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Resumen

El principal objetivo de este trabajo ha sido garantizar el bienestar animal, en este caso
en concreto de los ejemplares de Orcinus orca del famoso zooldgico tinerfeno Loro Parque.
Para ello planteamos la solucién de crear un programa informatico que fuera capaz de
realizar un seguimiento de estos animales permitiendo asi encontrar cualquier tipo de
anomalia en su comportamiento.

Para evitar el uso de trackers convencionales decidimos utilizar técnicas de inteligencia
artificial, mas concretamente redes neuronales convolucionales ya que nos permitian
obtener un buen resultado con los pocos datos de entrenamiento con los que contdbamos.

Palabras clave: animal, orca, inteligencia, artificial, redes, neuronales, convolucionales



Abstract

The main objective of this work has been to ensure animal welfare, in this particular case
of Orcinus orca specimens of the famous Tenerife zoo Loro Parque. For this we proposed
the solution of creating a computer program that would be able to track these animals
allowing to find any kind of anomaly in their behavior.

To avoid the use of conventional trackers, we decided to use artificial intelligence techni-
ques, more specifically convolutional neural networks, since they allowed us to obtain a
good result with the little training data we had.

Keywords: animal, tracker, artificial, intelligence, neural, networks, convolutional
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Capitulo 1

Introduccion

El estudio del bienestar animal en un zooldgico requiere de una serie de procesos
que, entre otros, conllevan el seguimiento de individuos y la deteccion de patrones de
comportamiento que permitan establecer pautas de socializacion y conducta relacionadas
con el bienestar. Esto requiere de una vigilancia continua y durante largos periodos de
la poblacién de animales. La realizacién de esta tarea de forma manual, puede implicar
el visonado una cantidad ingente de grabaciones de video o la presencia directa de un
humano en el entorno de los animales.

La adecuada automatizacién de estos procesos permitiria reducir la cantidad de datos
a almacenar, ademds de poderse abarcar periodos de tiempo mas extensos y ademas
aplicarlo a entornos de mayor superifcie y con un nimero mayor de animales. Disponer
de herramientas automaticas para el andlisis y extraccién de indicadores de bienestar o
de comportamiento en tiempo real ayudaria a gestionar de una forma mas adecuada las
poblaciones de animales en entornos controlados.

La aparicién del redes neuronales convolucionanales y el aprendizaje profundo (deep
learning) en los ultimos anos, ha hecho evolucionar la inteligencia artificial, asi como las
técnicas de visién por computador. Dada la efectividad de estas técnicas, puede resultar
de interés su uso en la automatizacion de las tareas anteriormente descritas.

En concreto, el problema que se pretende abordar es la monitorizaciéon continua
mediante camaras del entorno de las piscinas de Orca Ocean en Loro Parque en Tenerife.
En dichas instalaciones habitan 4 cuatro ejemplares del Orcinus orca. Las instalaciones
se componen de un total de 3 piscinas principales y una piscina médica. Dada la enorme
extension de las instalaciones, la inspeccion visual directa resulta compleja, por lo que
estan dotadas de cadmaras cenitales que permiten observar y grabar los movimientos de
los animales, para una posterior evaluacion por parte de diferentes expertos, siendo esta
tarea sumamente tediosa y no pudiendo prolongarse durante largos periodos de tiempo.
A partir de las grabaciones de video se pueden extraer una serie de indicadores basicos
tales como distancias recorridas, velocidades, la estimacion de la energia consumida,
interacciones entre individuos, tiempo en superficie y de inmersion, entre otros. La simple
recoleccion y realizacion de estadisticas diarias de estos datos para cada inviduo, son
de utilidad para la gestién de la poblacién de animales, pues podrian permitir, junto con
indicadores obtenidos por otros sistemas, conocer mejor estado de cada animal y de la
poblacion en su conjunto.



1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivos generales

El principal objetivo de este trabajo es comprobar la viablidad y el funcionamiento de
técnicas basadas en deep learning para realizar el segquimento (tracking) de los ejemplares
de Orcinus Orca en las instalaciones de Orca Ocean. Este trabajo se limita a estudiar
y evaluar técnicas de tracking y deteccidon basadas en deep learning, su integracién,
asi como la implementacion de un sistema de almacenamiento de las trayectorias. No
se aborara la extraccion posterior de parametros e indicadores a partir de los datos
de las trayectorias y recorridos almacenados, ya que deberdn abordarse en una fase
de desarrollo posterior. Por tanto, el desarrollo de este trabajo se realiza de tal forma
que pueda ser integrado con otras herramientas preexistentes, como la clasificacién
automatica de vocalizaciones acusticas, u otras que pudieran afiadirse en el futuro.

1.1.2. Objetivos especificos
Los objetivos especificos del desarrollo son los siguientes:

= Estudiar el uso de trackers basados en deep learning para hallar uno que se adecue
al problema planteado.

= Utilizar modelos neuronales existentes y adaptarlos al problema planteado.
» Evaluar los modelos mediante distintas métricas.

= Portabilizar el cédigo para que sea compatible con la arquitectura de una placa
Nvidia Jetson y comprobar el rendimiento en este tipo de sistemas.

» Disenar e implementar un sistema de almacenamiento que nos permita almacenar
los resultados del tracking.

» Integrar la salida del software de seguimiento con el sistema de almacenamiento.

1.2. Metodologia

Para alcanzar los objetivos especificados anteriormente se van a definir cuatro etapas
en el desarrollo del proyecto:

1. La primera etapa consiste en la extraccion y etiquetado de datos. Para ello, se
han utilizado diversos videos de las camaras cenitales ubicadas en las piscinas de
Orca Ocean de Loro Parque. A partir de estos videos, se han obtenido numerosos
fotogramas que se han etiquetado manualmente con el objetivo de prepararlos para
el entrenamiento del modelo de inteligencia artificial que se utilizard posteriormente.

2. En la segunda etapa, se adapta un modelo preentrenado a los datos que se manejan
en el problema, lo que se conoce como transfer learnig. Una vez realizado el
entrenamiento, se realizardn pruebas para determinar cudl de ellos se adapta mejor
al problema planteado.



3. La tercera etapa se basa en el desarrollo de una estructura de almacenamiento que
permita recolectar el resultado que arroje el modelo.

4. En la cuarta y ultima etapa se procede a portabilizar el resultado del proyecto a una
placa Jetson para evaluar el rendimiento de la red sobre este tipo de hardware.

1.3. Herramientas utilizadas

1.3.1. Python

El lenguaje principal de todo el proyecto, en el que esta escrito la red convolucional y
el algoritmo de tracking es Python. Python es un lenguaje interpretado, multiparadigma y
multiplataforma de alto nivel que se destaca por su filosofia orientada a la legibilidad del
cédigo. Es ampliamente utilizado en el campo de la inteligencia artificial.

1.3.2. TensorFlow

TensorFlow es una biblioteca de software de cdédigo abierto desarrollada por Google
Brain Team para el aprendizaje automatico. Fue lanzado en 2015 y se ha convertido
en una de las bibliotecas de aprendizaje automatico més populares y utilizadas en la
actualidad [1].

La principal caracteristica de TensorFlow es su capacidad para crear modelos de apren-
dizaje profundo de forma eficiente y escalable. Ofrece una gran variedad de herramientas
y funciones que permiten a los desarrolladores construir, entrenar y desplegar modelos
de aprendizaje profundo en diferentes plataformas [1].

1.3.3. Anaconda

Anaconda es una distribucion de Python que viene con multiples librerias y herramien-
tas preinstaladas que facilitan la tarea de desarrollar, gestionar y desplegar proyectos y
paquetes cientificos en diferentes entornos [2].

Anaconda se utiliza principalmente en disciplinas como la ciencia de datos, el apren-
dizaje automatico y la ingenieria de software, ya que ofrece un conjunto completo de
herramientas y librerias para trabajar con datos e implementar algoritmos de aprendizaje
automatico.

En este proyecto se ha utilizado Anaconda para la creacién y gestiéon de entornos
virtuales, asi como para la instalacion de los paquetes necesarios para el correcto funcio-
namiento de las tecnologias utilizadas.

1.3.4. FFmpeg

FFmpeg es una herramienta de conversion multimedia universal. Es capaz de leer
una amplia variedad de entradas, incluidos dispositivos de captura/grabacion en directo,
filtrarlas y transcodificarlas a un gran numero de formatos de salida [3]].

FFmpeg es utilizado por muchos usuarios y desarrolladores debido a su capacidad para
trabajar con una gran cantidad de formatos y codecs de audio y video. Ademads, su uso es
gratuito y esta disponible en multiples plataformas, incluyendo Windows, Linux y MacOS.



1.3.5. Nvidia Jetson Xavier

Las NVIDIA Jetson son sistemas embebidos de alto rendimiento disenados especifica-
mente para aplicaciones de inteligencia artificial y aprendizaje profundo. Estos disposi-
tivos estén equipados con potentes mddulos de procesamiento central (CPU) y graficos
(GPU), asi como aceleradores dedicados para el procesamiento de redes neuronales.

La NVIDIA Jetson Xavier es una de las mdas avanzadas dentro de la linea Jetson. Utiliza
un moédulo de procesamiento central ARMv8 de 64 bits combinado con una GPU NVIDIA
Volta con 512 nucleos Tensor, lo cual permite realizar calculos complejos de manera
eficiente en paralelo. Ademas, cuenta con 16 GB de memoria LPDDR4x para manejar
grandes cargas de datos y un motor de inferencia de red neuronal acelerado por hardware
que permite a los desarrolladores ejecutar rapidamente modelos de IA [4].

1.3.6. labellmg

Se ha utilizado labellmg como programa auxiliar para etiquetar las imdgenes y generar
el dataset del proyecto en formato YOLO. Labellmg es una herramienta grafica de
anotacion de imagenes de cédigo libre programada con Python usando la libreria QT.

1.3.7. HDF>S

HDF5 (Hierarchical Data Format 5) es un formato de archivo disefiado para almacenar
y organizar grandes volumenes de datos heterogéneos. Es ampliamente utilizado en el
campo de la computacion cientifica y la ingenieria para almacenar y compartir datos
complejos [5]].

HDF5 permite organizar los datos en una estructura jerarquica similar a un sistema
de archivos, donde los conjuntos de datos individuales se denominan “grupos” y pueden
contener “datasets” (conjuntos de datos) y "atributos”. Los datasets pueden ser multi-
dimensionales y admitir una amplia gama de tipos de datos, como enteros, flotantes,
cadenas, etc [5].

1.3.8. SWIG

SWIG (Simplified Wrapper and Interface Generator) es una herramienta que se utiliza
para generar automaticamente interfaces entre lenguajes de programacién, como C/C++
y Python. La finalidad principal de SWIG es facilitar la integracion de bibliotecas escritas
en C/C++ con aplicaciones escritas en Python [0].

SWIG toma como entrada archivos de interfaz que contienen declaraciones de funciones
y estructuras en el lenguaje de origen (C/C++) y genera cédigo de envoltura que permite
utilizar estas funciones y estructuras desde Python.

El proceso de generacién del wrapper implica la creacién de un médulo de extensién
de Python que proporciona una interfaz accesible y utilizable para las funciones y tipos
definidos en el cédigo fuente original. El cédigo de envoltura generado por SWIG maneja
la conversiéon automatica de tipos de datos entre los dos lenguajes.



Capitulo 2

Tecnicas de inteligencia artificial para
el tracking visual

El seguimiento de objetos, mas popularmente conocido como Multiple Object Tracking
(MOT) es una tarea que cobra vital importancia en la rama de la visiéon por computador. Se
basa en localizar multiples objetos y mantener sus identidades recibiendo como entrada
un video [|7].

El proceso que sigue el MOT puede desglosarse en dos partes claramente diferenciadas:

= Deteccion: Es la técnica basada en identificar y localizar los objetos de interés en
cada frame del video de entrada.

» Tracking: Se basa en asignar un ID Unico a cada objeto detectado permitiendo la
diferenciacion entre una detecciéon y otra. Adicionalmente en esta etapa también
se realiza una prediccion de trayectorias en la que se estima la localizaciéon de la
deteccién en frames futuros, con el objetivo de no perder la referencia.

En la seccion 2.2] se describra en mayor detalle el proceso y las técnicas de deteccion.
Seguidamente en la seccién[2.3|se describiran distintas técnicas de tracking. Sin embargo,
para facilitar la comprension de las siguientes secciones, en la seccién[2.1]se introduciran
brevemente las redes neuronales ariticiales.

2.1. Redes neuronales artificales

Una red neuronal artificial es un conjunto de nodos llamados neuronas artificiales que
estdn conectados entre si para transmitirse sefales. Las neuronas artificiales se utilizan
para procesar informacion de entrada y producir una salida. En su forma mds bésica, una
neurona artificial recibe una serie de entradas (1, s, ..., *,), que son multiplicadas por
unos pesos correspondientes (wy, wy, ..., w,). A continuacién se realiza la suma ponderada
a través de una funcién suma (). Ademas se suma un término adicional conocido como
"bias"(b). Finalmente, el resultado se pasa a través de una funcién no lineal llamada
funcion de activacién (¢), que produce la salida de la neurona [8]. Esto ultimo permite
modelar relaciones no lineales entre las entradas y las salidas de la red. En la figura[2.1]}
se puede observar una representaciéon grafica de este proceso.
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Figura 2.1: Diagrama de la estructura de una nuerona artificial

Las neuronas artificiales se organizan en capas para formar una red neuronal. Cada
capa esta compuesta por un conjunto de neuronas, como la descrita anteriormente.

Estas capas se conectan entre si a través de conjuntos de conexiones, que se utilizan
para transmitir informacién desde una neurona a otra. Cada neurona en una capa recibe
entradas de las neuronas en la capa anterior y las pondera con los pesos asociados a la
conexion correspondiente. Esto se puede observar con mayor detalle en la figura 2.2

La primera capa, conocida como capa de entrada, recibe los datos de entrada de la red
neuronal mientras que la ultima capa, conocida como capa de salida, produce la respuesta
final de la red neuronal.

Las capas intermedias (o capas ocultas) se utilizan para procesar la informaciéon y
extraer caracteristicas relevantes del conjunto de datos de entrada. Cada capa oculta
puede contener multiples neuronas, y cada neurona en una capa oculta puede estar
conectada a muchas neuronas en la capa anterior y muchas neuronas en la capa siguiente
(figura[2.2). Esto permite que la red aprenda caracteristicas complejas y abstracciones de
los datos de entrada.
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Figura 2.2: Ejemplo de red neuronal artificial

Para que una red neuronal artificial funcione correctamente, es decir, que dado una
entrada la red proporcione el valor de salida esperado, debe llevarse a cabo un proceso
que se conoce como entrenamiento, en el que se ajustan los valores de los pesos, w, para
que la red aporte la salida deseada. Para ello, se debe recurrir a lo que se conoce como
funcion de pérdida, que permite evaluar como de bien estd funcionando la red. En el
desarrollo de redes neuronales artificiales se pueden emplear distintos tipos de funciones
de pérdida [9]. El ajuste de los pesos o entrenamiento se realiza mediante un algoritmo
que se conoce como retropropagacion o backpropagation [10].

2.1.1. Redes neuronales convolucionales

Una red neuronal convolucional (CNN) es una red neuronal artificial que pretende
emular el comportamiento de la corteza visual primaria de un cerebro bioldgico. Es el
tipo de red mas utilizado en el campo de la visién por computador [11].

Las CNN estan disefiadas especificamente para trabajar con datos de entrada que
tienen una estructura jerarquica, como las imagenes, donde cada pixel estd conectado a
los pixeles cercanos para formar un patrén mas grande.

Las CNN se componen de distintos tipos de capas, como capas de convolucion, capas
de pooling y capas completamente conectadas. Un ejemplo de una arquitectura de CNN
simplificada puede verse en la figura [12].
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Figura 2.3: Ejemplo arquitectura de una Red neuronal convolucional [12]

La capa de convolucién es la parte fundamental de una CNN ya que convoluciona
los filtros o kernels a lo largo de la imagen de entrada para extraer caracteristicas
importantes, como bordes y texturas. Cada kernel es una matriz de nimeros que se aplica
de forma repetida sobre toda la imagen para producir una nueva imagen convolucionada
[12].

Después de la capa de convolucién, se usa una capa de pooling para reducir el tamafio
de la imagen resultante. Esta capa agrupa regiones de la imagen y toma el valor maximo
o promedio dentro de cada regioén para producir una nueva imagen mas pequeifa. La
capa de pooling no solo reduce la cantidad de pardmetros y calculos necesarios en la red,
sino que también ayuda a prevenir el sobreajuste o sobreentrenamiento de la red, ya que
funciona como un regularizador [|12].

Finalmente, las capas completamente conectadas procesan la informaciéon de las
caracteristicas extraidas por las capas anteriores para realizar la clasificacién o regresion
deseada. Una vez que se entrena una CNN en un conjunto de datos determinado, la red
puede reconocer objetos, detectar caracteristicas y clasificar nuevas imagenes con altos
niveles de precisién [[12].

En comparacion con las redes neuronales tradicionales, las CNN son altamente eficien-
tes para procesar datos de entrada de alta dimensionalidad, como imagenes y videos, ya
que pueden aprovechar la estructura espacial de los datos de entrada. Esto es debido a
que en una red convolucional, los pesos de la capa de convolucion se comparten entre
todas las unidades de la capa. Esto significa que cada unidad en la capa de convolucion
utiliza el mismo conjunto de pesos para procesar diferentes partes de la entrada. Por
ejemplo, en una red convolucional para procesar imagenes, cada filtro de convolucion se
aplica a toda la imagen con el objetivo de detectar patrones en cualquier parte de ella.

Este enfoque tiene varias ventajas. En primer lugar, reduce significativamente el
numero de parametros requeridos para entrenar la red, lo que resulta en modelos mucho
mas eficientes en términos de memoria y capacidad computacional. En segundo lugar,
al compartir parametros, la red convolucional puede aprender patrones similares en
diferentes partes de la entrada, lo que mejora su capacidad para generalizar y detectar
caracteristicas en nuevas imagenes. [[12].



2.2. Deteccion de objetos

Como se mencion6 anteriormente, la deteccién de objetos es una técnica en el campo
de la vision artificial que consiste en identificar y localizar objetos especificos en una
imagen. Esta tarea se puede abordar mediante técnicas tradicionales o mediante técnicas
basadas en redes neuronales artificiales. Por poner algunos ejemplos, entre los métodos
tradicionales, cabe mencionar los siguientes:

= Scale Invariant Feature Transform (SIFT): es un algoritmo de visién por computadora
utilizado para detectar y describir caracteristicas invariantes a la escala en imagenes
digitales. Fue propuesto por primera vez por el investigador David Lowe en 1999
[13].

El objetivo principal de SIFT es encontrar puntos clave o "features"en una imagen
que sean invariantes a la escala, la rotacién y la iluminacién. Estos puntos clave
son seleccionados por su estabilidad y capacidad de ser reproducidos en diferentes
imagenes.

= Speeded Up Robust Features (SURF): es un algoritmo de visién por computadora
utilizado para detectar y describir caracteristicas invariantes en imagenes digitales.
Fue propuesto por Herbert Bay, Tinne Tuytelaars y Luc Van Gool en 2006 [|14]].

Al igual que SIFT su objetivo es encontrar puntos clave o "features"en una imagen
que sean invariantes a la escala, la rotacién y la iluminacién. Sin embargo, SURF
utiliza una serie de técnicas mas eficientes que permiten una deteccién y extraccion
de caracteristicas mas rapida.

= Features from Accelerated Segment Test (FAST): Es un algoritmo de deteccion de
caracteristicas en imagenes desarrollado por Edward Rosten y Tom Drummond
en 2006, que se basa en la deteccidén de cambios de intensidad en ciertos puntos
clave. En lugar de analizar la imagen completa, el algoritmo busca una serie de
puntos candidatos a ser caracteristicas relevantes para la imagen. Estos puntos se
identifican por su alta variaciéon de intensidad en comparacion con sus vecinos, lo
cual es comunmente conocido como una esquina [15].

Sin embargo, en los ultimos anos la deteccién de objetos ha dado un salto cualitativo
considerable debido al uso de redes neuronales convolucionales. Esto se logra mediante
algoritmos de aprendizaje automatico, que son entrenados para reconocer patrones y
caracteristicas distintivas de los objetos de interés. Se busca encontrar la ubicacién
y forma del objeto en la imagen, asi como clasificarlo en una categoria previamente
definida.

Los algoritmos mds conocidos para la deteccion de objetos que utilizan una CNN son:

» Deteccidén a partir de la clasificacién: Se itera un area reducida dentro de la imagen
y a cada area se le aplica la CNN para ver si logra alguna deteccion. Esta iteracion
se realiza hasta haber analizado la imagen en su totalidad. Este método tiene
diversos inconvenientes como por ejemplo elegir el tamano del area de la iteracion,
el tiempo de computo para realizarlo y la posibilidad de que dos objetos similares se
encuentren cerca [[16].



= R-CNN: Las R-CNN (Region Based Convolutional Neural Networks) surgen con la
propuesta de: primero determinar regiones de interés dentro de la imagen (este
proceso es conocido como selective search) y luego realizar la clasificacion de
imagenes sobre esas areas utilizando una red pre-entrenada [16].

Para procesar una imagen, se utiliza un algoritmo inicial que identifica las areas de
interés. Luego, estas regiones se someten a un analisis de clasificacién mediante
una red neuronal convolucional y un clasificador binario. De esta forma, se puede
validar si las regiones pertenecen a las clases correctas y eliminar aquellas con
baja confianza. Finalmente, un regresor se encarga de ajustar automaticamente la
posicion de cada localizacion para obtener los mejores resultados posibles [[16].

= Mask R-CNN: Utiliza una red neuronal convolucional para detectar objetos en una
imagen y luego utiliza otra CNN para generar una mascara que identifica la region
exacta de la imagen donde se encuentra el objeto. La mascara se usa para aislar el
objeto del fondo y proporciona una mayor precisién en la deteccion de los bordes
y contornos del objeto. Este modelo ha sido muy popular en aplicaciones como el
reconocimiento facial y la deteccion de objetos en imagenes médicas, entre otros
casos de uso [16]].

= Deteccion rapida con YOLO: YOLO (You Only Look Once) fue creado por Joseph
Redmon, junto con sus compafieros en la Universidad de Washington, en el afio
2016.

El objetivo de YOLO es realizar la deteccion de objetos en una sola pasada a la
imagen. Esto lo consigue dividiendo la imagen en una cuadricula de tamaio fijo y
aplicando la CNN a cada cuadro [|16].

2.2.1. YOLO

YOLO (You Only Look Once) es un sistema de codigo abierto para la deteccion de
objetos en tiempo real basado en deep learning desarrollado por Joseph Redmon en 2016.
[17].

Se utiliza principalmente en la vision por computador y se basa en una red neuronal
convolucional, cuya arquitectura se muestra en la figura para identificar y localizar
objetos en imagenes. A diferencia de otros algoritmos que requieren multiples pasadas a
través de una imagen, YOLO es capaz de detectar objetos en una sola pasada, lo que lo
hace muy rapido y eficiente en términos de recursos de hardware.
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Figura 2.4: Estructura de la red convolucional que utiliza YOLO [18]]
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El proceso que realiza YOLO para la deteccion de objetos de una imagen es:

1. Redimension de la imagen: YOLO recibe como entrada una imagen y la redimensiona
a 448 x 448.

2. Divisién de la imagen en rejillas: Comienza la principal caracteristica distintiva de
YOLO. Para llevar a cabo la deteccion se divide la imagen en una cuadricula de S x S
celdas (figura [2.5)).

i
UL_MI!II Al

Figura 2.5: Primera etapa de la deteccion con YOLO II

3. Extraccion de caracteristicas: Luego, se utiliza una red neuronal convolucional para
extraer las caracteristicas de cada celda.

4. Prediccion de cajas delimitadoras y confianza: Para cada celda, se realizan predic-
ciones sobre las cajas delimitadoras (bounding boxes) que contienen los objetos y la
confianza de que estas cajas sean correctas. Las cajas delimitadoras son rectangulos
que rodean los objetos detectados y se definen por cuatro coordenadas: la posicion,
(x,y), del centro de la caja y su anchura y altura, (w, ). La confianza es un valor
entre 0 y 1 que indica cdmo de seguro estad el modelo de que hay un objeto en esa
celda y que la caja delimitadora es precisa. Para cada celda se predicen B cajas
delimitadoras por lo que en total se calculan S x S x B cajas (figura [2.6).
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Figura 2.6: Segunda etapa de la deteccién con YOLO

5. Prediccién de clases: Para cada celda, también se realizan predicciones sobre las
clases a las que pertenecen los objetos detectados. Estas predicciones se representan
como un vector de probabilidades, donde cada elemento representa la probabilidad
de que el objeto pertenezca a una clase especifica.

6. Filtro de detecciones débiles: Finalmente, se aplica un filtro para eliminar las
detecciones débiles. Esto se hace utilizando un umbral de confianza y eliminando
las predicciones cuya confianza es menor a este umbral (figura 2.7). Ademas, si se
detectan varias cajas delimitadoras para el mismo objeto, se selecciona la caja con
la mayor confianza.
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Figura 2.7: Tercera y ultima etapa de la deteccién con YOLO

7. Retorno de las detecciones: Una vez realizado el proceso anterior en todas las celdas

de la cuadricula, se obtiene una lista de todas las cajas delimitadoras y las clases
predichas para cada objeto detectado. Estas se pueden representar visualmente en
la imagen original o utilizar para cualquier otra tarea de procesamiento posterior.

2.2.2. Versiones de YOLO

Existen diversas versiones del algoritmo YOLO por lo que es necesario realizar un
estudio de las diferentes alternativas para ver cual se adapta mejor al proyecto. Las
opciones que se barajaron fueron:

= YOLOV3: Es la tercera version oficial de YOLO, desarrollada por su creador original
Joseph Redmon y su equipo en la Universidad de Washington y luego en la empresa
de inteligencia artificial Yolo AI [20].

YOLOv3 tiny: YOLOvV3 Tiny es una version reducida de la red neuronal utilizada en
YOLOvV3. A diferencia de la version completa de YOLOvV3, que tiene alrededor de
63 millones de parametros, YOLOvV3 Tiny tiene solo alrededor de 8.5 millones de
parametros. Fue disefiada para su uso en dispositivos con recursos limitados, ya que
requiere menos memoria y potencia de procesamiento. Sin embargo, debido a que
tiene menos parametros, la precision de deteccién de objetos puede ser ligeramente
inferior a la de la versién completa de YOLOv3 [20].

YOLOvV4: Es la cuarta y ultima version aceptada por la comunidad de la implemen-
tacién del algoritmo YOLO. Fue creado por un equipo de investigadores liderado por
Alexey Bochkovskiy de la Universidad de Washington. YOLOv4 mejora significativa-
mente el rendimiento y la precisién de las versiones anteriores, incluyendo YOLOvV3.
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Esto se logra a través de varias mejoras técnicas, como el uso de una arquitectura
de red neuronal mds grande y compleja, asi como técnicas avanzadas de aumento
de datos y optimizacion [21]].

= YOLOVA tiny: es la version reducida del algoritmo YOLOvV4 que sigue los mismos
principios de su versién completa pero con una arquitectura mas pequenia y simplifi-
cada. Fue disenado para ser utilizado en dispositivos con recursos limitados. Es el
equivalente a YOLOvV3 tiny pero con la versién 4 [21].

Aunque en nombre de la comunidad existan mas versiones de YOLO posteriores a estas,
no se han tenido en cuenta debido a que ninguna es considerada oficial por el mismo
creador del algoritmo. Tan solo YOLOv3 y YOLOvV4 lo son.

Entre las distintas versiones de YOLO existen diferencias en cuanto a redimiento y
velocidad de ejecucion, que deben ser consideradas en las aplicaciones desarrolladas
que estén basadas en este algoritmo. En la figura 2.8 se muestra una comparativa de las
versiones basicas de YOLOv3, YOLOvV4 y otras arquitecturas de deteccién, pudiéndose
comprobar que las direrencias son notables.
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Figura 2.8: Comparacién de rendimiento entre versiones de YOLO en una GPU Nvidia
Tesla V100 [|21]]

2.3. Tracking

La segunda etapa del MOT es la etapa del tracking. En este proyecto hemos utilizado
una implementacion con inteligencia artificial mediante el uso de redes neuronales, sin
embargo, tradicionalmente se han usado otros métodos menos sofisticados. Los mas
conocidos son:

s Mean Shift: Es un algoritmo de seguimiento de objetos. En el proceso se utiliza
una ventana deslizante de tamafo fijo para buscar el objeto que se esta rastreando.
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En cada iteracidn, el centro de la ventana se mueve hacia el modo de densidad de
probabilidad mds alto dentro de la ventana actual, lo que resulta en la convergencia
de la ventana hacia la posiciéon del objeto. Este proceso se repite hasta que la
ventana converge a una posicion estable, lo que indica la ubicacion del objeto en el
fotograma actual [22].

= Optical Flow: Se trata de otra técnica utilizada para el tracking, esta vez se pretende
estimar el movimiento aparente de los objetos en una secuencia de imagenes. La
técnica funciona observando cémo cambia el brillo de los pixeles en una imagen a
medida que se mueven a lo largo del tiempo. A partir de estas variaciones, se puede
calcular la direccion y velocidad del movimiento de los objetos en la escena [23]].

Una vez calculado el optical flow, se puede utilizar para actualizar la posicién del
objeto que se esta siguiendo y predecir su ubicacién en los siguientes fotogramas.

Como algoritmo de tracking en este proyecto se ha optado por una aproximacion con
el uso de redes neuronales, en este caso se ha utilizado DeepSort. El nombre de DeepSort
proviene de la combinacién de dos términos. El seguimiento profundo y el algoritmo
SORT (Simple Online and Realtime Tracking). DeepSort es por tanto una extensién del
algoritmo de tracking SORT pero anadiendo el uso de seguimiento profundo, es decir,
anadiendo deep learning (redes neuronales) al algoritmo [24].

Para poder comprender correctamente el funcionamiento de DeepSort es necesario
entender las dos técnicas principales del algoritmo SORT. Estas son:

= Algoritmo Hungaro. Es una técnica utilizada cominmente en la visiéon por compu-
tador. Se utiliza para encontrar la correspondencia éptima entre dos conjuntos de
elementos. En el contexto del seguimiento de objetos, los elementos pueden ser las
posiciones de los objetos en dos fotogramas diferentes [25]].

= Filtro de Kalman. Es un algoritmo matematico utilizado para estimar el estado
de un sistema dindmico a partir de medidas incompletas, ruidosas o imprecisas.
El algoritmo del filtro de Kalman estima el estado actual del sistema y hace una
prediccion del estado futuro utilizando la informacién de las mediciones pasadas
[26].

Con estas dos técnicas el algoritmo SORT realiza los dos procesos anteriormente
comentados en la etapa del tracking: se asigna un identificador Unico a cada deteccién
mediante el Algoritmo Hungaro y ademas se realiza una prediccién de trayectorias para
no perder dichas referencias a lo largo del video mediante el Filtro de Kalman [27].

Mientras que el algoritmo SORT consigue un rendimiento aceptable en términos de
seguimiento y precisiéon, también hay que asumir que en entornos en los que se encuentran
problemas como oclusiones o diferentes puntos de vista, este puede perder o cambiar la
referencia en diversas ocasiones. Debido a esto SORT no es un algoritmo completamente
fiable en este tipo de entornos. Por ello, DeepSort utiliza redes neuronales para introducir
otra métrica basada en la apariencia del objeto.

El proceso completo de DeepSort en el seguimiento de objetos seria:

1. Extraccion de caracteristicas: Una vez que se han detectado los objetos en la
imagen, DeepSORT utiliza un modelo basado en redes neuronales siamesas para
extraer caracteristicas de aspecto de cada objeto. Estas caracteristicas se utilizan
posteriormente para identificar y hacer coincidir los objetos a lo largo del tiempo.
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. Asignacion de identidad: Utilizando el algoritmo huiingaro, se asigna una identidad
Unica a cada objeto detectado en cada cuadro del video. El algoritmo huingaro busca
minimizar la distancia entre las caracteristicas de aspecto de los objetos en cuadros
consecutivos del video.

. Prediccion de trayectorias: Para estimar las posiciones futuras de los objetos, Deep-
SORT utiliza un filtro de Kalman. El filtro de Kalman utiliza las posiciones anteriores
de los objetos y las predicciones de movimiento para calcular la posicién probable
del objeto en el siguiente cuadro del video.

. Actualizacion del estado: Una vez que se ha realizado la prediccion de la trayectoria
del objeto, se actualiza el estado del objeto con la nueva posicion estimada y la
identidad asignada por el algoritmo hiingaro. Esta actualizacién del estado permite
al sistema realizar un seguimiento continuo de los objetos a medida que se mueven
a lo largo del video.

. Eliminacién de falsos positivos: Para evitar el seguimiento de objetos que no son
relevantes, DeepSORT utiliza un umbral de confianza para descartar las detecciones
con una probabilidad inferior a cierto valor. Esto ayuda a reducir la cantidad de
falsos positivos y mejorar la precision del seguimiento.
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Capitulo 3

Implementacion

El sistema de tracking visual para las piscinas de Orca ocean estara compuesto por
varias camaras que permitan cubrir la totalidad de la superfice desde un punto de vista
cenital. El flujo de datos de cada una de las cadmaras debera alimentar un sistema de
tracking con los bloques funcionales que se muestran en la figura [3.1]

Adquisicién Deteccion Extraccién
de imagenes y Almacenamiento de
genes tracking indicadores

Calibracién

Figura 3.1: Diagrama de bloques del sistema de tracking visual.

El sistema estd compuesto por un adquisidor de imdgenes, una cdmara, que alimentara
al médulo de deteccion y un tracker, encargado de detectar a los animales dentro de
las imagenes y seguir dichas detecciones a lo largo del tiempo. Este bloque debe tener
como entrada la calibracién de las cdmaras con el fin de corregir las coordendas de
pixel de las distintas imagenes y transformarlas a coordenadas métricas sobre un mapa
de las piscinas. La salida con las trayectorias y otra informacién accesoria (bounding
boxes y keyframes) deberd pasarse a un bloque encargado de almacenar y recuperar
del disco dicha informacion, a la que debe acceder un ultimo bloque, el de extracciéon de
indicadores, para elaborar distintos indicadores de bienestar sobre los animales.

Dado que el desarrollo completo del sistema de tracking visual forma parte de un
proyecto mdas amplio, en este trabajo se se centra inicamente en la implementacién y
evaluacion de los dos bloques que se encuentran sombreados en la figura es decir,
la deteccidén y el tracking, asi como la estructura de almacenamiento de los datos. El
desarrollo de estos dos bloques permitira avanzar en el desarrollo del sistema completo,
pues se utilizaran como herramienta para obtener datos de entrenamiento para refinar
estos bloques en el futuro.

3.1. Deteccion y tracking

Como se ha indicado anteriormente, en este trabajo la deteccion y el tracking se va a
realizar mediante técnicas basadas en redes neuronales artificiales. Més concretamente

17



se ha optado por utilizar una arquitectura basada en YOLO y DeepSORT, que se han
descrito en las secciones[2.2.T]y [2.3| respectivamente.

Tal como se describi6 en la seccién [2.1]1as redes neuronales requieren de un proceso de
entrenamiento que ajusta los pesos de la red para que produzca la salida deseada ante una
entrada. Para la realizacion del entrenamiento se requiere un conjunto de entrenamiento.
La obtencién de este conjunto de datos se describe en la seccién [3.1.1] Posteriormente,
se realiza el entrenamiento y se selecciona la arquitectura de red méas adecuada para el
problema a tratar. Este proceso se describe en la seccion |3.1.2|

3.1.1. Obtencion de los datos de entrenamiento

Como el objetivo es entrenar un detector de ejemplares del Orcinus orca en las
pisconas, el conjunto deberd ser una serie de imagenes en las cuales se hayan etiquetado
las bounding boxes que contienen a los animales dentro de cada imagen.

Para obtener un conjunto de imagenes se ha procedido a la extraccién de fotogramas
de las camaras cenitales de Orca ocean. Este proceso se ha realizado utilizando la
herramienta FFmpeg (seccion|l1.3) con la que se ha extraido una imagen cada 20 segundos
de video de un conjunto de ficheros de video obtenidos de distintas cAmaras y en distintas
condiciones de iluminacion.

Una vez obtenido un conjunto de imagenes, se etiquetaron y delimitaron las bounding
boxes de forma manual, para disponer de la salida deseada del detector para el entrena-
miento y poder comprobar el rendimiento de éste una vez finalizado el entrenamiento.
Como queremos trackear las orcas de la piscina la Ginica clase que utilizaremos sera
la clase orca, aunque estos algoritmos permiten detectar y seguir difetentes clases de
objetos. Para etiquetar las imagenes se utilizé la herramienta labellmg, descrita en la
seccion [1.3[ En la figura se muestra una captura de pantalla obtenida durante el
proceso de de marcaje de las imagenes.

ol
szl

Figura 3.2: Etiquetado de datos en labellmg

Mediante el procedimiento descrito anteriormente, se han extraido un total de 2626
imagenes, sin embargo, ha habido que eliminar todas en las que no aparece una orca a
detectar. Una vez se ha realizado esta limpieza y se han etiquetado todos los fotogramas,
se generé un fichero .txt por cada imagen que contiene la informaciéon de las clases
encontradas y las bounding boxes correspondientes.
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Finalmente, el conjunto de datos se compone de 2389 imagenes de tamafio 960 x 540
etiquetadas en funcion de las apariciones de la tnica clase a detectar, es decir, una orca.
Este conjunto de datos se ha dividido para que un 80% (1911 imagenes) sea utilizado en
el entrenamiento y un 20 % (478 imagenes) sean utilizadas para comprobar el rendimiento
del detector y tracker sobre datos no conocidos por la red. En la tabla [3.1] se muestra el
numero de imagenes en funcién del nimero de orcas que aperecen en cada fotograma
para el conjunto de entrenamiento y en la tabla[3.2] se muestra para el conjunto de prueba.

| N2 de orcas en la imagen | Imagenes |

1 1130
2 672
3 107
4 1
5 1

Tabla 3.1: Distribuciéon de imagenes por nimero de orcas en el conjunto de entreno

H N¢ de orcas en la imagen | Imdgenes H

1 290
2 160
3 28
4 4

Tabla 3.2: Distribucion de imadgenes por nimero de orcas en el conjunto de prueba

3.1.2. Entrenamiento de redes neuronales

Se ha optado por evaluar el rendimiento de las arquitecturas neuronales basadas en
YOLO+DeepSORT en sus distintas versiones (seccion [2.2.2)). Debido a que el numero de
imagenes del conjunto de entrenamiento descrito en la seccion 3.1.1|es reducido, se ha
optado por realizar un proceso de entrenamiento por transferencia (transfer learning)
[28], una técnica de aprendizaje automatico en la que se utiliza un modelo pre-entrenado
en una tarea relacionada para resolver otra tarea distinta pero similar. En lugar de
entrenar un modelo desde cero para cada tarea especifica, se aprovecha el conocimiento
previo del modelo pre-entrenado para acelerar y mejorar el entrenamiento del nuevo
modelo.. Se han evaluado cuatro aquitecturas:

s YOLOv3+DeepSORT.
= YOLOv3tiny+DeepSORT.
s YOLOvV4+DeepSORT.

= YOLOv4tiny+DeepSORT.

Para ello se ha utilizado una implementacion de cédigo abierto ya existente. Se ha
extraido el codigo del modelo de un repositorio publico de Github llamado yolov4-deepsort
desarrollado por theAlGuysCode [29].
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Este repositorio implementa las versiones YOLOvV3 y YOLOvV4 (asi como sus versiones
tiny) junto con DeepSORT, funcionando bajo TensorFlow teniendo asi un Multi Object
Tracker de alta calidad.

Una vez llegados a este punto, se ha procedido a entrenar cada uno de los modelos
para que la red convolucional ajuste sus pesos internos con el objetivo de minimizar el
error y aumentar la precisién. Por ello, tal y como se ha indicado anteriormente, se han
utilizado los pesos por defecto de las implementaciones de YOLO como pre-entreno y se
ha realizado el proceso de entrenamiento mediante el dataset formalizado anteriormente.

Las figuras|3.3| (3.4} [3.5|y 3.6/ muestran la funciéon de pérdida en funcion de las épocas
de entrenamiento para cada una de las cuatro arquitecturas de red.
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Figura 3.3: Gréfica de los resultados del entrenamiento de YOLOvV3
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Figura 3.6: Grafica de los resultados del entrenamiento de YOLOvV4 tiny

Para todas las aquitecturas se han realizado 4000 iteraciones, aunque tal y como
se observa a partir de las 1200 iteraciones el valor de la funciéon de pérdida a apenas
evoluciona.

3.2. Sistema de almacenamiento

Para poder almacenar el resultado arrojado por el médulo de deteccidén y tracking,
era necesario el desarrollo de una estructura de datos que permitiera guardar toda la
informacion relevante del tracking animal. El objetivo del sistema de almacenamiento es
que cumpla los siguientes requisitos funcionales:

= Debe permitir almacenar las trayectorias detectadas en tiempo real.

= Se debe contemplar la posibilidad de que existan varias trayectorias en el mismo
video.

= La trayectoria consistira al menos en la tripleta de (x, y, timestamp), donde x,y indica
la posicion del animal y timestamp es la marca de tiempo.

= Se debe contemplar también la posibilidad de almacenar tanto las bounding box de
las distintas detecciones en la imagen asi como la imagen en cuestion.

La implementacién se ha realizado con la libreria HDF5 (Hierarchical Data Format 5),
descrito en la seccion|1.3| que utiliza un formato de archivo disefiado para almacenar y

23



Timestamp appendix

>
«<

HDFS5 container file

Trajectories

00000
00001
00002
00003

INNAI

Boundingboxes
x |y| h | w|keyframe

Keyframes
—[ 00000
—[ 00001
—[ 00002
—[ 00003

Figura 3.7: Diagrama de la estructura del almacenamiento de datos en HDF5

organizar grandes volimenes de datos heterogéneos. La libreria HDF5 esta escrita en C
y proporciona interfaces para varios lenguajes de programacion, en este proyecto se ha
utilizado la interfaz de C++. El formato HDF5 permite agrupar distintos conjuntos de
datos y ademas posee la caracteristica de poder referenciar desde un conjunto de datos,
al estilo de un puntero de memoria, a otro conjunto de datos o a parte de este dentro del
mismo fichero. En la figura 3.7|se explota esta caracteristica estructurando los datos en
tres grupos:

= Trajectories: Contendra las trayectorias halladas por el modelo. Cada trayectoria
sera un array de puntos de trayectoria que a su vez estaran compuestos de:
e Timestamp: Marca de tiempo.

* X: Posicion en el eje X del animal al que se le realiza el seguimiento en la marca
de tiempo anteriormente descrita.

* Y: Posicién en el eje Y del animal al que se le realiza el seguimiento en la marca
de tiempo anteriormente descrita.

* Appendix: Se trata de una referencia hacia la bounding box, que encierra al
animal, al que se le esta realizando el seguimiento en esa trayectoria, en la
marca de tiempo anteriormente descrita.
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= Boundingboxes: Son los cuadros que encierran al animal en la deteccion. Cada uno
esta formado por:

» X: Posicion en el eje x de la esquina superior izquierda de la bounding box.
* Y: Posicidn en el eje y de la esquina superior izquierda de la bounding box.
* H: Altura en pixeles de la bounding box.
* W: Ancho en pixeles de la bounding box.
* Keyframe: Referencia a un screenshot del video en la deteccion actual.
s Keyframes: Son screenshots del video en momentos clave del seguimiento. La

eleccion del momento clave a capturar dependera del usuario, por ejemplo, cada
vez que desaparezca una trayectoria o aparezca una nueva.

Para facilitar el acceso tanto de escritura como de lectura de los ficheros HDF5, se
ha desarrollado un conjunto de clases en C++, basada en la libreria de acceso HDF5.
El diagrama de clases correspondiente se muestra en la figura y se describen a
continuacion:

= trdb: Se trata de la clase principal del cédigo y representa la base de datos de
trayectorias. Es la clase encargada de crear o leer el fichero HDF5 que representa la
base de datos asi como también de escribir en él las entradas necesarias en funcion
de la ejecucion del programa.

= traject t: Es la clase que representa un punto de una trayectoria de un animal. Esta
compuesto por una posicién (x, y), un timestamp y una bbref t.

= bbref t: Es la clase que representa una referencia a la bounding box de una trayec-
toria.

= bbox t: Es la estructura de datos que representa una bounding box. Estd compuesta
por un punto inicial (x,y), un alto, un ancho y una imgref t.

= imgref t: Es la clase que representa una referencia a una imagen del video en el
formato de archivos HDF5. Se asocia a una o mas bbox t para poder relacionar
visualmente las bbox t a los animales detectados.
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traject t

- timestamp: uinté4_t
- x: float
o R float
" | + bbref: bhref t L

trdb

- file: void

- keyframe_id: uint64_t "I
- trajectory_id: uinté4_t

- bounding_boxes: H5:DataSet |

+open(filename: const char®) : bool 1
+create(filename: const char®) : void bbref t

+close() : void
- - 1ef: hdset_reg_ref_t
+new_trajectory() : traject t

+add_image_data(ref: imgref_{*, data: unsigned char*, width: int, height: int, d: int = 3) : void +operator=(a: const bbref_t&) : bbref_t&

+add_bbox{ref: bbox_t*, bbox: const bbox_t&) : void
1
+add_traject_point(tr_handle: void*, tr: const traject_t&) : void

+read_traject(id: uint84_t) : std::vector

+read_bbox(id: bbref_t) : bbox_t

+read_keyframe_jpeg(id: const imgref_t*, data: unsigned char**, width: int*, height: int*, d: int = 0} : void
+init{) : void

-read_keyframe_raw(id: const imgref_t*, size: size_t*) : unsigned char

0.1

bbox_t

- x: float

- y: float

- width- float
- height: float

+ imgref: imgref_t

1
imgref_t
- ref: hobj_ref_t

+operator=(a: const imgref_t&) : imgref_t&

Figura 3.8: Diagrama de clases para acceder a los ficheros que almacenan las trayectorias.

3.2.1. API de acceso para Python

Aunque el desarrollo de la API para acceder a los ficheros de datos se ha hecho en
C++ porque el sistema de produccién finalmente se implementard en este lenguaje, para
realizar la integracion con los cédigos de prueba y entrenamiento de las redes neuronales,
que generalmente se desarrollan en Python, se ha decidido crear un wrapper en Python
para la API de acceso descrita en la seccién anterior.

Una de las principales necesidades de utilizar un wrapper en este contexto es abordar
las diferencias inherentes entre los lenguajes. Estas diferencias pueden incluir la forma
en que los lenguajes manejan los tipos de datos, las estructuras de datos y la gestién de
memoria. Por ejemplo, Python es un lenguaje interpretado con tipado dinamico, mientras
que C++ es un lenguaje compilado con tipado estatico. Esto implica que los datos y las
llamadas a funciones deben ser adaptados para garantizar una interaccién coherente y
sin errores entre los dos lenguajes.

Aqui es donde entra en juego el wrapper: actia como una capa de abstraccion que
facilita la traduccion de las llamadas y datos entre los dos lenguajes.

En este caso particular, se ha utilizado la herramienta SWIG (Simplified Wrapper
and Interface Generator), descrita en la seccion (1.3| para generar automaticamente el
wrapper. Como puede apreciarse en la figura [3.9| gracias a SWIG, se puede utilizar la
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libreria de acceso desarrollada en C++ con una interfaz en Python que nos permite
utilizar algunas ventajas del lenguaje como tipado dindmico y programacion funcional,
por lo que ahora la comunicacion con el cddigo del tracker es mucho mas sencilla. En
este cddigo de ejemplo, se lee la primera trayectoria de la base de datos y se itera por
cada punto de la trayectoria imprimiéndolo junto con la imagen que tiene asociada a la
bounding box.

1 import pytrdb as db

2 import numpy as np

3 import matplotlib.pyplot as plt

4

5 db.trdb init(); # se inicializa la bbdd

6

7 trd = db.trdb();

8

9 trd.open(’../build/tests/test.h5’) # se abre el fichero de la bbdd
10

11 trj=trd.read traject(0) # se lee la primera trayectoria
12

13 for t in trj: # se lee cada punto de la trayectoria
14 print(t) # se imprime el punto de la trayectoria
15 bounding box = 0

16 bb=trd .read bbox(t.bounding box)

17 img = read image jpeg(trd, bb.keyframe)

18

19
20 plt.imshow (img)
21 plt.show() # se imprime la imagen
22
23 trd.close()

Figura 3.9: Cédigo de ejemplo de uso del wrapper de Python para el acceso a un fichero
de la base de datos.
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Capitulo 4

Evaluacion y resultados

4.1. Evaluacion de los modelos neuronales

Dado que existen diferentes alternativas para el modulo de deteccion y tracking, se
han realizado distintas pruebas de rendimiento para cada una de ellas, lo que permite
determinar cudl es la que mejor se adapta al problema planteado. Para ello se utilizan una
serie de métricas descritas en la secciéon [4.1.1] Los resultados de las pruebas realizadas
se pueden ver en la seccién (4.1.2

4.1.1. Meétricas

Para poder elegir un modelo adecuado, es necesario conocer el rendimiento y la
efectividad de cada uno de ellos en el problema planteado. Aunque en rasgos generales
unos puedan ser mejores que otros, es necesario realizar pruebas empiricas que lo
demuestren, ya que en funcién del contexto algunas implementaciones podrian superar a
otras.

Para elegir un modelo como el definitivo, se suelen analizar tres métricas:

= Rendimiento del modelo: Es necesario conocer a qué velocidad se ejecuta el modelo
en tiempo real. Debido a que uno de los objetivos del proyecto es implementar
el resultado en un sistema embebido, no se pueden ignorar los requerimientos
de hardware de la solucion. La métrica utilizada en este caso son los frames por
segundo (fps).

» Precision del detector: Para lograr un buen tracking es necesario conseguir una
buena deteccion. Por lo tanto, sera necesario analizar hasta qué punto el detector
funciona correctamente con el problema planteado. Para esta parte la métrica
utilizada es el mean average precision (mAP). El calculo del mAP implica primero
calcular la precision media (AP) de cada clase de objeto detectada en la imagen, y
luego tomar el promedio de estas APs para obtener el valor final del mAP. En este
caso solo existe una clase, por lo que el AP coincidira con el mAP.

= Calidad del tracker: Finalmente, serd necesario obtener una métrica que indique
como funciona el tracker dentro del contexto planteado. Normalmente los trackers
utilizan como métricas el MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy) y el MOTP
(Multiple Object Tracking Precision).
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* MOTA: Mide la proporcion de errores cometidos por el algoritmo de seguimiento
en relacion con el numero total de objetos reales presentes en la escena. Un
valor mas alto de MOTA indica una menor cantidad de errores [30]. La formula
para calcularla es:

MOTA=1— (FN + FP+ ID)/GT

Donde:

o FN (False Negatives) son los objetos reales no detectados.

o FP (False Positives) son los objetos que se detectan pero que en realidad
no existen.

o ID (Identity Switches) son los errores en la asignaciéon de identidades a
objetos.

o GT (Ground Truth) es el namero total de objetos reales en la escena.

* MOTP: Mide la precision promedio de la localizacién de los objetos en cada
cuadro individualmente. Se calcula como la media de la distancia euclidiana
entre las posiciones predichas y las posiciones reales de los objetos [|30]. La
féormula para calculara es:

MOTP =1/TSt=1,TY i = 1,nd(i,t)

Donde:

o T es el numero total de cuadros en el video.
o n es el numero total de objetos detectados en todo el seguimiento.

o d(i,t) es la distancia euclidiana entre la posicion predicha y la posicién
verdadera del objeto i en el cuadro t.

Estas son las métricas mas utilizadas para conocer la calidad de un algoritmo de
tracking, sin embargo, en un dataset propio es muy complicado obtenerlas por lo
que como meétrica simplificada utilizaremos la diferencia entre tracks resultantes
del modelo y los tracks reales que deberia haber predicho. Esta métrica no es tan
precisa, sin embargo, sirve para tener una idea de la calidad del tracker.

Estas pruebas se han realizado con dos sistemas de hardware diferentes: una GPU
Nvidia Geforce GTX 1050 con 3GB de memoria VRAM y con 1518 MHz de frecuencia de
reloj, que se ejecuta en una estaciéon de trabajo de escritorio, y una placa de desarrollo
Jetson Xavier con una GPU NVIDIA Volta con 512 nucleos NVIDIA CUDA y 64 nucleos
Tensor, apta para el desarrollo de sistemas embebidos.

4.1.2. Resultados de las pruebas

Primero se ha analizado la velocidad de cada modelo. Como podemos apreciar en los
resultados aportados en la tabla [4.1]en la GTX 1050 podria implementarse practicamente
cualquier modelo de manera mdas o menos eficiente, sin embargo, en el sistema embebido
Jetson Xavier no. Por lo tanto, las Unicas implementaciones viables en los dos hardware
serian el YOLOv3 Tiny + DeepSORT y el YOLOV4 tiny + DeepSORT por lo que el resto de
pruebas se realizardn con estas dos versiones.
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| Modelo GTX 1050 | Jetson Xavier ||

YOLOv3 + Deepsort 10.94 fps 2.38 fps
YOLOvV3 tiny + Deepsort | 25.80 fps 5.91 fps
YOLOv4 + Deepsort 14.72 fps 2.97 fps
YOLOV4 tiny + Deepsort | 71.91 fps 13.97 fps

Tabla 4.1: Resultados de rendimiento promedio en los tres videos de cada uno de los
modelos

El segundo paso ha sido evaluar la calidad de las detecciones realizadas. Es importante
senalar que estas no incluyen la parte de tracking (DeepSORT), aunque se supone que a
mayor calidad en las detecciones, también serd mayor la calidad en el proceso de tracking
completo. Para las pruebas del detector se ha utilizado el conjunto de datos de prueba de
478 imagenes, descrito en la secciéon [3.1.1] Como se puede apreciar en la tabla el
detector con YOLOV4 tiny tiene una precisién media considerablemente maés alta que la
que utiliza YOLOV3 tiny, siendo un 12.58 % mads preciso.

H Model \ mAP H

YOLOvV3 tiny | 83.54 %
YOLOV4 tiny | 94.05%

Tabla 4.2: Resultados de mAP en el detector de objetos

Finalmente se ha evaluado mdédulo de deteccion y tracking en su conjunto. Para ello
se han utilizado 3 videos de 2 minutos de duracién cada uno de los cuales se conocia el
numero de trayectorias esperadas. La prueba realizada ha consistido en determinar la
cantidad de trayectorias detectadas por el modulo de tracking. Esto permite obtener una
idea sobre la cantidad de pérdidas de identidad que tiene cada uno de las alternativas
que se han considerado. Las tablas[4.3] [4.4] y[4.5| muestran los datos obtenidos con las
dos alternativas consideradas para cada uno de los videos de test.

H Model \ Total tracks \ Real tracks H
YOLOvV3 tiny + Deepsort 43 3
YOLOV4 tiny + Deepsort 10 3

Tabla 4.3: Resultados del tracker con el video test 1

| Model Total tracks | Real tracks |
YOLOvV3 tiny + Deepsort 37 2
YOLOV4 tiny + Deepsort 41 2

Tabla 4.4: Resultados del tracker con el video test 2

H Model Total tracks | Real tracks H
YOLOvV3 tiny + Deepsort 36 1
YOLOvV4 tiny + Deepsort 26 1

Tabla 4.5: Resultados del tracker con el video test 3
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Podemos ver que de promedio el modelo con YOLOV4 tiny + DeepSORT pierde menos
veces el track. Esto es debido a que el detector es mds preciso y para realizar un buen
tracking es necesario un buen detector. Por lo tanto, debido a los resultados de las pruebas
realizadas, se ha decidido que el modelo mas adecuado a utilizar sea el que utiliza YOLOv4
tiny + DeepSORT.

4.2. Funcionamiento del sistema de almacenamiento
de trayectorias

Una vez implementado el sistema de almacenamiento que guarde los resultados arro-
jados por el modelo y el wrapper de Python que permita la comunicacion entre ambos
cédigos, es hora de hacer una prueba de todo el proyecto en conjunto para ver su
comportamiento.

Para ello se ha ejecutado el modelo en un video de prueba de 15 minutos de duracion,
con el objetivo de tener una estimacion de los recursos de infraestructura, sobretodo a
nivel de almacenamiento, necesarios para utilizar el software desarrollado. Para ello se
ha realizado el almacenamiento de las trayectorias detectadas junto con las bounding
boxes y los keyframes cada 60 frames. Teniendo en cuenta que el video tiene una tasa de
20 fps, esto implica el almacenamiento de 1 imagen por segundo. La prueba ejecutada ha
generado un fichero en formato HDF5 de 51.6MB. En ella se han almacenado:

= 106 trayectorias
= 218 bounding boxes
= 201 keyframes

En estas condiciones, cabe esperar que el nimero de keyframes almacenado sea 300,
pero al no haber deteccion en parte de la secuencia de video utilizada este nimero es
menor.

Finamente, se han comprobado los tiempos de lectura y escritura sobre el fichero,
promediando los tiempos de 100 intentos, arrojando los siguientes resultados:

= Trayectorias:

e Escritura: 0.08 ms

e Lectura: 0.04 ms
= Bounding boxes:

e Escritura: 0.13 ms

e Lectura: 0.06 ms
= Keyframes:

e Escritura: 5.8 ms

e Lectura: 5.1 ms

Se observa que estos tiempos son suficientemente pequenos como para realizar un
almacenamiento continuo incluso de una secuencia de video a 20 fps puesto que en este
caso se deberia procesar un frame aproximadamente cada 50 ms.
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Capitulo 5

Conclusiones y lineas futuras

Después del estudio realizado y a la vista de los resultados obtenidos, las conclusiones
son las siguientes:

Se han evaluado cuatro modelos neuronales basados en YOLO+DeepSORT para el
tracking de ejemplares del orcinus orca, seleccionando el modelo mas eficiente en
cuanto a tiempo de ejecucién y precision.

El modelo que mejor rendimiento presenta es el YOLOv4+DeepSORT, porque tiene
menos pérdidas de identidad y permite una mayor tasa de frames por segundo.

Se ha evaluado el tiempo de ejecucién de los modelos neuronales sobre un sistema
embebido dotado de GPU, comprobandose que es viable el uso de este tipo de
hardware para esta aplicacién, aunque seria necesario reducir ligeramente la tasa
de muestreo de video.

Los modelos neuronales evaluados no permiten la reidentificacién de individuos, aun-
que si permite determinar la trayectoria de los animales visibles en cada momento,
sin identificarlos, pudiéndose producir péridas de identidad.

Se ha disenado e implementado un sistema de almacenamiento basado en el formato
de fichero HDF5 para almacenar las trayectorias de los animales en la piscina, junto
con las bounding boxes y ciertos frames de la secuencia de video.

El sistema de almacenamiento permitird recopilar datos para un posterior entrena-
miento de modelos mds avanzados.

El trabajo desarrollado abre la posibilidad de realizar estudios de larga duracion so-
bre la poblacién de animales de Orca ocean, determinando indicadores de bienestar
sobre las trayectorias calculadas.

En el futuro se abordaran lo siguiente:

Uso de hardware mas potente para usar las vesiones completas de YOLO (no las
tiny).

Desarrollar y mejorar la precisiéon del algoritmo de seguimiento entrenando redes
neuronales a medida que permitan la reidentificacién de animales, lo que permitiria
asignar las distintas secuencias detectadas a un animal. Esto se haria utilizando como
conjunto de entrenamiento secuencias de datos obteninadas con la implementacién
actual.
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= Entrenamiento del algoritmo DeepSORT para mejorar o incorporar la reidentifica-
cion de orcas, ya que debido a la cantidiad de reducida de datos disponibles no fue
posible, aunque este trabajo servirda como herramienta para extraer tales datos.

= Se deberan desarrollar indicadores de bienestar a aprtir de las trayectorias obteni-
das, ya que este aspecto se quedaba fuera del a&mbito definido para este trabajo.
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Capitulo 6

Summary and Conclusions

After the conducted study and considering the obtained results, the conclusions are as
follows:

In

Four neural models based on YOLO+DeepSORT for tracking orcinus orca specimens
were evaluated, selecting the most efficient model in terms of execution time and
accuracy.

The model that presents the best performance is YOLOv4+DeepSORT, as it has
fewer identity losses and allows for a higher frame rate.

The execution time of the neural models on an embedded system equipped with a
GPU was evaluated, confirming the viability of using this type of hardware for this
application.

The evaluated neural models do not allow for individual re-identification, although
they do allow determining the trajectory of visible animals at each moment without
identifying them, which may result in identity losses.

A storage system based on the HDFS5 file format has been designed and implemented
to store the animal trajectories in the pool, along with the bounding boxes and
certain frames of the video sequence.

The storage system will enable collecting data for further training of more advanced
models.

The developed work opens up the possibility of conducting long-term studies on the
population of animals in Orca Ocean, determining well-being indicators based on
the calculated trajectories.

the future, the following will be addressed:

The use of more powerful hardware to utilize the full versions of YOLO (not the tiny
versions).

Developing and improving the accuracy of the tracking algorithm by training custom
neural networks that allow for animal re-identification, enabling the assignment of
different detected sequences to an animal. This would be done by using the current
implementation’s data sequences as a training set.
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» Training the DeepSORT algorithm to improve or incorporate the re-identification of

orcas, as it was not possible due to the limited amount of available data, although
this work will serve as a tool to extract such data.

= Developing well-being indicators based on the obtained trajectories.
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Capitulo 7

Presupuesto

En la siguiente tabla, se muestra el presupuesto de ejecucién de este trabajo de fin de
grado. Para los siguientes célculos, se toma el valor de 15€ la hora como tarifa para un
Ingeniero Informatico.

Objeto Coste
Licencias de software 0,00 €
Placa de desarrollo Jetson Xavier NX | 1.400,00 €
Amortizacion de equipos informaticos 133,00 €
Salario (300 horas x 15 €) 4.500,00 €
Consumibles informaticos(Estimado) 20,00 €
Material de oficina(Estimado) 10,00 €
Suministros generales (Estimado) 40,00 €
Subtotal 6.103,00 €
IGIC tipo general (7 %) 427,21 €
TOTAL 6530,21 €
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