mat) x| Cancelar /|
7

Figura 9.9 Workspace cargado en la interfaz

)] GUI_Carga = =

SISTEMA PARA CLASIFICACION Y CONTEQ DE PECES EN ESTANQUES
Mbdulo de Carga de Secuencias

Seleccionar el Workspace a utilizar..  prot3_3.mat

Reproducir Todo
Definir las coordenadas para la region de interés
Frame Superior Frame Lateral
Inicio X | 0 Inicio Y | 0 Inicio X 0 Inicio Y 0
Final X 320 Final Y 240 Final X 320 Final ¥ 240

Avanzar Frame Avanzar Frame

GUARDAR

En este punto el usuario tiene la posibilidad de configurar las regiones de interés
para el procesamiento posterior en cada uno de los frames. Para apoyarse en la
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toma de esta decision tiene la opcion de visualizar ambos videos completos
presionando el boton “Reproducir Todo”. Si por el contrario desea reproducir frame
por frame cada una de las secuencias, puede hacerlo presionando el boton
“‘Avanzar Frame” bajo cada uno de los recuadros de la previsualizacion de
secuencias.

Los valores iniciales de las regiones de interés corresponden a las medidas
originales de los videos capturados. Para modificar estos valores, el usuario
cuenta con cuatro casillas por secuencia: Inicio X, Final X, Inicio Y, Final Y. Estas
casillas, como su nombre lo indica, definen los puntos inicial y final en ambos ejes
de la imagen. Modificando dichos valores se fija la region de interés, la cual se
visualiza de forma inmediata una vez se modifica cualquiera de los valores. Un
ejemplo de esta seleccidn se observa en la figura 9.10. Los recuadros rojos
indican la region de interés seleccionada en cada caso.

Figura 9.10 Seleccion de regiones de interés en la interfaz de carga
GUI_Carga - o IEE

SISTEMA PARA CLASIFICACION Y CONTEO DE PECES EN ESTANQUES
Mbdulo de Carga de Secuencias

Seleccionar el Workspace a utilizar... rot3_3.mat :
e Reproducir Todo

Definir las coordenadas para la region de interés

Frame Superior Frame Lateral

Inicio X 40 Inicio Y 30 Inicio X 10 Inicio Y 120
Final X 280 Final Y 230 Final X 300 Final Y

Avanzar Frame Avanzar Frame

GUARDAR

Una vez definidas las regiones de interés y las secuencias deseadas, para
avanzar a las etapas de procesamiento el usuario debe hacer clic en el boton
“‘GUARDAR”. De esta manera, en la estructura global del programa construido se
almacenan los valores definidos y en la ventana inicial se habilitan los botones de
conteo, clasificacién por tamafio, clasificacién por especie, y ver resumen.
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A.5 CONTEO

Este modulo de procesamiento se encarga de realizar el conteo de todos los
peces que se detecten en las secuencias cargadas previamente. La figura 9.11
muestra la interfaz que se despliega al usuario.

Figura 9.11 Interfaz para ejecucion de algoritmo de conteo
)| GUI_Conteo = B n

SISTEMA PARA CONTEO Y CLASIFICACION DE PECES EN ESTANQUES

Médulo de Conteo 41 .Frame ?uperlor i

3

= tacidn — Mejoras Mofoldgicas

Umbral - R 100 Tipo Strel  |pisk v

Umbral - G 100 Tamafio |5 v

—FiltroArea—__ CaontenGlobal

Umbral Area px | 2000 Limite FS 110
Limite FL 120
Umbral Dif 15
229
11 Frame Lateral i
121
Reproducir Continuo Paso a Paso Reiniciar

Resumen Procesamiento

Conteo Total, 0 Frame Actual 0

GUARDAR Y REGRESAR ==

Como se puede observar la interfaz esta dividida en tres grandes secciones: sobre
el lado izquierdo se encuentra la seccion con los parametros a configurar y la
seccion de resumen del procesamiento; sobre la derecha se ubican los “axes”
para previsualizar las imagenes a medida que se ejecuta el algoritmo.

La seccién de previsualizacion carga las secuencias seleccionadas con sus
respectivas regiones de interés. Estos valores pueden observarse en las esquinas
de cada frame, lo que sirve como guia a la hora de elegir los limites de entrada
para el algoritmo.

La seccion de parametros carga por defecto valores para los umbrales, el
elemento estructural y los limites de entrada. Todos estos valores son
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modificables por el usuario. Se indica a qué etapa del procesamiento corresponde
cada grupo de parametros. Asi, para segmentacion aplican los umbrales R y G;
para filtro de area el umbral de area en pixeles; para mejoras morfologicas el tipo y
tamafio del elemento estructural; y para el conteo global los limites superior y
lateral, ademas del umbral de diferencia que define la cercania de los centroides
en frames consecutivos.

Como se mencioné en el documento, el procesamiento puede ejecutarse de forma
continua presionando el boton “Reproducir continuo”, o visualizarse frame por
frame presionando el botén “Paso a paso” tantas veces como frames contengan
las secuencias. A medida que se realiza el procesamiento y se detectan peces, la
seccién de resumen muestra cuantos peces se han detectado y cuantos frames se
han procesado. La figura 9.12 ensefia un ejemplo de la interfaz en plena
ejecucion.

Figura 9.12 Interfaz de conteo en ejecucion
)| GUI_Conteo - O
SISTEMA PARA CONTEO Y CLASIFICACION DE PECES EN ESTANQUES

Modulo de Conteo frame Superior

3

o acidn — Mejoras dEicas
Umbral - R 100 Tipo Strel | Disk

Umbral - G 100 Tamafio 5

—FiltraArea—— __ Caonten Global

Umbral Area px | 2000 Limite FS 110

Limite FL 120

Umbral Dif 15

1 Frame Lateral 293

Reproducir Continuo Reiniciar

Resumen Procesamiento

Conteo Total, 2 Frame Actual 93

GUARDAR Y REGRESAR 22

Ademas de lo anterior, es importante mencionar que en la seccion de
previsualizacion se destacan los centroides de los objetos detectados, lo que
ayuda al usuario a identificar fallas y aciertos durante el procesamiento.
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Una vez se terminan los frames se muestra un mensaje de alerta que indica que
se ha finalizado el procesamiento. En este punto el usuario presiona el botén
‘GUARDAR Y REGRESAR” para volver a la ventana inicial y continuar con otra
etapa de procesamiento. Los datos se almacenan para su posterior visualizacion.

A.6. CLASIFICACION POR ESPECIE

Este modulo de procesamiento toma como base la misma interfaz de CONTEO,
reemplazando las secciones del lado izquierdo relacionadas con los pardmetros
de configuracion y el resumen de procesamiento. En este caso, se manejan mayor
cantidad de pardmetros de configuracion para la etapa de segmentacion ademas
de la informacion correspondiente a la red neuronal que se selecciona para la
ejecucion. De igual forma el resumen de procesamiento muestra la cantidad de
objetos que se van asignando a cada una de las clases definidas junto con el
frame en el que se realiza el procesamiento en el momento actual. La figura 9.13
muestra la interfaz mencionada.

Figura 9.13 Interfaz para clasificacion por especie
u GUI_Clasificacion = B n

SISTEMA PARA CONTEO Y CLASIFICACION DE PECES EN ESTANQUES

Modulo de clasificacién por especie 41 AFrame SuPerlor

3

279

= tacidn — Mejoras Mofoldgicas

Umbral -RS 100 Tipo Strel Sup |pisk v
Umbral - GS 100 Tamafio Sup |5 5
Umbral - 100
mbral - R Tipo Strel Lat |Disk v
Umbral - GL 100
Tamafo Lat |5 v
—FiltroArea—_ Red neuronal
Umbral Area px | 2000 Tipo LVQ LvQ_1 v
229
Reproducir Continuo Paso a Paso Reiniciar 1 Frame Lateral 299

Resumen Procesamiento

TR: O TA: O NULL: 0
ATR: O ATA: O Frame Actual: O
GUARDAR Y REGRESAR 22
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Se manejan los mismos botones para controlar la ejecucion del algoritmo,
existiendo la posibilidad de reproducir de forma continuar sobre todos los frames
(botdn “Reproducir Continuo”) o frame por frame (botén “Paso a paso”). Una vez
finaliza el recorrido por todos los frames, se anuncia la finalizacion del proceso
mediante un mensaje de alerta. El usuario concluye la ejecucién presionando el
boton “GUARDAR Y REGRESAR” lo que almacena la informacion calculada y
regresa a la ventana inicial.

A.7. CLASIFICACION POR TAMANO

Al igual que el modulo de clasificacion por especie, este modulo se basa en el
mismo de CONTEO, reemplazando las secciones del lado izquierdo. Se
manipulan entonces los parametros para la segmentacion de los frames superior y
lateral individualmente. La figura 9.14 ensefia la interfaz.

Figura 9.14 Interfaz para clasificacion por tamafio
)] GUI_Clasificacion = “

SISTEMA PARA CONTEO Y CLASIFICACION DE PECES EN ESTANQUES

Médulo de clasificacién por tamafio 41 Frame _SUpenor

3

279

— Seg tacidn — Mejoras Ggicas

Umbral -RS 100 Tipo Strel Sup |pisk v
Umbral - GS 100 TamafioSup |5 5
Umbral - 100
mirat - RL Tipo Strel Lat | Disk v
Umbral - GL 100
Tamafo Lat |5 v
—FiltroArea—— Tipo Clasif.
Umbral Area P 2000 (Clasificacién Discretizada v
229
Reproducir Continuo Paso a Paso Reiniciar 1 Frame Lateral 299

Resumen Procesamiento

c1: 0 c2: 0 c3:0 Cc4:0

cs: 0 ce6: 0 c7: 0 cs:0

Null: 0 Frame Actual 0
GUARDAR Y REGRESAR 233

Como puede observarse, se traen valores por defecto para cada parametro.
Ademas, la seccion de “Resumen Procesamiento” se encarga de llevar el registro
de la cantidad de objetos encontrados para cada una de las clases y el frame en el
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gue se esta procesando actualmente. Cabe destacar que aunque se muestren 8
clases, utilizando la lista desplegable en el recuadro “Tipo Clasificacion” pueden
elegirse entre dos tipos de clasificacion: discreta o por rangos. Usando esta opcién
se obtienen diferentes resultados, tal y como se hizo en la Prueba No. 4 en la
seccion 5.3.4.

Los botones para manipular la ejecucion son los mismos que en conteo y
clasificacion por especie, manejando el procesamiento de forma continua o frame
por frame. Una vez se finaliza la totalidad de frames, se muestra al usuario un
mensaje de alerta. En este punto puede presionar “GUARDAR Y REGRESAR”
para almacenar los datos y volver a la ventana de inicio.

A.8. VER RESUMEN

En cualquier momento puede presionarse el botén “Ver resumen” para obtener un
panorama de los resultados que han arrojado los distintos algoritmos de
procesamiento. La figura 9.15 muestra la pantalla que de despliega.

Figura 9.15 Interfaz para visualizacion de resumen de resultados

GUI_Resumen - =

SISTEMA PARA CONTEO Y CLASIFICACION DE PECES EN ESTANQUES

Conteo Total —— [ Clasificacion Tamafio — — Clasificacion Especie —
c1: 0 C2:3

TR: 64 ATR: 1
52 C3:5 C4:3

TA: 48 ATA: 1

C5: 5 C6: 4

C7: 3 cs: 1 NULL: 0
NULL: 0
REGRESAR

De esta forma se tienen la totalidad de peces resultantes del algoritmo de conteo,
los peces clasificados por tamafio en las distintas clases y los peces discriminados
por especie en las clases definidas. Las clases de tamafio van de menor a mayor
(1 a 8) y las clases de especie se identifican segun lo expuesto en la tabla 5.35 de
la seccion 5.4.
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