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Resum

La inteligéncia artificia(lA)esta de cada vegada més presenttot els ambits @ laciénca.

En el cas dé Q S O Aaf seva wiilitzacidia suposat una gran milloen els darrergincanys

enf Q200 Sy OAM® 0BF RRYRSEE A RA PS6 NjicKuR® millorareSa LIS OA S
seva conservaciEnaquest trebalh QK R S aud gigodtrhedttDeep Larning(branca

del entrenament @ les maquinesle la IA)el seguimentautomaticde poblaciongle peixos

en el medi mari utilitzant cameres submarine® nostre caskR Q S &es clira en elraor

(Xyrichtys novacula)dzy I SaLJ OA S RQlpéries INeg BSesdlal quallsa [j dzS NJ
necessari millorane el seu seguimenPer aconseguio, varem entrenatresversions de la

xarxade Deep learninganomenala Faster RCNNamb la funcié deleteccié automatica i no
supervisada del raouna sense augmentaci@2 & f f A Yy R NALIRND | {013ty SFG 2 OR
j dZA Y I L2 RNALF R2YFNJ YATff2NBR NBadzZ Gl ad 5SaLINB
de les difeents versions de la xarenb wna classificaci6 feta visualmertirem observar que

fl EIFNEI Y0 YI22N) LISNOSy (Gl i3S ROSfaRBMI T2 dz
74%en ladeteccio del raorAquest resultat suggereix que el nostre algoritoaesa en laxarxa

Faster RCNNés una eina prometedora per automatitzer seguiment de lepoblacions de

raors de les lllesddears icontribuir aixia la seva gesti6 i conservacié. Aquest trelaathés,

estableix les basgper la millora dd afgoritme i fe-lo extensible a altres @ecies de peixos

de les llles Balearsfinsitot terrestres| Yo f Q262SOGAdz RS RA&aaSyeéel N

automatic de la biodiversitat mitjancant la 1A

Abstrac¢

The use oftrtificial intelligence (Al) igrowingn all areas of science. Indhcase of ecology,

the useof Alhasincreased exponentially the lastfive years, mainlyo generate and analyze
massivedata sets of abundance and diversity of specida this work, a Deep Learning
algorithm @s abranch of Al) has been developed for the automatic monitoring of fish
populations in the marine environment using underwater cameras. Our case study focuses on
the raor Kyrichtys novacu)aa species of high fishing interest in the Balearic Islands whose

monitoringneeds to be improved. To achieve this, asetrained three versions of the Deep




learning network called Faster-@\NN with thefunction of automatic and unsupervised
detectionof fish one withoutaugmentationand twomore with two augmentatiotthresholds

in order to observe which could gitke bestresults. After a validation, whaveobserved

that the network with the highest percentage of success was the network without increase
with a rate of 4% in the detection of the raor. This resuliggests thaour algorithm based

on the Faster ENN network is a promising tool to automate the monitoring of the raor
populations of the Balearic Islandsind thus contribute to their management and
conservation. This work also establishes the basisriproving te algorithm and making it
extensible to other fish species in the Balearic Islands or even terrestrial, with the aim of

designing strategies for automatic monitoring of biodiversity through Al.

1 Introduccio

La pesca recreativés una activitat psquer no professional on es pesquen una serie
RQ2NHBI yA4a4YS& YI NAyazr Sy stafy¢porbdnodaiforstridries | Yo
(Arlinghaus et al., 20194 les llles Balears, aquag OG0 A @A ( | é pr&ctiz&dZeGtdrrNEe 2
del 510% de la poblaci6, oferint multitud de beneficis psicologics, socials i econalsics
ciutadansde lkesilles (Al6s et al., 2016; Moralasin et al., 2005)La pesca recreativés una
pesca sense anim de lugrgent la seva principal motivacié gaudir de la natéraausadel
notable creixement @scalay dzy RA I £ = y I OA 2y | f  kstubli®réxents haR QI 1j dzS
demostrat quede vegadesa pesca re@ativa explota els recursos marins a nivells que no
poden sermenyspreats requerint plans especifics per la seva gegtiér fer de la pesca

recreativa um activitat sosteniblgCabanellafkeboredo et b, 2016; Font & Lloret, 2014)

A unaamplia zona del litoral mallorgugs permet la practica de la pesca recreativa
existint zones on aquesta esteguladaprincipalmentl i NJA@eS MariReQ Protegides
(AMP (Figura 1) Per exemple, Alos et af2016§ ha estimat recentment que la ratio
RQSELJX 2 i | IGdors Xyrichfydzhotacudllzy | S&4LB8 OAS RS LISAE RQI
una AMP de les llles Baleas#8 RSt pp:2 2 &adzZ3ISNAyYy G dzyl NBRdAzO!
especie de final 45% pela pescaecreativales zones on esgwtica la pesca recreativa, aixi
com altres activitatsecreativesjnclouzones dda Xarxa Natura 200 siafouli et al., 2013)

La Xarxa Nata 200064 dzy'l EIl NEIl S 0O2 feSdeAcGnbervaBiozb? RIS R




biodiversitat queO2 Yy 4G+ RQdzyl a8NAS RQENBSa SalLISOALIf &
SadlIof ARSAE RQlI ORKR cillcA ¢ & RRA BBIS ODAUBEEPA)NR (i SOOA
seva finalitatés assegurar la supervivéncia a llarg termini de legaegi tipus QKL 0 A G I G &

I NNBdz RQ9dzNRB LI A | AEN (EvadsNI0IR)atXarxa NS00 ésRS o A
el principal instrument per a la conservacio de la naturalesa a la Unio EuiBlezarska et

al., 2016)

Monitoritzar la pesca recreativa, aixi com el de qualsevol activitat recreativa que és
realitza dintre de la Xarxa Natura 2000 és fonamental per poder complir amb els seus objectius
de coda SNl OAs RQI |j dzS a (BalagierelalzNeD11; RBias [TitEdors G001 s
Nonomés per la Xarxa Natura 2088important monitoritzar la pesca recreativa per garantir
la seva sostenibilitat, sirlj dzS I t 2f NGA Ol t S&ljdzSN)} Dogayg o6t t
que la pesca recreativa pot tenir un impacte significatiu en els resysgsquers, els Estats
membres deuen assegurar que es realitza de forma compatible amb els objectius de la politica
pesquera comfl(Reglament UE N°1224/200@URLex- 32009R1224 EN- EURLex 2009).
Per aquest motiu en el seu Art. fBeller et al., 2008 staldeix que els seus estats membres
han dasseguraise del control i vigilancia de la pesca recreativa i del monitoreig de la salut de
fSa Lot OA2ya RQSaLI ONeS sevedigiessanunitdde@SoflenS t & S d
& Garrod, 1996)Es per tant fonamental dissenyar estratégies de seguiment de laapesc

recreativa tant per establir estratégs de conservacié de la biodiversitat, com per assegurar
St TFdzidzNJ RQdzyl | OQGAGAGEIG 1jdzS FLR2NLIF dzy St Sgl
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Figura 1 Arees Marines Protegides (AMP) de les llles Balearsobem a Maorca la Reserva marina del nord

de Mer2 NOIF A f 1 wSaSNWF YIFINARYyl RS fQLfftlF RS fQFANB® ! |




wSaSNBI YIFINARYylF RSf CNBdz RS &4l 5N} 3I2ySNr sz tF wSaSNBIF
Toro, La reserva marina de la BadidR&dma i la Reserva Marina del Migjorn de Mallorca. A Eivissa i

Formentera trobem la Reserva marinanég & RQ9A @A aal A ¢l 32YF32% 1 wSasSN

Formentera i la Reserva marina de la puntdadereu. Totes elles formen part deXarxa Autonatura200Q.es
Reserves Marines a Les llles BaltassReserves Marines a Les llles Bal&ak9)
Malauradament laecopilacidi lagestio de dades procedents de la pesca recreaiva

una gquestio extremadament complefyan et al., 2016; Zeilet al., 2008)La gan magnitud
a20AFtf RS fI LSaol NBONBIIAGEE fQStSdIFREF KS
monitoreig espacial, fa que sigui uns dels majors reptes de lai BlBda gestido de les
pesqueries ascalaglobal (Arlinghaus et al., 2019)Una de les grans necessitats per poder
aconseguir aquests objectiuseria desenvoluparnoves estratégies i metodologies pkxr
caracteritzaciot QF @I f dzZr OA s RS edcdlaeutdied KdigratelS €3MiSols dedad | |
O2YdzyAlGl G OASYUNTFAOIFT Sy Y2fGSa 20lairz2ya NBC
recopilacio y gestié de dades procedents de la pesca recreatjugest procésegueix sent
uns dels majors reptes a nivelSey § NTA O LISNJ | El@pteldf espddialiners RS €
complexpel que faa la monitoritzacié de les poblacions de peixos explotats per la pesca
NEONBFGADGE 00A2YIFAdal I Vv 280dNSsitdRMASERBaMSHEE RA A
def BsEBncia de sistemes automatics de monitoreig a curt i a llarg té(Past et al., 2011)
Obtenir agquest tipus de dades de les poblacions de péigas aspecte clau per aconseguir
els objectius deFons Europeu Maritim de Pes(REMP i de la PPC percanseguiruna
activitat pesquea socialmenti mediambientalment sostenibleaixi comper garantir el

manteniment i potenciacio de la biodiversitagls serveis ecosistemics enXarxaNatura

2000.

Fins fa només uns anysQ gy A Ol Yl ySNI} RQ206GSYANI |l dzS:
censosvisualsamb escafandreautonom (Abelson & Shlesinger Abelson, 2002; Naga et al.,
1994) metodologiaque resulta poc costefectivg ja que es requereixina infraestructura
important pel volum de dades que podies arribar a obte(rock, 1982) Un altre
inconvenientést I LISNI 2NDb | OAs RS QS 02,3/deleS &5fciesLIS NI LI
objectiu poden alterarel seu comportament per la seva presen(algar et al., 2004Amb
f QF LI NAOAs RS f Sa redNiNagevauBitiaciOpepimiEadvegaddzenY | NA
SO2t 23A1 Y| NBayhesl92)eésyatrobamgna nova eina de trebafligital dins

aguesta disglina. En els anys 60es van desenvolupadiferentssistenmesque eren capacos

'



RQSYNBIAGAINdZWY I RAHA IdzZl RS ambRitacamdra qiedactBridF NOA S
uns rdls i que anava enregistnt continuament(Lafond, 1961)Un altre sistema ggelva sorgir

fou el Baited Remote Underwater Vidgoe consisteix en posar una o dues cameres davant

un esquer atraient per les eggies de peixos objectiu, a una @istia entre 6 i 15 metres

(Ellis &DeMartini, 1995 Heagney et al., 2007; Willis & Babcock, 2@e@ura 2.

Figura 2.A la part superiomostraf Sr8cturade lesBaitedRemote Underwater VideBameran es van
enregistrar els/ideosLJS NJ | £ Q BafiguiSini@riof Sodeimdveureel planol del fons mari obtingut amb la
camera, i podem identificar un exemplar de raor.

El seguiment de la pescaen generalideleslpébk 2y 48 RS LISAE2a SELXM
NEOSYydYSyid o0SYSFAOALFG LISNIJ | ljdzSada ilaglisiy ee2 &
RQAYI 03Sa A ONRS&eeEIRW@iA &t @ll, 20 BaTitityasidde Tameres
submarines ens permet mowititzar les poblacions de peixos amb objectius de sostenibilitat
pesquerafacilitant i F YO S LISNJ £ QF LI NAOAs A | olgeprailayYSy i R
motivat la generacio de gran quantitat de reaall audiovisualAquestaadquisicio de grans
quani A G G& RQAYIFG§38& RS LISAE 2Guines Mddhirfe ledrting Y2 f G
que permet, dzy’ | @S 3 | RtE, alsidBdjhadbidslgssificar automaticamenpeixos per




200SYANI RIFRSa O2YYRQAQFo dzy RINY @B a(MdaRrb et &1.Q2018E £ A & A
Siddiqui et al., 2018 AquestfenomenK | LISNXY 8§ & | dzAYSy il N O2y&aARS
mostreig, ja que permet mesurar de maaesutomaticai no supervisaddes poblacions de
LISAE23& Yl NRAY a dmpehe iiltids ang € Depplidraing (DDésta generant

una revolucié pel seu gran grau peecisioi classificacio.

El DLha irromput en la vida quotidiana i en moltes disciplines cientifi§gGemdfellow
et al., 2016) Aquesta einaanaliticaaporta un alt rendiment flexibilitat per a infinitat de
processos com per exemple la construccio de vehicles autorisdos fets principals que
donen el gran potencial al DL per resoldre problemes quotidiansistanerabig dataen la
quavivim2y RAaLI2asSyY RQdzyl 3INIOL YOISW X i IGH &R (RASY o2l
les cameres per monitoritzar poblacions deims)i ii) un augment potent de la capacitat
informatica dels equips en @es fa feingM. W. Mathis & Mathis, 2020nicialment el DL es
GNBOIF @I RS FT2NXI SaLJ32 NL Bd ©dro e$ §ls darfers énk &rgsh LI A Y
f QF LX A OF OA s hR&hfut U creidemest @ddnendiéhristin et al., 2009{ QK |
dziAtAGT G Sy SaiddzRAa Y2tid RAFSNBydGa O2y LIS
estimacions de densitat i diversitat, consectiaambiental, recursos de gestio i estimacions
delamidaRS f Q(Hyfrphfiéstet al., 2018 d destacar quedda L2 aaA ot S f Qg a
eina tant alaboratori com al camp obtenint una gran quantitat de dades de forma automatica.
Durant els darrers anyaquesta eina esta sentolt utilitzada en ecologidel comportament
per toteselsavantatges anteriormergésmentatsi pel fetque permetgenerardades massives

de comportamenti Sy &S 3 ANBO6S SaT2NOwedENRennlkoNJA01RS QA

Aquest treball té coma objectiu estendre f S& | L)X A OF OA2ya RSt ¢
mitjancant el desenvolupament | @I f A RIIGAYT MRGdza SAMzZA YSy (| dzi 2
SELX 20 RS&a LISNI £ LISaldl NBONBIFGASE | £ - N
RSFTAYAOAs A dzy | 32 NBRE[YS [ROBEGFETRRINNAjoHZD 565 O Xi INS 10 K
crear una xarxa neuronartificial (DL)que ens permeti detectar identificar de manera
automatica espcies de peixos marins explotats per la pesca recreativa utilitzant cameres
submarines peaobtenir de maneano-a dzLJSNIPA &4 Rl SA G A Yl dintrRd RSy &
la Xarxab | G dzZNF wnnnd t SNJ £ QSaiddzRA Sya KSY OSyidN.
Xyrichttys novacula; I@spécie meés preuada de la pesca recreativa a les llles Bédasset

al.,2016). La informacié generada de manera automatica per la nova metodofmyimetra




O2ySAESNI t QSadtd RS tS8a LRRoftl OAz2ya RS fSa Lf
per poder assolir els objectius de sostenibilitat impulgssla PPC @fectivitat de la Xarxa

Natura 2000.

2 Materiali metodes

El DL aplicatlaseguimentde les poblacions de peixos es basa en un algoritme
RQI ytf A& knaRafx&neatorinArdfigia)lp dzS AYAGlF € AyadSNI OOAs
del cervellhumai que ens permet dur a terme diverses funcipas el nostre cas identificar i
classificar urpeix de manera automatica 9t aAadSYl AydSydl aAiydz |
YSdINB Yyl f RW9Hzy SYSNBREN 2 R &(AzR@tisleE 7038)Und nédoBa
artificial és una funcié6 matematicalgoritme)que alQf A Y Swidid mésRmdracesi la seva
adzyl LINRPRAZSAE dzyl a2NIARF RGAWMELRdNEpéiles OF LI
connexions entre neuroness transportads per inputs, elquals son valors numeérics que
influeixen en la transmissio de la informacio. Aquesfsuis fan lj dzS € QF £t 32 NA G Y S
aquesta informacid pugui éaprendré  R& Exemple, imatges etiquetades de peixos ja
classificat¢ v dzt y GG SKRQELMESa | LINBYX OSNDI dzy OSSN
realitzar una funcié especifice&n el nostre caslassificar i identificar especies de peixos
maringb 9y St O2yGSEG RQlIljdzSad GNBolffsxX dzrtk Syl
capes neuronals y genera una capa de sortida que prediu si trobem un pejx de quina
espécieestracta(eBf y2a0GNB OFa dzy NI 2NL P ! Yo St RSaSy
pretén convertir el monitoreig de les poblacions de peixos en ungsr@utomatic i sense

supervisié humana.

21 hodSYyOAs RQAYI(03S&a Yo OLYSNXA Yo ¢
' Yo f Q206 2 $&ériun digorinte ded yper classificar de manera automatica
LISAE28 YEFENAYyaAa dziAt AGT Fyd OLYSNBAE malgesyperNA y S & s
SY NSyl N DeQdef Q12 W& (ONBzativ R © BleCPRikoRFA If QL a L51G)! o) L.
utilitza cameresde video submarines amb esqu@&afted camerasper obtenir dades sobre

la distribucid concentracio de peixos vulnerables per a lagaecreativalLes cameresstan

compostes per una estructuranetal-lica on trobem una camera amb una carcassa

subaquatica un mastil metal-lic on es troba una xarxa on es dipokit® S & Ij dzS NJelsJS NJ | (i |




peixos dels voltantgFigura2 i 3). Amb aquestaS & ( NHzO G dzNJ t QS & lj dzS NJ | dz
moment en el marc d& gravacio de la camerde maneraqueels peixosasenten atrets per

fQ2ft 2NJ A f | i RAA&j(dES RIS poMEnSjealjtidzaSaest métodeés un

métode no invasiu que permetgeS NI NJ Rl RSa 0O2Y Ny RévErsitR Bdiso dzy Rt

peixosambpoques pertorbacions al seu medi natufalés et al., 2016)

Figura3® t SA E 2 & BRliStestaffnansis OMBSG & LISNJI f QS a ljndzNaraisubSighingS 3 A & G NJ
tipica per avaluar la densitat de peixos dintiela Xarxa Natura 2000.
Ambla col-leccio dls videos obtinguts entre els anys 2011 i®@01LJSf DNXzLJ RQ9 C
de Peixos del IMEDES®s va realitzar una base de dadede videos submaringexemples,
Figures 2 i 3). Aquesta base de dades conté 98Reosde R dzNJ OA 5 R Qdzy,kls K2 NI
qualsvaren ser analitzats visualmeper determinar el nombre de peixos i espeqgessents
I OFRIF 3N} @FOAsd ! jdzSadl o6Fa&asS aQdziAtAdGT I NL
AYFG3Sa |[jdz§ a Qdziilastxdnied de B iyes i@ NpoSeyidisN@igations una
vegada la raquina detecti automaticament el nostre peix objectier entrenar la nostra
xarxa, es van capturar captures de pantalla de videos mitjangant el reproductor multimedia
VLC(VLC- Features- VideoLAN 2020) Es varutilitzar 25 videosde la base de dadgser
genear 9,208 imatges on hi apareixien raprgievaren serviper entrenar la xarxa de DL que

volem generar (veure seccié entrenament de la xarxa).

A partir ce les imatges obtingudes de ledmeressubaquatiquesesvacrea una base
de dades formada per imgés on apareix un raoXyrichyysnovaculg. El raoes unpeix molt
popular a les llles Balears, sobretot entre els pescadors recreatius. Aquests peixos es troben a
zones arenoses | @igiiles temperades][ I Yy 2&aGNI T 2y RQSaiddzRA
caracterii A lj dzS8a > Sa GNJ OGlF RQdzy | tBhdiilde Balma dgNd € LIN.




pertany a laXarxaNatura 2000 marinaEs una zona especialment caracteritzada per
f QI 6 dzy Rt y,@akleéshria zoda atnbliBs caracteristiques ambientals idonéegat
Sa (NI Ol Rmgiddla pescaetreadvg(AlS &t al., 2016)Fgura 4).

Figurad. Distribucié de la Reserva Marina de la Badia de Palma que forma parKdexiENatura 20000n es

va desenvolupar aquest Treball de Fi de Grau.

2.2 Seleccié ¢onstrucciddef QI £ 32 NA § Yndl) pérkdentifiedr dey S dzNR

manera automatica el raor

ElsegmlLddzy & Sy I ONXBFOAs RS fQFf3I2NRAGYS RS 5]
és dissenyar la nostra xarxa neuronal que servira per classificar imatges. Es va wtiditzar
xarxa anomenad#&aser RCNNque provéRQdzy' I 6A0f A20SOlF RS O2RAa
utilitzant Python 3(Ren et al., 2017)Amb aquesta acéidisposemR Q dzyrka néuronal
convolucional preentrenada, aixo significa que aquesta xarxa ja ha estat entrenada amb un
gran conjunt de dades (un paquet CO@@&dmon & Farhadi, 20)6abansde la nostra
utilitzacio LISt  y 2 & (i NB. AQuest fetReRspaémietzisdr menysdades per a
f QSYGNBylYSyds St 1jdzS FI [jdzS Sya ofimaOuld A G A f
nostresobjectius.

9f y2aiNB 20 2SO0 akadza d3 Ocfeyhiinbidiey daiXeS geldeliRiGciofal
voltant dels objectes que ensteressen quan apareixen a la imatge (Figuid. La manera
amb qLe es delimita aquest quadre consistebestablirquatre punts de limit en forma de
coordenades de pixels de la imatge extreta (Figlra&l DL sempre parlem geobabilitats
unaxana DL esdona una probabilitat del resultat de la funcié que hem entrenat, en el nostre

cas, lapredsy OA | R Qldipal élrdSultaés un mapa dearacteristiques que tenen unes




dimensions espacialsés petitesquela imatgeoriginal pero tenen una ajor profunditat Un
detall importantés que la xarxa manti& ubicaciddels objectes que ha codificat en relacié

amb la imatgeoriginal.

@ labelimg C: »_pantalla_toni_105341,jpg

File Edit View Help

Box Labels

>,
=4 [Aedtisbel
Open O diffcut
v Oltsedetatioptel [
Open Dir
v
Change Save Dir
Next Image
Prev Inage
o
Verify Image
B
save
-
PascalvOC.
=
CreateRectBox \Desktop\Labelim,
@ \Desktop\Labelim

Duplicate\RectBox

Figura5p t NP OSa RQSG Al dzS ellpidgiadna @dbellinga A Yl G3Sa | Y«
2.3 Breu resum del funcionament de la xaraaxdrxa de propostes de regi6

La xarxa base genera un mapa de funcions per treb&larostre objectiuregeneralés

determinar les caixes de delimitacié al voltant dels objectes que ens interessen quan
apareixen a la imatgeLa manera amb @ues delimif aquestquadre consisteiba establir
quatre punts de limit en forma de coordenades de pixels de la imatge exbgay 2 & QK|
O2YSy il d | (Fg@B)LI NI+ G H dH

La xarxa de propostes de regi6, juntament amb els ancoraégdagran novetat del
FasterRCNNcomparantho amb els seus predecessors

El RPN(Region Proposal Network) s6n un conjunt de regions propostes per a la
deteccio d& Q 2 0 aiitdaieBnapa de funcions generat amb la xarxa base per trobar entre
tots els ancoratges alguns opuguem trobar un objecteDurantf Q Sy (i NS RRNMG&y (1 = f Q
tots els ancoratges i etivideixen dues categories, les que podem trobar mésbablement
al primer pla i les que probablement les trobemalfons[ f | @2 NB 20 0 AYRNBY dzy
rellevantsOl R 4 Odzy | YO dzy | LINRPLIZAGI RérpaerarNgarSy | RS
a classificar les opcions trobades al pas anterior es nea@ssitou mapa de funcions, extret
de les regions de la imatge que conté cada caixa de delimitacié que laexarpaoposa per

a cadaobjecte(Figurab). Sitenim en conta la gran quantitat de propostes que tenim per cada




imatge hoconvertiriaun procés molt lentDenominencaptures de la Comunicacio de la Regio
R QL y {RSIN&HeE regions que tenen una mida &xe correspon a les caixés delimitacio

de cada proposta i les envia al seglient cas on es produeix la veritable classificacio.

i

Figura6. A laimatge deQ S & |j goBievdNeurd Sa OF AES& RS LINRLIRAGE |.ud AOFRIE |

la imatge de la dreta veiem una proposta de fqm®@posada per la xarxa.

2.4 Classificacio dels objectes a través deakst RCNNi formacio de la xarxa

Laxarxa Neural Convolucionéft Q ¢ padde MFaterRCNN.Aquesta cea un mapa
RS ¥Fdzy OA 2y a atge hihbNdixardqugrvitnyidnt h&nYentrenaamb la versio
RPN LaFasterRCNNés una xarxa que utilitza funcions calculades anteriormgoe pugin
trobar-a QKA 20 2S00 S i; phrdadité Sog abjectiys findIdlBsaignar una classe a
cadaproposta i ajustar elimit de les caixes per a les propostes segortsasseprevista La
FasterR-CNNpren les propostes i els objectes de veritat fonamental i les compara amb un
valor. Si la propostaéun valor superiora® & Ql & & A 3y eritdddgquiiés A 6 Z2AS@T S O
detecta el peixmetres que les propostes entrelQi 05 les considera com a fons. Per aixo
RAGARSAE £S48 LINPLIRAGSE Yo R2& 3INHzZIAZI dzy 2V
conté propostesde primer pla. A partir @1 |j dzS &  as crRe2 un coBjiNitzle dades
compostes per un 25% per propostes de primer pla i un 75% de propostes d€ifpma6).
Al final de tot el procéde laFasterRCNN acalem amb una llista d'objectedetectats en una
imatge, cadasm amb la pobabilitat de pertanyer a una classe d'objectes i amb una caixa

delimitadora localitzanta. En el nostre cagam establir la xarxa neuronal per cercar nomeés
un objecte(un peix)i assignat A Yy 2 Y Sa Xajthtys AoiacudiFRurar)




L

-

Figura? . Detecci6 i assignacio de la classe de la xarxa neufFaiséér RCNNentrenada per detectael

raor dintre dela Xarxa Natura 2000.

La FasterRCNNestaformadaper tres xarxes diferents. La prime#ala xarxa base CNN
pre-SY i NSy I Rl I 2qglesth agxae @stindirdzl néstd esforg, el temps de
dedicacio i lgpoténciainformaticautilitzant dades calculadesmb anterioritat (Hendrycks et
al., 2019) Hem de considerar que a les nostres imatges nomésbem objectes que ens
interessen per detectar i classific&n el nostre cageixos i queson completament diferents
dels objectes utilitzats per a la formacié previa dedexg que no necessariament sén peixos
La segonala tercera xarxa corresponen a RPalRdser RCNN Aquestes son les xarxgse
realmenthem format LaFastRCNN2 NA FA Yyl Sa @I F2NXI NJ LI
per aixoles dadesesvan@izi A 2y NJ F 0l Y& RQdzy RI NNEBeNEthl a

2017) Ara podensaberque la formacié conjunta condueixaillors resultats.

Qx

Per aixototes les imatges que utilitzarem parda formacié de la xary@assaran primer

per RPN i després pezl Faser RCNN Vam establir la xarxa neurohaamb tres taxes

puj
(@)

o

RQFLINBY Sy Gl i3S RAFTSNBY(auUnkd SiyNBS  {YI2AYYSR/IGND RRGBI df
RdzS& YS& Yo dzy tEftAYRINI RQFdzZAYSYy il OAs RATFTSNB

251 2Y23SyScoiail F OAs RQAYI (G3Sa

o9y St O2yGSE RQI ljadeSxa de DL piddibehaldFastBr&CNBIA R S
es va entrenar amb les imatges de raor generades al punP2rlentrenar les xarxes de DL
Sa ySOSaaAadl dzy O2yedzyi RQAYIFG3Sa SEGNBGSa
objectiu. Aquestesimatges han de tenir tmmateixa mida i un format de nomenclatura

sequencial. Egaren convertitotes les captues de pantalla dels videos a format JPG. La mida

C



idonia per a la selecci6 i entrenament de les xaésas ample de 280 pixels< 1,080 pixe$

(les figures 2 i 3 son exemples de les imatges generades).
26 1 y2Gl OAs A OflFaaAFAOFIOAs RQAYI(03Sa

Una vegada tote¢es imatges dels videass varenhomogeneitza es va procedr a
fQFry20FO0As A fF OflFaair¥fAol Oas (Rdufa d)AmbBSRaE 2 &  |j ¢
xarxa de DL podem usar el modake classificacid, on ens informa automaticament de la
pre@nciaRQdzy 262S0GS | fF AYIl G3S caslafxérxa BsifieaOOA 5 |
f20FtAGT £ Q20 2S5 0 brSeb nes iljtelzSants pel Hodaldzperqudioldm: NE S &
saber quin peix apareix al video i quin moviment reali(Reithaug, 2018)La part
RQSGAdzSGI §3S RSt éslpraBbhia YR Q-deINBDY S{y ik G IS 26 |
SGALdzZSGFNI A Fy2YSYIFNJ £t Q262S00GS 1jdzS Sya AyiasS
finalitat de que f Q¥ NJR 2 NJ LJdza3 dzA & | LINB y R NBho @s nec8shienuNINR 6 | N
AN Yy @2fdzY RQAY!Il (SifeaiessRS t Q262S0GS 1jdzS Sy

t SNJ | Q®&ieh lptdeSatuh praigBama gratuitLabellmgdesenvolupat per
Python (Hgura 5) El llenguatge dd”hytonés un llenguatge de programacié lliure i molt
versatil. El programa ol@ cada imatge i permet realitzar anotacions de manera rapida i en
diferents formats. & xana de DL quevaremutilitzar (Faster RCNN necessita leanotacions
guardades en XMbper tant varem guardar las imatges en aquest fornaahbla seva etiqueta
dels peixos que hi apareixen, el seu nom, el nombre de la imatge i la posicié dels peixos dins

la imatge(Figurab).

27 b2Y0O NBE RQAYIA JOINE SO SRGH deRY Sy G OA s
9f y2YONB RQAYIF (G3Sa& dziAft AGT | R&dmettad®olt) I € |

important en el (M. W. Mathis & Mathis, 202Qer tant, és un parametre a considerar en

el desenvolupament dealnostra xarxaObservant els canvis, en les prediccions, que sofreix la

xad Y Sdz2NBylf Sy NBftFOAs | f y2YONB RQAYIFIG3Sa

el seu funcionament i de com la podem millo(&t. W. Mathis & Mathis, 2020No obstant

flazZaYSy i R®atgB(pR&a andtr@dat augmentaci®d dzy YS§ G2 RS |j dzS

LISNJ F YL AFNJ I NOAFAOALITYSYyd 1 YARF RQdzy O2y
modificades de les imatgesNA IA Yy I £ & R QdzPeréx R WandgPULD& Squdst RS &
GNBolff Sa @I I @I f dzl NIestddl® dnhd @ixeheurosal Utilizamdzsa Y Sy G |
( ]
t @)



tipus de modificacionsque ens poden seritils per detectar un peix Aquestes tres
modificacions sonRandom Horizontal Fligper crear imatges irall que parteixen de punts

£ SFEG2NRa |t € NBH Rdstmsibalebtdigdnl K Sshidarivib @S/ G € T
colors de laimatgéa QF 2dza Gl RS Y I y S NI petniodficai 15 biiator dé | € f dz)
les imatgesij la darrera modificacio és lmatge de retall aleatorique consisteix emetallar

dzy | LJ- NJi RQdzy I AYlFG3S l Yo St &Tensarfouza lj dzI
Models/PreprocessdProto at Master - Rwightman/TensorfleModels - GitHub 2020)

[ QF dz3 Y Sy (iés ih& tecRitaRnBltihabidzl t Sy | y L f DBjAqueaksy | G 3Sa
RS NBRdAzZANJ St y2aiNBE Sa¥f2Nke iaQKIpreBsoetniodeNI (i | dz
(Wong et al., 2016)

2.8 Validacio de la xarxa

Per avaluala precisiode les prediccions de festraxarxade DLSYy £ I G 8O RQAF
correctament el raor en imatges submarinéem realitzat una validacié a cadascu®ales
tresxarxes entrenades; una primera sense augmentadides més ambugmentacioé (en una
RQSttSa fF LINPolFoAtAGIG RS RSGSOOAs .BRGe f Q202
ens permetel llindarés decidir a partir de quina probabilitat de detecci6é de la xarxa volem
que ens doni la seva dstcié com a certépreséncia o abséncia del pe&)Ql O2 NR F Yo | |j
argument,la xarxa sense augmentacio ens informa dels objectes que ha trobat amb una
possibilitatde qué fossinun raor major que un 95%a segona xarxa en canvi té un valor de
detecciddel 50% i la terera xarxa té un valor de detecci6 del 7Q% validacié va consistir a
FyFEAGT FNI Sta YFEGSAE2a ONRBcandmrardlsytdglredsiftdsy & A«

Per a la validacid,sevan seleccionarn total de vuitvideos

Esimportant tenir presen que les imatges utilitzades per a la validacié ha de ser
O2YLX SGlYSyld y20Sa LISNI I fQlFf3I2NAGYST y2 LE2R
t SNJ GlFydx Sta ONRS2a SYLINI & Sy eiftrenargehtides Rl OA 5

la xana.

Per fer la validacio, els videos seleccionats es van analitzar de manera mafualy £ £ A a A
manual es va fer veient els videos i prenent nota de lagmie@a oabséncialel raor per segon.
Es van generama série temporal on 0 sificavat Q| 6 &d nddDireh cas de la préscia
RQdzy RJ & NREIvaeogbieidé racs que apareixen alhor@gura6i 7). La nostra
EINEF @ FyFtAGTI NI RS YIFIYySNY |dzi2YLGAOL St oa




algoritme en la identificacid del raogenerantun marc de probabilitate pre®y OA I R Qdzy :
varis rass a cada fotogramala probabilitat de la préy OAun pexéd R Qdzy @I f 2 NJ S\
1,ies va fixar un llindar a partir del qual es considera que apareix urBeia. cada validacié

es vautilitzar elsllindarsde 0.5 i 07, per seleccionar la que ens proporciona la prediccié més

exacta ientendre millor la distribucié de probabilitats de la sortida.

El procés de validacio general va generar dues stamporals pervideg unamanual i
un altre resultant de la xarxa de DIPer cada una de les validacionigsvam comparaper
calculary S St LISNDSy (!l (3BQOE ApRERISIE lao)oPer aR&a E A i
videq en primer lloovaremcomparar el tempsles gries de temps es dideixen en dues: les
LI NIa 2y KA G(GNRoSY LISAE2& A iduSitiar fadinelitsi 2y Y
fQFIfI2NAGYS (S YSa BNRDIHSRIGEsXdsItaNestaiNgEesertdI f | L
2 fQFroasyOAl RQI |jESdiriodem fabar Iy qudniitat te fdlsosp&yius id
negatius que ens pot donda nostra xara.

Nosaltres vam analitzavuit videos @na durada ntjana de 40 minuts, generant
aproximadament27,800 F2 (0 2 ANJ YS & | \psefcim il predncia dels Yaors, I Q I
quantitat en cas de quy QI LJ- Né&& 3 dRATdRE les transformacions de dades i

comparacions es van realitzar amb el progréPyshon(Kiusalaas, 2013)

3 Resultats

Després de la validacio de les tres xarxes entrenades obtenim una taula de probabilitats

2y KA | LI NB A Encdrtide lddn®Radgenfrordela kalidadio mRrDal en cadédeo.

Vam analitzar un total deuit videosi a continuaci6 comentarem els resultats obtinguts en
OF Rl a0dzy RQStfay

Eb resultats de la validacié del vidBBAmostren, en generglun bon funcionament
de la xarxaHgura8). En general trobem un indivigu transcurs del video menys a un moment
LINELISNI I £ QAYAOA 2y LI2RSY 2dedtéhNis droalRatant Y Sy G N.
del segon 150QFigura 8) La xarxaenseaugmentaci¢édzy’ LISNOSy G (1 3%B% RQSYy O
YSYGNB |jdzS f Qo5diEprdbabilithtediésun BeS3p > A f QI dzZ3AYSy it
probabilitat0.7 t¢ un 5 p=2 RQSY OS NI @




Validation Manual vs DL raor: video 58a. True: 82.96% Validation Manual vs DL raor: video 58a. True: 35.54% Validation Manual vs DL raor: video 58a. True: 59.25%

30 ~—— Num raor DL 30 Num raor DL 30 Num raor DL
Num raor VAL Num raor VAL Num raor VAL
25 25 25
g 20 520 3 20
E 15 LT B1s
b
g E
210 210 1 1 210
[H 05 [ 05
00 o 00 00
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000 5 20 0 70 1w D50 5o 1750 2000 0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Time (sec) Time (sec) Time (sec)

Figura8. A la part superior, @S a Ij dzZSNNJ | RNBGF € Sa INLTFTALdzS&a RS €1 LIN
xarxa amb unaugmentaci6 dgrobabiliatn ®p A I G SNDSNI} Eprdvabiitat0.nd@  QF dz3a Y S
video58A! f QSAE RS £S48 - OSASY B3IAN 2R NBSRS, N$ 2 N&S WS/

transcorregus durant la gravacio. En color taronja la validacié manual i en coloffblau R S (i Sréobdes R Q dzy

part de les xarxes. A la part superior de les grafiques podem veure el percentatge de coincideéncia entre la

VVVVVV

validacioif I RSGSOOAs RSt 5[ | dzS Aapart inRefiodzeiéni un iaddidm&geli | G IS R
segon 150®n veiem la cawsde la deteccié de 2 raors.
Els resultats de la validacio del video 3&Bbé mostren urbon funcionament de la
xarxa Fgura9). Al transcurs del video veiem en molts de moment® | 6 &é ndd, & la
meitat hitrobemf QI LJ- NA &dbssindiidbE FfAlY aE | NE | & Qlax@rdasénke | f |
validacio €dzy’ LISNDOSy (i | &2 ROSSHIOSNII] d&SS fpobabidoS y G OA 5
entéundeB9.6L: A f QI dddpfdbabilithatoyxésun89.61: RQSYy OS NI o

validation Manual vs DL raor: video 56b. True: 92.47% - Validation Manual vs DL raor: video 58b. True: 89.61% Validation Manual vs DL raor: video 58b. True: 89.61%
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Figura9. 5 Qdbiérra a dreta les grafiques de la primera xarxa sense validacio, de la segona xarxa amb una
augmentacidde probabilitatn ®p A £ I (0 SNDSNJI de probibiitatd. M@ vide®@d8RIza Y SHIEOA 5
de les X veiem el nombre de raors mentre que & 8elles Y el temps en segons transcorregutant la
INF @ OAs® 9y O2f2NJ dFNRyal tI @FfARFOAs YlydzZadt A Sy




part superior de les grafiques podem veure el percentatge de coincidéncia entrédiaci@l la deteccié del
DLqueensdiu@dSNOSy (I §3S RQSYOSNI o
Respecta al vide®9A, at QAYyAOA RSt @ONRS2 LR2RSY @Sdz
desapareixerde la imatge transcorregut el video un torna aparéixer pero les xarxes no el
detecten (Figura 10)La xarxa sens@augmentacioté un percentatgeR QSy O $Nl% R S
YSYGNB |jdzS f Qpratzbiit& g5 enOd an de6%44: A £ QF dZAYSy (| C
probabilitat0.7 t¢ un67.36> RQSyYy OS NI @

Validation Manual vs DL raor: video 69a. True: 67.27% Validation Manual vs DL raor: video 69a. True: 67.44% Validation Manual vs DL raor: video 69a. True: 67.36%
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Figural0.5 QS alj dzZSNNY | RNXBOl f Sa nsg Ndlidachdljddda segoReSxarkalamilUNah Y S NI |

augmentacidde probabilitatn ®p A £+ G SNOSNI Eprdidbilitat0. M@ vide®doalza ¥ SSHIEOA 5

de les X veiem el nombre de raors mentreqje@ SAE RS f Sa |, St (Sivtadglla Sy aS32y
AN} g OAs® 9y O2f2NJ GFNRyeal fI @FtARIOAs Ylydzadt A Sy
part superior de les grafiques podem veure el percentatge de coincidéncia eneibdacioi la deteccié del DL

que ens diu el percentge.
Els resultats de hzalidacié del video 106Ao0stren unfuncionament de la xarxaenor

gue els altregHgurall). Aquestvideoésun dels més complexos, hi apareixen firguatre
raors amb moltesinteraccionsR QS y (i NI R lde pantadla? adisAiRApareixer altres
espécies, les xarxeetectenfins acincA Y RA @A Rdza ljdzl y | Qduétre Rl OA s
La xarxa sensaugmentaciotédzy’ LIS NO Sy O | 32§ RYOSWIONEENTIj d&SS f QI dz3
de probabilitat 0.5 en té un de59.22> A f Q lidz? prébybilitat 0.7 té un 59.29%
RQSY OSNI @

Validation Manual vs DL raor- video 106a. True: 55.21% Vvalidation Manual vs DL raor: video 106a. True: 59.22% Validation Manual vs DL raor: video 106a. True: 59.29%
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Figurall. 5 Q8 & 1) dzSNNJ | RNBGF 84 INEFAldzSa RS tF LINAYSNI
augmentaciéde probabilitatn ®p A £ I G SNDSNI Eprdidbilitatd. M@ vide@06423 YIS S A O A 5
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AN} O OAs® 9y O2f2NJ GFNRy2al fI @FfARFOAs Ylydzdt A Sy
part superior de legrafiques podem veure el percentatge de coincidéncia entre la validéideteccié del DL
j dz8 Sya RAdz St LISNOSyidlF&d3IS RQSYOSNI @
Els resultats de la validacio détleo 112A mostrean bon funcionament de la xarxa
(Hgura 12). Durant el transcurs del d¢o hitrobem un sol raor que apareix i desapareix

juntament amb altres peixos, les xarxes detecten un maxim de tres indiv@usrxa sense

validacio €dzy’ LISNOSy i I BF78: ROSKIONSANI) d®S fprodai@mtd Sy G | OA =
enté un de71.01% if QI dz3 Y S yriobaldlifat0.7 & 72660 RQSYy OS NI o

validation Manual vs DL raor: video 112a. True: 85.7% Validation Manual vs DL raor: video 112a. True: 71.01% Validation Manual vs DL raor: video 112a. True: 72.66%
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Figural2.5 QS &1j dzSNNJ | RNBGIF £ 8&8 ANELFAL[dzSa RS f 1 LINAYSNI |
augmentacié derobabilitatn ®p A £ I G SNODSNI Eprdiadbilitat0.7dé vide@112683 YIS S A O A 5
RS £84 - @SASY St y2YoNB RS NI2NHE YSyiNSurdptdaS + £ QSA

VVVVVV

gravacio. En color taronja la validacié manual ien colorBlauR S i SOOA s RQdzy NI 2 NJ LISNJ LI
part supeior de les grafiques podem veure el percentatge de coincidéncia entre la validiadéteccié del DL
jdzS Sya RAdz St LISNOSyidl i3S RQSyOSNI o
Els resultats de la validacio del vidd@B mostrenmolt bon funcionament de la xarxa
(Fgural3).Alvideotro® Y dzy'l | LI NAOAs S&aLI2NEXRAOIF IBQdzy NI
xarxa sensaugmentacio téddzy” LIS NOSy 0 | ®arg: ROSHUIOESNI] d&SS f QI dzA Y
probabilitat0.5 en té un d97.4> A f QI dz3Aprobabilitat0Tkx¢n9RE&: RQSyYy OS NI @

Validation Manual vs DL raor: video 112b. True: 96 7% Validation Manual vs DL raor: video 112b. True: 97.64% Validation Manual vs DL raor: video 112b. True: 97.64%
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de les X veiem el nombrederaonS y i NB [ dzS + €t QSAE RS f Sé&sduyran@d (SyYLA ¢
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part superior de les grafiques podem veure el percentatge de coincigé&ntre la validacitla deteccié del DL
j dz§ Sy&a RAdz St LISNOSydl i3S RQSYyOSNI o

Els resultats de laalidacié del video 113A mostren, en generalfuntionament de
la xarxapitjor que la mitja(Figura 14). Video amb molta pr&y OA I R QA Y R&&A Rdza
especies diferents, amb un maxim geatre raors simultaniament en pantalla on les xarxes
Y QF NN& 6 S yeind La »RiRdisénSaiigmidtacidé dzy LISNOSyYy (i I 6819% RQSy O
YSYGUNB |jdzS  Qprabzbiit& ¢.5 enQtd sn des628% if Q| et#dactd de
probabilitat0.7 t¢ un5231: RQSYy OS NI @

Validation Manual vs DL raor: video 113a. True: 60.1% Validation Manual vs DL raor: video 113a. True: 56.28% validation Manual vs DL raor: video 113a. True: 52.31%
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gravacio. En color taronja la validacié manual ien colorblauR S i SOOA 5 RQdzy NI 2 NJ LISNJ LI
part superior @& les grafiques podem veure el percentatge de coincidéncia entre la validadéteccié del DL
jdz§ Sya RAdz St LISNOSyalF i3IS RQSYOSNI @

Finalment, elsesultatsde la validacio del video 1B3nostratambé unfuncionament
regularde la xarxaFgural5). Enaquest video, pareixen un maxim ddosraors i en general
en trobem només un en pantalla, la xarxa també en detecta com a nifbpdrhaxarxa sense
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Vvalidation Manual vs DL raor: video 113b. True: 57.21%
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