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Resumen

En Espafia, el habitat 1170 Arrecifes estd ampliamente distribuido, desde la linea de costa
hasta los fondos profundos. Entre su variedad de tipologias, este trabajo se ha centrado en los
afloramientos rocosos de la plataforma circalitoral del mar Cantabrico, donde una de las
principales comunidades esta estructurada por el coral amarillo Dendrophyllia cornigera y la
esponja de copa Phakellia ventilabrum. El objetivo principal de este estudio es establecer un
flujo de trabajo continuo basado en modelos de aprendizaje profundo para extraer datos de
densidad de especies a partir de imagenes en bruto obtenidas por un ROV. Para lograrlo, se
evaluaron y compararon diferentes modelos de deteccién de objetos, como YOLOV7,
YOLOV8 y Faster R-CNN, en plataforma continental aledafia a dos Sistemas de Cafiones
Submarinos (SCS). Los modelos fueron entrenados y validados en imagenes del SCS de
Avilés. Posteriormente, se validaron los modelos previamente entrenados en imagenes del
SCS de Capbreton, con el objetivo de determinar si los modelos eran capaces de detectar las
especies en un ambiente diferente al que fueron entrenados. Los resultados destacan que
YOLOVS8 sobresalié en precision, recuperacion y F1, obteniendo una precision del 92.4% en
el SCS Avilés. En el SCS Capbreton, el modelo también supo generalizar de manera efectiva
ambas especies. Con el modelo YOLOV8 previamente entrenado, se generaron 27.668
anotaciones automaticas. Las anotaciones permitieron calcular una densidad media de 1,07 y
3,82 individuos/m? de P. ventilabrum y D. cornigera, respectivamente, en las dos zonas de
estudio con un é&rea barrida de 5647,48 m2 Estos resultados resaltan el potencial del
aprendizaje profundo para mejorar la eficiencia y precision en el seguimiento de ecosistemas
marinos vulnerables, permitiendo tomar decisiones informadas que puedan tener un impacto
positivo en la conservacion del medio marino.

Palabras clave: Inteligencia artificial, Ecosistema marino vulnerable, Flujo de trabajo
continuo, Modelo de deteccion de objetos, Red Natura 2000

Abstract

In Spain, the 1170 Reef habitat is widely distributed, from the coastline to deep waters.
Among its variety of typologies, this work has focused on the rocky outcrops of the
circalittoral platform of the Cantabrian Sea, where communities are structured by the yellow
coral Dendrophyllia cornigera and the cup sponge Phakellia ventilabrum. The main objective
of this study was to establish a pipeline based on deep learning models to extract species
density data from raw images obtained by ROV. To achieve this, different object detection
models, such as YOLOv7, YOLOv8 and Faster R-CNN, were evaluated and compared in
various Submarine Canyon Systems (SCS). The models were trained and validated on images
from the Avilés SCS. Subsequently, the previously trained models were validated on images
from the Capbreton SCS, with the aim of determining whether the models were capable of
detecting species in an environment different from the one they were trained on. The results
highlight that YOLOV8 excelled in accuracy, recall and F1, achieving an accuracy of 92.4% in
the Avilés SCS. In the Capbreton SCS, the model also effectively generalized both species.
With the previously trained YOLOvV8 model, 27,668 automatic annotations were generated.
The annotations allowed to calculate an average density of 1.07 and 3.82 individuals/m? for P.



ventilabrum and D. cornigera, respectively, in the two study areas with a swept area of
5647.48 m?. These results highlight the potential of deep learning to improve efficiency and
accuracy in monitoring vulnerable marine ecosystems, allowing informed decisions to be
made that can have a positive impact on marine conservation.

Keywords: Artificial intelligence, Vulnerable marine ecosystem, Pipeline, Object detection
model, Natura 2000 Network

Introduccion

La Directiva Habitat (Directiva 92/43/CEE) crea la red “Natura 2000”, red de espacios
europeos que trata de mantener o, si es posible, restablecer, un estado de conservacion
favorable de determinados tipos de habitats naturales y de ciertas especies animales y
vegetales. La red Natura 2000 de ambito marino es parte integrante de la red ecologica
europea Natura 2000, y constituye la aplicacion de la Directiva Habitat y la Directiva Aves
(Directiva 2009/147/CE) en el medio marino, consideradas las dos herramientas legislativas
mas importantes para la conservacion de la biodiversidad en Europa. La red Natura 2000 esta
compuesta por los Lugares de Importancia Comunitaria (LIC), que con el tiempo pasan a
designarse Zonas Especiales de Conservacion (ZEC), y las Zonas de Especial Proteccion para

Aves (ZEPA).

Entre los tipos de habitats marinos que figuran en el Anexo I de la Directiva Habitats
(92/43/CEE) como tipos de habitats naturales de interés comunitario cuya conservacion
requiere la designacion de Zonas Especiales de Conservacion (ZEC) se encuentra el Habitat
1170 Arrecifes. Se consideran arrecifes en sentido de la Directiva a todos aquellos sustratos
duros compactos que afloran sobre fondos marinos en la zona sublitoral (sumergida) o litoral

(intermareal), ya sean de origen biogénico o geolégico.

En Espafia el habitat 1170 Arrecifes esta distribuido por todas las costas y aguas marinas, y se
puede encontrar desde la linea de costa hasta los fondos profundos, pudiendo ocupar amplias
superficies. Dentro de esta gran variedad de tipologias del héabitat 1170, este trabajo se ha
centrado en dos afloramientos rocosos dentro de la plataforma circalitoral del mar Cantabrico.
Estos afloramientos son considerados ecosistemas marinos vulnerables (EMV) debido a su

importancia como puntos criticos de biodiversidad y funcionamiento de los ecosistemas en las



profundidades marinas (FAO, 2009). Los sustratos rocosos circalitorales, situados en el
sistema fital por debajo del nivel maximo de distribucién de las faner6gamas marinas y algas
fotofilas, y extendiéndose hasta la maxima profundidad de las algas esciafilas, se caracterizan
por una luz muy difusa y condiciones hidrodinamicas mas constantes que en los lechos
superiores. La profundidad a la que comienza la zona circalitoral depende directamente de la
intensidad de la luz que llega al fondo marino. La mayoria de los fondos rocosos circalitorales
estan dominados por especies animales, debido a la debilidad de la luz. El nimero de especies
que caracterizan estos fondos marinos puede ser muy elevado, dependiendo de las diferentes
zonas geograficas, la geomorfologia del fondo y los diferentes factores que les afectan

(Dominguez-Carri6 et al., 2022).

En la plataforma rocosa circalitoral cantabrica, las comunidades estdn compuestas por un gran
nimero de especies de esponjas y coraligeno, que proveen de estructura tridimensional a estos
héabitats, pertenecientes al habitat 1170 Arrecifes. Sin embargo, a pesar de ser especies
estructurantes, su pequefio tamafio y su distribucion altamente fraccionada sobre el fondo
dificulta enormemente su cartografiado. A la vez, el seguimiento de estas especies y la
distribucion de las comunidades en el tiempo y espacio resulta esencial para asegurar la
proteccion de estos habitats. La utilizacién de imagenes adquiridas a través de vehiculos
operados remotamente (ROV) se posiciona como una herramienta valiosa para abordar este

desafio.

El uso de vehiculos submarinos genera una gran cantidad de muestras in situ, no destructivas,
representativas y potencialmente repetibles, y ello permite no sé6lo una caracterizacion
completa de la diversidad benténica sino que también podria sentar las bases para un
programa de seguimiento a largo plazo (Dominguez-Carri6 et al., 2022). Sin embargo,
procesar toda esta informacién ha creado un cuello de botella, dado que la anotacion de datos
visuales, es decir, la identificacion y etiquetado de especies en las imagenes, exige mucho
tiempo, trabajo y dinero (Weinstein, 2017). Ademas, los ecosistemas profundos son entornos
complicados con condiciones de luz desequilibradas, bajo contraste y la presencia de oclusion
y camuflaje de organismos. Bajo estas circunstancias, los objetos capturados por la camara del
ROV se vuelven dificiles de identificar (Song et al., 2022). Para abordar estos problemas y
obtener informacion cuantitativa de las imagenes submarinas, se han desarrollado nuevas
herramientas para el analisis automatizado de las caracteristicas de las imagenes. Uno de los

enfoques mas prometedores es el uso de técnicas de aprendizaje profundo basadas en redes



neuronales, una combinacion de inteligencia artificial y vision artificial. Esto implica la
aplicacion de multiples capas de algoritmos de aprendizaje automatico altamente
interconectadas para lograr resultados mejorados a partir de las imagenes sin procesar (Olden
et al., 2008; Le Cun et al., 2015). Estas técnicas ya han logrado resultados formidables
realizando diferentes tareas de ecologia marina como clasificacion de corales (Bhandarkar et
al., 2022; Mahmood et al., 2017; Raphael et al., 2020), deteccién y clasificacién de peces
(Zhong et al., 2022; Siddiqui et al., 2018; Knausgard et al., 2021 ), o identificacion de
diferentes tipos de fauna benténica (Abad-Uribarren et al., 2022; Song et al., 2022; Liu &
Wang 2022).

Dentro del campo del aprendizaje profundo, los detectores de objetos se pueden dividir en dos
grupos: los detectores de dos etapas y los detectores de una sola etapa. Los detectores de dos
etapas incluyen Faster R-CNN (Ren et al., 2017), que genera primero una serie de propuestas
de regiones (RPN) y luego determinan la categoria y la ubicacion del objeto. Por otro lado, los
detectores de una sola etapa, como YOLO (Redmon et al., 2016), identifican y ubican objetos
en una imagen en un solo paso. Estos modelos de deteccion de objetos pueden ser utilizados
como herramientas para automatizar los procesos de identificacion de especies y generar
mapas de densidad precisos para hacer seguimientos del ecosistema. Asi, los estudios que
emplean estos modelos permiten tener un registro detallado de los ecosistemas y ayudan a

identificar patrones en la salud del habitat y en la biodiversidad que alberga.

Los ecosistemas marinos estan sometidos a numerosas amenazas e impactos, como el cambio
climético, la contaminacion por desechos, la pesca comercial y la mineria en aguas profundas.
Por esta razon, es importante generar un mapeo detallado de sus ecosistemas mas vulnerables
para poder tomar decisiones informadas sobre su gestion y conservacién. Un mapeo preciso
puede ayudar a identificar areas criticas que requieren proteccién y a desarrollar estrategias
efectivas para mitigar los impactos negativos en el ecosistema (Rodriguez-Basalo et al.,

2022).

En el presente estudio, se llevé a cabo una evaluacion de la densidad de especies
estructurantes del habitat 1170 en dos zonas de plataforma rocosa circalitoral del Cantabrico.
Para ello se utilizaron modelos de deteccién de objetos que permiten identificar y etiquetar las
especies en las imagenes submarinas de forma automatica. En primer lugar se realiz6 una

comparacion de modelos de deteccion de objetos con diferentes arquitecturas neuronales,



incluyendo YOLOv7, YOLOvV8 y Faster R-CNN, para determinar cual funciona mejor en el
contexto de la generacion de mapas de densidad de especies a partir de imagenes
geolocalizadas obtenidas de un transecto. El modelo que obtuvo las mejores métricas se
utiliz6 para generar un flujo de trabajo continuo que permitié obtener mapas de densidad de
especies detallados. El objetivo final fue elaborar un un mapa base inicial en el seguimiento
del estado de salud del ecosistema, mediante la descripcion geografica detallada de especies
estructurantes del habitat 1170, o como soporte en la ayuda a la toma de decisiones de las
medidas de gestion de las zonas red Natura 2000. Los resultados esperados de la aplicacion de
este modelo incluyen la generacion automatica de datos de densidad y presencia geografica
para las especies benténicas D. cornigera y P. ventilabrum, y la presentacion de los resultados

a través de mapas de densidades de las especies.
Materiales y métodos

Area de estudio

La zona de estudio se centra en dos afloramientos rocosos de la plataforma circalitoral,
situados dentro del Sistema de Cafiones Submarinos de Avilés (SCSA), declarado Lugar de
Interés Comunitario (LIC), y en la zona del Sistema de Cafiones Submarinos de Capbreton
(SCSC), ubicados ambos en el Mar Cantéabrico al sur del Golfo de Vizcaya (Figura 1).
Actualmente el LIC de SCSA esta siendo objeto de diferentes estudios que favorezcan su
declaracion desde su actual figura de LIC a Zona de Especial Conservacién (ZEC). Asi
mismo, la zona del SCSC esta siendo objeto de estudio para su declaraciéon como nuevo LIC
para pasar a formar parte de Red Natura 2000 marina. Estos estudios se enmarcan dentro de

las acciones llevadas a cabo en el proyecto LIFE IP INTEMARES.



Figura 1. Mapa de ubicacion (A) que muestra las dreas de estudio destacadas mediante un rectangulo verde,
situadas en el Mar Cantéabrico. Ademas, se presentan las representaciones detalladas de la batimetria del sistema
de cafiones submarinos de Avilés (B) y del sistema de cafiones submarinos de Capbreton (C), donde se destacan

los transectos ROTYV identificados mediante puntos rojos

A lo largo de todo el Golfo de Vizcaya, la plataforma continental es generalmente estrecha, un
rasgo caracteristico tipico de los margenes continentales compresivos (Ercilla et al., 2008), y
ademas se caracteriza por la existencia de afloramientos rocosos debido principalmente a los
mecanismos de transporte sedimentario asociados a la dindmica oceanografica. Estos
afloramientos rocosos son zonas que albergan una variedad de comunidades benténicas,
muchas de las cuales se encuentran dentro de lo que se conoce como habitat 1170, y
conforman un habitat heterogéneo y complejo capaz de albergar una gran riqueza de especies.
Dentro de estas comunidades se han seleccionado dos especies como especies objetivo dentro
de este estudio, debido a su capacidad estructurante del habitat 1170 en toda la plataforma
circalitoral rocosa del Cantabrico (Rodriguez-Basalo et al., 2022). Estas especies son el coral
amarillo Dendrophyllia cornigera (Lamarck, 1816) y la esponja copa Phakellia ventilabrum

(Linnaeus, 1767) (Figura 2).



Figura 2. Fotografia detallada de las especies Dendrophyllia cornigera (A) y Phakellia ventilabrum (B).

Imagenes submarinas ROTV Politolana

Se emplearon imagenes submarinas de alta resolucion obtenidas utilizando el vehiculo
remolcado operado a distancia (ROTV) Politolana (Sanchez & Rodriguez, 2013). El ROTV
Politolana, disefiado por el Centro Oceanografico de Santander del Instituto Espafiol de
Oceanografia (IEO-CSIC), es capaz de sumergirse hasta una profundidad maxima de 2000 m.
Para el estudio del fondo marino, el ROTV Politolana utiliza métodos fotogramétricos y esta
equipado con una cdmara de alta resolucion, telemetria bidireccional y un sistema de
posicionamiento acustico. Este vehiculo esta equipado con cuatro punteros laser acoplados a
una distancia precisa de 25 cm entre ellos. Esta configuracién permite realizar mediciones con
precision y obtener datos detallados durante cada despliegue. Ademas, el vehiculo adquiere
imagenes y videos en alta definicion que se sincronizan con los datos ambientales, lo que

garantiza la obtencién de conjuntos de datos completos en cada inmersion.

En total, en este trabajo se han utilizado 20 transectos, con un area promedio de 285 m? y una
longitud media de 410 m por transecto. En el SCSA, las imagenes fueron adquiridas durante
la campafia oceanografica INTEMARES A4 Avilés (2017). Por otra parte, en el SCSC, se
llevaron a cabo transectos fotograficos durante las campaiias INTEMARES-Capbreton 0619 y
0620 (2019 y 2020). Estos transectos, tanto en el SCSA como en SCSC, se llevaron a cabo en

un rango de profundidad de entre 90 y 300 m.

El ROTV Politolana captura fotografias utilizando un intervalo de tiempo de entre 0,5 s y

20 s, segin la configuracion escogida para el muestreo, lo que proporciona datos



representativos del habitat y las comunidades bent6nicas a caracterizar. Estas imagenes
permiten obtener una vision completa del fondo marino en alta resolucion (figura 3). En total,

se aportaron 5012 imagenes entre el SCSA y SCSC para este estudio.

Figura 3: Imagenes obtenidas mediante el uso del ROTYV, en las cuales se pueden observar ejemplares dispersos
de las especies Phakellia ventilabrum (Pv) y Dendrophyllia cornigera (Dc) sobre sustrato rocoso. En el Sistema
submarino de Capbreton (A), se identificaron esponjas incrustantes (Ei) y otros organismos pertenecientes al filo
Porifera (Po), asi como los corales Viminella flagellum (Vf) y Madrepora oculata (Mo). En el Sistema
submarino de Avilés (B), se observaron esponjas incrustantes (Ei), la esponja Artemisina transiens (At) y otros
organismos pertenecientes al filo Porifera (Po), ademas de Leptometra celtica (Lc), un ejemplar de la familia
Holothuroidea (Ho) y el erizo Gracilechinus acutus (Ga). Los laseres son visibles en el centro de las iméagenes.



Preprocesamiento de imagenes y entrenamiento de algoritmos

Para evaluar la generalizacion del modelo de deteccion, se seleccionaron aleatoriamente 60
imagenes de un conjunto de 300 imagenes del SCSA como conjunto de validacion. Las 240
imagenes restantes se utilizaron como imagenes de entrenamiento en una proporcién de 8 a 2.
Se asegur6 que no hubiera imagenes ni individuos repetidos entre los conjuntos de

entrenamiento y validacion para evitar el sobreajuste del modelo.

Se utilizo6 el software de anotacién de datos de imagen Supervisely (https:/supervise.ly/) para
dibujar cuadros delimitadores en las especies objetivo D. cornigera y P. ventilabrum. Las
imagenes se etiquetaron asegurando que todo el individuo estuviera representado con la

menor area de fondo posible (figura 4).

En cuanto al conjunto de datos de entrenamiento, se realizaron 527 y 1045 anotaciones para
las clases D. cornigera y P. ventilabrum. La anotacion se llevé a cabo por cientificos expertos

entrenados. Para equilibrar el balance de clases, se utiliz6 la funcién de objetos voladores de

Supervisely (https://github.com/supervisely-ecosystem/flying-objects). Esta funciéon genera
datos sintéticos para tareas de deteccion de objetos. Se anotaron ejemplares de ambas clases
como mascaras y la aplicacion efectué aumentos en los objetos y los distribuy6 en distintos
fondos seleccionados. Con la creacion de 20 imdagenes sintéticas, se lograron equilibrar las
clases con 2330 y 2605 anotaciones para las clases D. cornigera y P. ventilabrum,

respectivamente (figura 4).

Ademas, para evaluar la capacidad de generalizacion del modelo en un entorno diferente al
utilizado para el entrenamiento, se seleccionaron aleatoriamente 60 imagenes de la zona de
SCSC, zona donde podemos encontrar nuestras dos especies de interés sometidas a diferentes
presiones ambientales. Estas imagenes se utilizaron como imagenes de validacion para

determinar si el modelo era capaz de detectar correctamente las especies objetivo.


https://supervise.ly/
https://github.com/supervisely-ecosystem/flying-objects

Figura 4. Imagenes sintéticas generadas utilizando el software de anotacion de datos de imagen Supervisely y la
funcién de objetos voladores para aumentar el tamafio de la muestra y aplicar aumentos en las especies objetivo
D. cornigera y P. ventilabrum. (A) Ejemplares de ambas especies. (B) Sélo ejemplares de D. cornigera. (C) Sélo
ejemplares de P. ventilabrum. Cada imagen contiene una media de 120 anotaciones.

Todos los modelos de detecciébn de objetos se basaron en los mismos pesos de
preentrenamiento del conjunto de datos COCO (Common Objects in Context), que es un
conjunto de datos ampliamente utilizado en la investigacion de visién por computadora. Los
modelos se entrenaron con las imagenes seleccionadas del SCSA, tanto con y sin aumento de
datos, durante 200 épocas para mejorar su precision y rendimiento. Durante cada época, los
modelos procesaron todo el conjunto de datos de entrenamiento una vez y ajustaron sus
parametros para minimizar el error de prediccion. Esto permitiéo que los modelos mejoraran

continuamente su capacidad para detectar correctamente las especies objetivo.

Etiquetado automatico de especies en imagenes submarinas utilizando

aprendizaje profundo

Para la anotacion automatica de nuestro conjunto de imagenes, se desarrollé un marco basado
en el aprendizaje profundo en el que se consideraron tres arquitecturas diferentes de redes
neuronales profundas. Una red neuronal consta de capas de entrada que reciben los datos, un
nticleo de procesamiento con capas ocultas y capas de salida que proporcionan el resultado
del modelo. El término "profundo" hace referencia al niimero de capas ocultas en la estructura
de la red neuronal. Una red neuronal se entrena para producir el resultado deseado ajustando
sus parametros internos, llamados pesos, en funcion del error entre la salida del modelo y la
respuesta correcta. Este ajuste se realiza mediante un proceso llamado descenso del gradiente

(Schmidhuber, 2014).
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En este estudio, se compararon tres modelos de detecciéon de objetos con diferentes
arquitecturas neuronales: YOLOv7 y YOLOvV8 (Bochkovskiy et al., 2022; Karmaker et al.,
2023), modelos de una sola etapa, y Faster R-CNN (Ren et al., 2017), un modelo de dos
etapas. Los modelos de una etapa YOLO han demostrado tener ventajas en comparacion con
Faster R-CNN (Abdulghani & Menekse Dalveren 2022; Maity et al., 2021; Zheng et al.,

2022), por lo que se incluyeron las dos dltimas versiones del modelo en la comparacion.

YOLOv7 y YOLOV8 son modelos de deteccion de objetos en tiempo real que emplean redes
neuronales convolucionales (CNN) para identificar y localizar objetos en imagenes de manera
eficiente. YOLOv?7 utiliza la arquitectura ELAN, que mejora la capacidad de aprendizaje y
convergencia de las redes profundas. Por otro lado, YOLOVS integra avances en aprendizaje
profundo y visién por computadora, como la adopcion de estructuras de atencién y el uso de
bloques de convolucion de dilatacion, lo que resulta en una mayor velocidad y precision en la
deteccion de objetos. En este estudio, se utilizo el modelo YOLOvV8x para el entrenamiento de
YOLOvVS8, mientras que se utilizo el modelo YOLOv7-EGE para el entrenamiento de

YOLOV7.

Faster R-CNN es un modelo de deteccion de objetos de dos etapas que combina una CNN
para extraer caracteristicas y una Red de Propuestas de Region (RPN) para generar propuestas
de alta calidad. La RPN predice los limites y puntuaciones de objetividad en cada posicion de
la imagen y se entrena de extremo a extremo. Estas propuestas son luego utilizadas por Faster
R-CNN en la etapa de deteccién y clasificacion de objetos (Ren et al., 2017). En este estudio,

se utilizo el modelo X-101-32x8d para el entrenamiento de Faster R-CNN.

Las versiones YOLOv8x, YOLOv7-E6E y Faster R-CNN X-101-32x8d fueron elegidas para
este estudio debido a su rendimiento en la deteccion de objetos. Segin nuestros datos y la
informacion disponible en los repositorios de GitHub, estas versiones presentan un alto

rendimiento en términos de precision y velocidad en la deteccion de objetos.

Ademas, para el entrenamiento de los modelos de deteccion de objetos, se utilizo Google
Colab Pro, una plataforma que nos proporcioné la GPU NVIDIA A100-SXM, lo que permitié
procesar grandes cantidades de datos de manera eficiente y acelerar el entrenamiento de los
modelos. Google Colab también permitié compartir facilmente el cédigo y los resultados del

estudio con los miembros del equipo.
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Seleccion del modelo de deteccién de objetos

Para evaluar el desempefio de los diferentes modelos en la tarea de detectar D. cornigera y P.
Ventilabrum en la zona de plataforma del SCSA y SCSC, se seleccionaron tres métricas
ampliamente utilizadas para tareas de deteccion de objetos. En concreto, se compararon y
analizaron las métricas de precision, recuperacion y F1 Score para los modelos de deteccion
de objetos YOLOvV8, YOLOV7 y Faster R-CNN. La precision mide qué tan precisas son las
predicciones del modelo, es decir, el porcentaje de predicciones que son correctas. La
recuperacion (o la sensibilidad de un clasificador) mide qué tan bien el modelo encuentra
todos los aspectos positivos, es decir, cuantos de los positivos reales captura nuestro modelo
etiquetandolos como positivos. Por ultimo, la puntuaciéon F1 es un indice que evaltia el
equilibrio entre precision y recuperacion, muy utilizado en deep learning para comparar el
rendimiento de dos modelos en la misma tarea. La precision, recuperacion y F1 se calculan

con las siguientes ecuaciones (1), (2) y (3) (Van Rijsbergen, 1974):

Verdaderos Positivos

precision =
Verdaderos Positivos+Falsos Positivos

(1)

Verdaderos Positivos

recuperacion =
Verdaderos Positivos+Falsos Negativos )

precision -recuperacion
Fl1=2. — .
precision + recuperacion

©)

Se utiliz6 una interseccion de union (IoU) de 0,5 para la evaluaciéon de los modelos de
deteccion de objetos. IoU es una métrica que mide la superposicion entre la deteccién y el
objeto real, calculada como la interseccion entre ambos dividida por su unién (figura 5). Un
IoU de 0,5 significa que el 50% del area del objeto real estd cubierta por la deteccién.
Ademas, se midieron las métricas para dos umbrales de confianza distintos (0,5 y 0,6), lo cual

es importante para evaluar la deteccion del modelo en diferentes niveles de certeza.

Los conjuntos de datos de entrenamiento de Avilés, con y sin aumentos, se utilizaron para los
conjuntos de datos de validacion de Avilés y Capbreton. El conjunto de datos de Capbreton se
utilizé para evaluar la capacidad de los modelos para generalizar en otros sistemas de cafiones

submarinos sometidos a diferentes presiones y condiciones ambientales.
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Los modelos se compararon con los distintos entrenamientos para dos conjuntos de datos de
validacion: uno del SCSA y otro del conjunto de datos del SCSC. La evaluacion exhaustiva
de los modelos en diferentes escenarios y condiciones es fundamental para obtener resultados

precisos y confiables en la deteccion de objetos en sistemas submarinos.

Area de Superposicién

loU =

Area de Unién

Figura 5. La imagen muestra el calculo de la interseccién de unién (IoU) para la deteccién de D. cornigera. En

naranja (A) se muestra el cuadro delimitador de la anotacién y en azul (B) el de la inferencia, asi como el centro

de cada caja y la distancia entre ambos puntos. El IoU se calcula como la interseccién entre ambas cajas dividida
por su unién

Flujo de trabajo continuo para la generacion mapas de densidad de especie

Se implement6 un flujo de trabajo continuo en Google Colab Pro para automatizar el proceso
de generacion de mapas de densidad de especie a partir de imagenes de transectos sin procesar
(figura 6). Las imagenes se sincronizaron con los datos de telemetria del ROTYV, lo que
permiti6 obtener informacién de la profundidad, las coordenadas y la altura del ROTV
respecto al lecho marino para cada imagen de transecto. Ademas, con el programa ImageJ
(version 1.530) se midi6 manualmente la distancia entre las marcas de los punteros laser del
ROTV en 50 imagenes, para obtener el area que abarcaba cada imagen en funcién de su
resolucion. Con estos datos, se entrené un modelo de regresion sencillo utilizando técnicas de
aprendizaje automatico (machine learning) para relacionar el area con la altura del ROTV
respecto al lecho marino. Las predicciones del modelo se utilizaron para calcular el area del

resto de las imagenes.
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Paralelamente, se llevaron a cabo predicciones con el modelo YOLOvVS8, previamente
entrenado con nuestros datos (YOLOV8-SCS), para analizar las imagenes capturadas en los
transectos. Cabe destacar que, en nuestra comparacién de modelos de deteccion de objetos,
YOLOV8 obtuvo las mejores métricas con un IoU de 0,5 y un umbral de confianza del 0,6
(figura 7). Por consiguiente, establecimos estos parametros para realizar las predicciones y
generar las inferencias en nuestro flujo de trabajo. Posteriormente, los resultados obtenidos se
combinaron con el 4rea y las coordenadas de cada imagen, con el fin de calcular el niimero de

individuos por metro cuadrado en cada una.

Finalmente, se utilizo el software QGIS (version 3.22) para generar los mapas a partir de los
datos de densidad de especies obtenidos en cada punto de imagen de los transectos. Para este
proposito, se aplicé una simbologia basada en una graduacion del tamafio del simbolo en
funcion de la categoria de valores de densidad (Schmidt et al., 2022). La serie de datos de
densidad se clasificé en intervalos segin su valor y a cada intervalo se le asign6 un tamafio de
simbolo, siendo mayor el tamafio para mayores densidades. Este enfoque permitié visualizar

claramente las zonas con mayor densidad de especies en los mapas generados.
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generacion automatizada de mapas de densidad de especie a partir de iméagenes de transectos sin procesar y datos

de telemetria del ROTV.
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Resultados

Comparativa de modelos de deteccion de objetos

En la comparativa entre los modelos de una etapa YOLOv7 y YOLOV8 y el modelo de dos
etapas Faster R-CNN, se evalud la precision y eficiencia de los modelos al ser entrenados con
y sin aumento de datos. Los resultados, presentados en la tabla 1, indican una mejora
significativa en el rendimiento de los tres modelos al ser entrenados con el aumento de datos.
En particular para la especie D. cornigera, los modelos de una etapa mostraron una mayor
mejora en su rendimiento. YOLOV8 alcanzé una tasa de recuperacion del 18% y un F1 del
11,4%, mientras que YOLOv7 mostré mejoras por encima del 7,7% en todas sus métricas.
Para la especie P. ventilabrum, el modelo Faster R-CNN obtuvo la mayor diferencia de
mejora en términos de recuperacion y F1 con un 8,5% y un 5,2% respectivamente. Por otro

lado, el modelo YOLOvV8 obtuvo diferencias de un 5,7% en términos de precision.

Tabla 1. Diferencia en el rendimiento de los modelos YOLOvV8, YOLOV7 y Faster R-CNN en términos de
precision, recuperacién y F1 para las especies D. cornigera y P. vetilabrum con y sin aumento de datos. Los
valores representan la diferencia entre el rendimiento del modelo con aumento de datos menos el rendimiento del
modelo sin aumento de datos.

Modelo Especie Precision (%) | recuperacion (%) F1 (%)
YOLOv8 D. cornigera 1,4 18,5 11,4
YOLOV7 D. cornigera 7,7 10,4 9,6

Faster R-CNN D. cornigera 0,4 1,6 1,5
YOLOv8 P. ventilabrum 5,7 3,5 3,3
YOLOvV7 P. ventilabrum 0,5 3,1 2,3

Faster R-CNN P. ventilabrum 3,5 8,5 5,2

Segun los resultados presentados en la figura 7, el modelo YOLOvVS8 tiene el mejor
rendimiento en términos de precision, recuperacion y F1 para ambos umbrales de confianza
0,5y 0,6. En el SCSA, para P. ventilabrum, el modelo YOLOV8 obtiene valores superiores al
92,3% para un umbral de 0,6. Para D. cornigera en el mismo sistema, el modelo YOLOvV8

obtuvo unos resultados muy superiores al resto de modelos con una precision del 92,4%, un
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recuperacion del 91,0% y un F1 del 91.7% para un umbral de 0,6. Ademas, YOLOvS8 también
ha sido el modelo que mejor ha generalizado al obtener las mejores métricas para ambas

especies en el SCSC.

En general, el rendimiento de los tres modelos mejora al aumentar el umbral de 0,5 a 0,6 en
términos de precision y F1. Estos resultados indican que el modelo YOLOvV8 es el mas
adecuado para la tarea en cuestion y que un umbral de 0,6 puede proporcionar un mejor

rendimiento en términos de precision y F1.
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Phakellia ventilabrum
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Figura 7. Comparacion de métricas para la deteccion de las especies P. ventilabrum y D.cornigera utilizando los
modelos YOLOv8, YOLOv7 y Faster R-CNN en los SCSA y SCSC. Se analizaron las métricas de precision,
recuperacion y F1 utilizando datos aumentados y unos umbrales de confianza del 0,5 y 0,6.

La Figura 8 presenta los resultados de deteccion parcial obtenidos mediante el uso de los

modelos YOLOV8, Faster R-CNN y YOLOV7. Se estableci6 un umbral de confianza del

detector en 0,6 y un umbral de IoU en 0,5. El primer conjunto (1) de imagenes (figura 8A)

comparativas indica que los tres modelos clasifican erroneamente algunas esponjas que no

son P. ventilabrum como si lo fueran. Faster R-CNN presenta una mayor cantidad de falsas
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detecciones para P. ventilabrum, confundiéndose con otras esponjas y restos de conchiferos e
incluso con D. cornigera al anotar esponjas amarillas incrustantes como si fueran esta especie.
Por otro lado, los tres modelos no detectan la totalidad de las D. cornigera presentes en las
imagenes. Se observa una menor deteccion en ejemplares simples que en aquellos que forman
una comunidad compleja. YOLOv7 presenta una mayor cantidad de ejemplares de D.
cornigera no detectados, dejando sin detectar mas del 60% de los ejemplares presentes en las
imagenes. Sin embargo, cabe destacar la capacidad de detecciéon de YOLOvV8 con altas

densidades de ejemplares de menor tamafio de D. cornigera.

El segundo conjunto de imagenes (figura 8B) comparativas indica que Faster R-CNN clasifica
como D. cornigera y P. ventilabrum una esponja compleja de gran tamafio y también comete
errores al identificar dos ejemplares de esponjas incrustantes como D. cornigera. Por otro
lado, como se puede observar, los modelos basados en YOLO no han sido capaces de detectar

los ejemplares de P. ventilabrum en su totalidad.

En general, los resultados indican que YOLOV8 presenta una mayor eficacia en la deteccién y
una mayor precision en el conteo en comparacion con el resto de modelos evaluados. El
algoritmo demuestra un mejor desempefio para la deteccidn de estas especies estructurantes

del bentos marino.
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Figura 8. Comparacion de los resultados de deteccién de los diferentes algoritmos para imagenes obtenidas del
SCSC (A y B). Los circulos rojos representan una deteccion falsa y los circulos azules representan una deteccion
omitida. En el marco derecho de la imagen aparece el modelo de deteccién utilizado. Esta figura muestra cémo
los diferentes modelos se desempeiian en la deteccion de las especies D. cornigera y P. ventilabrum.

Estudio de densidad de especies

Se procesaron un total de 5021 imagenes de transectos a través de flujo de trabajo continuo
creado para la deteccion automatica de las especies objetivo. Los transectos cubrieron un area
de 5647,48 m? con una superficie media cubierta de 282,37 m2 Como resultado, se
obtuvieron 27668 anotaciones automaticas generadas por el modelo YOLOV8-SCS, de las
cuales 6087 corresponden a la especie P. ventilabrum y 21581 a la especie D. cornigera. Esto
result6 en una densidad media de 1,01 individuos/m? de P. ventilabrum y 3,07 individuos/m?
de D. cornigera en el SCSA y de 1,18 individuos/m? de P. ventilabrum y 4.98 individuos/m?
de D. cornigera en el SCSC. La informacién generada permiti6 cartografiar las densidades de

estas especies y comparar las dos zonas de estudio (Figura 9).

La plataforma rocosa del SCSC present6 las mayores densidades para ambas especies. En
particular, se observo una densidad maxima de 60,56 individuos/m? para D. cornigera y 12,96
individuos/m? para P. ventilabrum. Estos datos de densidades maximas se encontraron en el
mismo transecto a una profundidad media de 160,08 m y donde se registré una temperatura
del agua de 11,72 °C. Con estos datos se gener6 un mapa de densidad de especie que muestra

los puntos con mayores densidades de estas especies (Figura 9).
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Figura 9. Mapas de densidad de especies para las especies Dendrophyllia cornigera (A) y Phakellia ventilabrum
en el Sistema de Cafiones Submarinos de Avilés (abajo a la izquierda) y en el Sistema de Cafiones Submarinos
de Capbreton (abajo a la derecha). En la parte superior se muestra un mapa de situacién a gran escala que
representa la ubicacién de ambos sistemas de cafiones. La tabla de atributos indica la simbologia utilizada para
representar los diferentes intervalos de densidad de las especies.

Discusion

El presente estudio aborda la necesidad de aportar soluciones eficientes para el seguimiento,
proteccion y conservacion de los ecosistemas marinos vulnerables (EMV) de la plataforma
circalitoral, mediante la implementaciéon de algoritmos de identificaciéon automatica y el
calculo de densidades sin intervenciéon humana. Estos ecosistemas son cruciales para
mantener la biodiversidad marina y desempefian un papel vital en la provision de servicios

ecosistémicos esenciales (Rios et al.,, 2022). Para ello, hemos utilizado herramientas de

aprendizaje profundo para ayudar en la identificacién y mapeo de los EMV de dos sistemas de

21



cafiones submarinos, los SCSA y SCSC. En particular, hemos elegido YOLOv8 como el
algoritmo mds adecuado para esta tarea debido a su capacidad para procesar informacion de
manera eficaz y su arquitectura sofisticada que incluye funciones de pérdida avanzadas (Lin,
2023). Los resultados obtenidos proporcionan informacion ttil para la gestion de areas Natura
2000, aumentando el conocimiento sobre los habitats de plataforma circalitoral rocosa y la

distribucion de especies vulnerables como D. cornigera y P. ventilabrum en el area de estudio.

Segun nuestros resultados, YOLOvV8 ha demostrado ser el modelo mas eficaz en la deteccion
de nuestras dos especies de estudio: D. cornigera y P. ventilabrum. En particular, ha logrado
alcanzar valores de F1 superiores al 91,7% para ambas especies en el SCSA, lo que indica un
alto nivel de precision y recuperacion en la deteccion. A pesar de las notables diferencias
morfolégicas entre ejemplares de la misma especie, como la diversidad en formas, tamafios y
complejidad de las colonias de D. cornigera, y la variabilidad en tamafios y las formas de P.
ventilabrum, YOLOv8 ha logrado detectar ambas especies con precisiones superiores al
92,4% en el SCSA. Estos resultados respaldan el estudio realizado por Li et al. (2023), que
concluye que YOLOV8 es un modelo adecuado para condiciones complejas, mostrando una
notable universalidad y robustez en la deteccion de objetos en imagenes con variabilidad y

ruido.

El éxito en la deteccion de nuestras especies también puede atribuirse al entrenamiento previo
de los modelos en conjuntos de datos a gran escala, como COCO (Lin et al., 2014), y al
aumento de datos mediante imagenes sintéticas. Este enfoque ha sido beneficioso para
abordar el desbalance de clases y ha mejorado nuestras métricas. En particular, observamos
una mejora del 11,4% en el F1, al incluir las imagenes sintéticas, para la clase D. cornigera
con YOLOV8. Ademas, YOLOv8 ha demostrado una excelente capacidad de generalizacion
al obtener buenos resultados en las predicciones en el SCSC. Sin embargo, se observo que
YOLOV7 no logr6 generalizar adecuadamente, obteniendo métricas inferiores al cambiar al
SCSC. Por lo tanto, la validacién con imagenes de Capbreton (SCSC) fue crucial para evaluar

el sobreajuste de los modelos y su impacto en las métricas.

La comparaciéon entre los SCSA y SCSC ha proporcionado una oportunidad tnica para
evaluar la capacidad de generalizacion de los modelos y detectar posibles problemas de
sobreajuste. A nivel ecolégico y de gestibn es muy importante contar con este tipo de

evaluacion sobre las diferencias en las densidades de especies estructurantes en estas zonas.
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Este trabajo ha permitido obtener una cartografia de detalle de las variaciones en las
densidades de las especies seleccionadas. Y puede ser la base para una posterior
determinacion de las causas de dichas variaciones de densidad, que podrian ser atribuidas a
diferencias en las condiciones ambientales de las zonas de estudio, a diferentes niveles de

presion antropogénica o probablemente a una combinacién de ambas.

Segun los resultados obtenidos, encontramos densidades superiores en el SCSC para D.
cornigera y P. ventilabrum, en comparacion con el SCSA. Ademas, encontramos esponjas
blancas incrustantes y otros tipos de esponjas que se podian confundir facilmente con P.
ventilabrum. En el SCSA, por otro lado, se observan comunidades coralinas complejas pero
menos numerosas, asi como un mayor nimero de esponjas incrustantes y menor de esponjas
tridimensionales. Estas diferencias han tenido un impacto en el rendimiento de los modelos en
ambos sistemas de estudio, sin embargo, y a pesar de la diferentes caracteristicas de las zonas,
los modelos demostraron una alta precision y capacidad para detectar objetos en ambas. Cabe
destacar que este trabajo se centra en el desarrollo de una herramienta de anotacion
automatica y no en proporcionar una interpretacion ecoldgica detallada de los datos obtenidos

por dicha herramienta.

Una vez que se identifico YOLOvV8 como el modelo mas eficaz para la deteccion de nuestras
especies objetivo, se procedi6 a automatizar el proceso de obtencién de datos ecolégicos a
partir de imagenes en bruto. La utilizaciéon de algoritmos de aprendizaje profundo permite
generar mapas de densidad de especies precisos y eficientes (figura 9). El tiempo requerido
para realizar todo el etiquetado de imagenes mediante la utilizacion de estos modelos
automaticos se reduce drasticamente en comparacion con el tiempo empleado para esta misma
tarea por expertos, que manualmente deben buscar y etiquetar cada una de las especies
presentes en miles de imagenes. Por lo tanto, estos modelos aportan una gran ventaja, dado
que consiguen en un tiempo minimo informacién valiosa para la realizacién de posteriores
estudios poblacionales y ecolégicos en profundidad, que redunden en la mejora de las

medidas de gestion aplicadas en los ecosistemas estudiados.

La presencia de altas densidades de especies pertenecientes al habitat 1170 Arrecifes, respalda
la necesidad de establecer regulaciones y medidas de gestion sostenibles para preservar la
biodiversidad en el SCSA y SCSC. Estos ecosistemas estan siendo considerados para su

proteccion y conservacion a través de su designacion como ZEC y LIC, gracias al proyecto
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LIFE IP INTERMARES, dicho proyecto se encuentra alineado con el objetivo global de
alcanzar el 30 % de areas marinas protegidas en 2030 bajo el paraguas de la Red Natura 2000.
Este estudio demuestra la importancia de utilizar tecnologias avanzadas para estudiar de
forma exhaustiva estos ecosistemas complejos y profundos sirviendo como base para el
establecimiento de medidas legislativas adecuadas, apoyadas en informacién cientifica
rigurosa con un alto grado de detalle, para asi mantener el equilibrio de la estructura de estos
ecosistemas benténicos, de las relaciones tro6ficas que soportan, y asegurar la sostenibilidad de

las pesquerias que mantienen.

La implementacion de un flujo de trabajo continuo como herramienta de gestion y
conservacion de los SCSA y SCSC ofrece la oportunidad de monitorear las densidades de las
especies de estudio de la zona de plataforma. Ademas, el flujo de trabajo continuo tiene el
potencial de evolucionar y adaptarse a las necesidades de futuros estudios, para obtener datos
en tiempo real, abarcar un mayor nimero de especies y proporcionar informacién mas
detallada sobre los tamafios de los organismos detectados. Ademas, su capacidad de
replicacion en el tiempo favorecera el seguimiento de la evolucién ambiental de estas zonas o
su posible respuesta a las medidas de gestion aplicadas. Varios estudios, como el de Zhong et
al. (2022), han demostrado con éxito el uso de modelos de deteccién de objetos basados en
YOLO para la identificacién de animales marinos en tiempo real, lo que respalda la validez de
nuestro enfoque. Para la extraccién de mediciones de las especies hay modelos de
segmentacion de ultima generacion prometedores como el modelo SAM (Segment Anything
Model) que nos permitiria obtener el area que ocupa la especie en la imagen a tiempo real
(Kirillov et al., 2023). Para garantizar la precision de estas medidas, es fundamental establecer
un protocolo de actuacion para la captura de imagenes con ROV que minimice la posibilidad
de errores, sincronizando adecuadamente los datos del ROV con la imagen capturada.
Asimismo, también resultaria interesante ampliar el rango de especies detectadas (Li et al.,
2022), lo que permitiria ampliar el alcance del estudio y obtener informacién mds detallada
sobre la estructura de las comunidades en la zona. Esta herramienta aportaria una perspectiva
holistica, pudiendo detectar cambios en los patrones de vida marina en términos de densidad,
tallas medias y biomasas, para evaluar adecuadamente el impacto de las actividades humanas
en estos habitats. Se facilitaria asi la adopcién de medidas para proteger y conservar estos

ecosistemas marinos unicos.
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En relacién a posibles mejoras del presente trabajo, se sugiere utilizar un conjunto mas amplio
y diverso de imagenes de alta calidad para entrenar el modelo, ademas de implementar
técnicas de aumento de datos adicionales. Esta comprobado que al aumentar el nimero de
imagenes durante el entrenamiento, se mejora significativamente la capacidad de
generalizacion y precision del modelo de deteccién de objetos (Eversberg & Lambrecht,

2021; Zoph et al., 2020).

Conclusion

1. El modelo YOLOV8 result6 eficaz para la deteccion del coral amarillo Dendrophyllia
cornigera y la esponja copa Phakellia ventilabrum, dos especies clave de la plataforma
rocosa del circalitoral del Mar Cantabrico.

2. Se desarrollé una herramienta poderosa y precisa, dentro de un flujo de trabajo continuo,
que permite la deteccién automatica de especies objetivo a partir de imagenes de transecto
sin procesar de la plataforma circalitoral, a través de vehiculos operados remotamente
(ROV).

3. Los resultados muestran que los tres modelos (YOLOv7, YOLOv8 y Faster R-CNN)
mejoran su rendimiento al ser entrenados con aumento de datos y que YOLOVS es el
modelo que presenta el mejor rendimiento en términos de precision, recuperacion y F1
para ambos umbrales de confianza 0,5 y 0,6.

4. La implementacién de esta herramienta en la zona de plataforma del Sistemas de Cafiones
Submarinos de Avilés (SCSA) y Capbreton (SCSC) permiti6 realizar un seguimiento de
estos ecosistemas marinos vulnerables, con mapas detallados de densidad de las especies
objetivo que indicaron que la plataforma rocosa del SCSC present6 las mayores densidades
D. cornigera y P. ventilabrum.

5. La implementacion de tecnologias basadas en el aprendizaje profundo constituyen una
metodologia eficiente y precisa para el muestreo y seguimiento de las poblaciones
benténicas sésiles. Esto resulta esencial para respaldar la proteccién y conservacion de la

biodiversidad en estos ecosistemas.
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