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Resumen: La foto-identificacién consiste en el analisis de fotografias con el propdsito de identificar individuos
cetaceos en base a caracteristicas Unicas que cada espécimen de una misma especie exhibe. El uso de esta herramienta
permite realizar estudios acerca del tamafio de su poblacion y rutas migratorias mediante la comparacion de catalogos.
Sin embargo, la cantidad de imagenes que componen estos catalogos es grande, por lo que la ejecucion manual de la
foto-identificacion demanda un tiempo considerable. Por otro lado, muchos de los métodos propuestos para la
automatizacion de esta tarea coinciden en proponer una fase de segmentacion para asi asegurar que el algoritmo de
identificacion tome en cuenta Unicamente las caracteristicas del cetaceo y no del fondo. Con el objetivo de determinar
si la segmentacion mejora los resultados de la identificacion de ballenas jorobadas, se construye un método compuesto
por una fase de segmentacion basado en las redes FCN y PSPNet y una fase de identificacion basado en Pérdida de
tripletes; se puso a prueba este algoritmo de identificacién usando las imagenes sin segmentar y segmentadas. Los
resultados indican que la segmentacion favorece a la identificacion de ballenas jorobadas llegando a un mMAP@1 de
0.66 y teniendo el 0.8 de probabilidad de encontrar la identidad correcta cuando los 10 individuos mas parecidos son
retornados. El método es capaz de clasificar enfocandose en las caracteristicas del individuo, favoreciendo la
identificacion especialmente cuando la aleta ocupa una pequefia porcion de la imagen original.

Palabras Clave: Inteligencia artificial, Segmentacién de imégenes, Vision computacional, Procesamiento de
iméagenes, Aprendizaje de métricas de distancia, Cetologia, Foto-identificacion

Abstract: Photo-identification consists of the analysis of photographs with the purpose of identifying individual
cetaceans based on unique characteristics that each specimen of the same species exhibits. The use of this tool allows
studies of population size and migratory routes by comparing catalogs. However, the number of images that make up
these catalogs is large, so the manual execution of photo-identification requires considerable time. Many of the
methods proposed for the automation of this task coincide in proposing a segmentation phase to ensure that the
identification algorithm considers only the characteristics of the cetacean and not the background. To determine
whether segmentation improves humpback whale's identification results, we constructed a method composed of a
segmentation phase based on FCN and PSPNet networks and an identification phase based on Triplet Loss; we tested
this identification algorithm using unsegmented and segmented images. The results indicate that segmentation favors
the identification of humpback whales reaching a mAP@1 of 0.66 and having 0.8 probability of finding the correct
identity when the 10 most similar individuals are returned. The method is available to classify by focusing on the
characteristics of the individual, favoring identification especially when the whale's fluke occupies a small portion of
the original image.

Keywords: Artificial Intelligence, Image Segmentation, Computer Vision, Image Processing, Distance Metric
Learning, Cetology, Photo-identification

1. INTRODUCCION

La foto-identificacion es el analisis de fotografias con el proposito de reconocer individuos o especimenes de cetaceos.
Este analisis se enfoca en la comparacion de las caracteristicas Unicas que cada individuo exhibe en distintas partes
de su cuerpo; dependiendo de la especie, se podrian tomar en cuenta la pigmentacion, las cicatrices y muescas de sus
aletas dorsales o caudales, o los distintos patrones de callosidades en sus cabezas. Para los bidlogos marinos, la foto-
identificacion es una herramienta importante, ya que permite realizar estudios sobre la vida silvestre; por ejemplo, se
pueden determinar los patrones de migracién de una poblacién mediante la comparacién de catalogos de fotografias
de los individuos vistos en diferentes lugares (Titova et al, 2018); también, constituye un método indispensable para
estimar el tamafio de una poblacién teniendo en cuenta el nimero de individuos avistados en una zona durante distintas
temporadas de tiempo (Barlow et al., 2010; Félix et al., 2011); finalmente, mediante la foto-identificacion se puede
Ilevar un registro de la estructura del grupo poblacional, asi como la fidelidad al punto geogréfico (Ballance, 2018).

Las ballenas jorobadas son conocidas por realizar la migracion mas extensa con distancias de entre 6 y 8 mil
kilémetros cada afio (Ruiz, 2016) y por deleitar con sus vistosas acrobacias en el aire durante su paso. Estas acrobacias
aéreas las convierten en la principal atraccion durante la actividad turistica del avistamiento de ballenas, que se realiza
en multiples paises del mundo como Canada, Estados Unidos, Sudafrica, Nueva Zelanda, Hawai y Perq,
contribuyendo a su economia. En el Perd, 45 mil turistas participaron en la actividad de avistamiento de ballenas
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jorobadas al cierre del 2019 (Barrientos, 2019); ademas, para el afio 2023 se espera que esta actividad turistica genere
impacto economico de 18 millones de soles en el norte del Perd (Gestion, 2023). Gracias a los estudios basados en la
foto-identificacién, se puede conocer mas sobre un grupo de ballenas jorobadas llamado Stock G que llega al Per(;
estas investigaciones han determinado que la poblacion llega durante el invierno al norte del Per(, para reproducirse
y dar a luz a sus crias, y parte desde la Antartida donde se abastece de alimento durante el verano (Ruiz, 2016);
ademas, se ha estimado que el Stock G estd compuesto por 6504 individuos (Félix et al, 2011); pero, un estudio
reciente realizado en 2017 estima una tasa de crecimiento poblacional del 2,31% anual, una cifra preocupante debido
a que en 2011 se indico una tasa de crecimiento anual del 6,3% (Monnahan, 2019).

Tradicionalmente, la foto-identificacién se realiza de forma manual; sin embargo, el proceso manual exige
un esfuerzo considerable ya que implica la revisién de extensos catalogos de imagenes que pueden llegar a ser miles
de fotografias (Maglietta et al., 2018; Weideman et al., 2017). Ademés, Weideman et al. (2017) afirma que los
cambios de pose del animal, la variante del punto de vista y las partes a veces ocultas por el mar dificultan esta tarea.
Por estas razones, los estudios basados en la foto-identificacion no suelen extenderse a una poblacién mayor, o a
periodos de tiempo mas largos (Bouma et al., 2018).

En el estado del arte se encuentran métodos que pretenden automatizar la foto-identificacion de diferentes
especies de cetaceos, como el delfin de Risso, el delfin comin, la ballena franca y la ballena jorobada, utilizando
técnicas de extraccion de caracteristicas, aprendizaje profundo tradicional y aprendizaje métrico a distancia. Los
autores informan de dificultades como un pequefio nimero de imagenes por individuo, diferencias muy sutiles entre
individuos y fondos muy similares, compuestos por mar y cielo, que pueden llevar al algoritmo a una identificacion
erronea (Hsu et al., 2018; Pollicelli et al., 2020). Por este motivo, algunos trabajos afiaden una fase de segmentacién
previa a la fotoidentificacion para asegurar que el algoritmo seleccionado se basa Unicamente en las caracteristicas
del individuo a la hora de emparejarlo y no en su entorno (Gilman et al., 2016; Hsu et al., 2018; Maglietta et al., 2018;
Reno et al., 2018; Weideman et al., 2017). Sin embargo, no se han encontrado investigaciones que prueben si la
segmentacion previa devuelve mejores resultados de identificacion en ballenas jorobadas.

En la presente investigacion, se pretende probar si la segmentacion mejora el rendimiento del algoritmo de
foto-identificacién en la especie de ballena jorobada. Con este objetivo, se implementara un algoritmo de
segmentacion hibrido compuesto por las técnicas que obtuvieron los mejores resultados en Castro & Ayma (2021):
FCN y PSPNet. Ademas, se construira el algoritmo de identificacion basado en el aprendizaje de métricas de
distancias y se probara sobre la base de datos Humpback Whale Identification Challenge (Kaggle, 2018), tanto
segmentada como sin segmentar, para comprobar la hipotesis.

El resto de este trabajo se organiza de la siguiente manera, la seccion 2 presenta el estado del arte asociado a las
propuestas de algoritmos de foto-identificacion en distintas especies de cetaceos, la seccion 3 describe las técnicas
utilizadas en nuestra implementacidn; la seccién 4 presenta la metodologia propuesta, asi como los detalles relativos
a laimplementacién; finalmente, La seccidn 5 explica los resultados obtenidos y la seccién 6 muestra las conclusiones.

2. ESTADO DEL ARTE

La foto-identificacién es una técnica frecuentemente utilizada por los biélogos marinos para estimar el tamafio de las

poblaciones de ballenas jorobadas, determinar sus patrones migratorios y monitorear el estado de grupos de interés
en particular. A pesar de la importancia de estos estudios para la conservacion de la especie, existen pocos trabajos
orientados a la automatizacion de esta tarea sobre ballenas jorobadas; por esta razon, la revision también incluird
trabajos relacionados con la foto-identificacion en otras especies de cetaceos.

La revision comenzara describiendo aquellos trabajos que se enfocan en el desarrollo de métodos de
identificacion de ballenas y cetaceos; posteriormente, se describiran investigaciones que incluyen al aislamiento del
area de interés como una etapa previa al reconocimiento de ballenas y cetaceos.

A. Reconocimiento de ballenas y cetaceos

La foto-identificacién de cetdceos ha sido abordada bajo diversas perspectivas, entre ellas el procesamiento de
imagenes y el aprendizaje profundo. En el primer caso, la foto-identificacion se consigue al combinar técnicas
tradicionales de extraccion y correspondencia de caracteristicas para identificar individuos cetaceos. Por ejemplo,
Joly et al. (2016) propusieron emplear el algoritmo de RANSAC para identificar ballenas jorobadas a través del
descubrimiento de biomarcadores comunes en pares de imagenes de aletas caudales de las ballenas. Los
biomarcadores son codificados en vectores de caracteristicas producto de la aplicacion del algoritmo de procesamiento
de iméagenes SIFT. Esta propuesta alcanza una precision de reconocimiento de alrededor 0.49. De acuerdo a los
autores, este resultado podria mejorar si el algoritmo SIFT se ejecutase sobre la regién de la imagen correspondiente
a la aleta caudal que contiene los biomarcadores de la ballena jorobada.
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A diferencia de las técnicas de procesamiento de imagenes, las técnicas de aprendizaje profundo tradicionales
se centran en aprender conjuntamente a extraer las caracteristicas mas distintivas de los individuos cetaceos y a
determinar la correspondencia subsecuente. Por un lado, Gémez Blas (2020) propusieron el despliegue de una red
neuronal convolucional (CNN) para identificar individuos de ballena jorobada, que se compone de dos capas
convolucionales y una red neuronal multicapa con 4251 neuronas de salida equivalentes al nimero individuos a
identificar. Este método solamente alcanza una precision del 0.44, siendo el principal inconveniente el desbalance en
la cantidad de imagenes por individuo en este tipo de cetaceos. Para subsanar este inconveniente, los autores proponen
como trabajo futuro utilizar aprendizaje de métricas de distancia. Este enfoque de aprendizaje profundo busca predecir
la similaridad o no similaridad entre dos imagenes, otorgandole la identidad del mas parecido. De esta manera, la red
neuronal convolucional (CNN) obtiene mas ejemplos durante el entrenamiento al multiplicarse las combinaciones
posibles de imagenes similares y no similares de las cuales puede aprender.

Una red neuronal convolucional (CNN) entrenada con el enfoque aprendizaje de métricas de distancia, otorga
una representacién robusta a cada individuo; es decir, un vector numérico que al ser comparado con los demas vectores
pueda otorgarse la identidad del mas parecido. Por ejemplo, Schneider et al. (2020) compararon el desempefio en la
foto-identificacién de ballenas jorobadas a partir de arquitecturas de redes convolucionales conocidas, entre ellas la
AlexNet, VGG-19, DenseNet201, MobileNetV2 e InceptionV3, pero utilizando el enfoque de aprendizaje de métricas
de distancia con Redes Siamesas y Pérdida de tripletes. Los resultados de este estudio sefialaron que el mejor
desempefio fue alcanzado por la arquitectura InceptionVV3 entrenada con pérdida de tripletes obteniendo un 0.746 de
mMAP.

Estos métodos propuestos se concentran en proponer métodos automatizados de identificacion de ballenas
jorobadas; sin embargo, no incluyen alguna etapa de aislamiento de la aleta del cetaceo previa para poder asegurarse
de que la foto-identificacion se realiza en base a las caracteristicas del individuo y no de su entorno.

B. Aislamiento de aletas para el reconocimiento de ballenas y cetaceos

En vista de que la informacion proveniente del entorno en las imégenes de ceticeos podria estar incluyéndose de
manera errénea en la foto-identificacién, existen trabajos de investigacion que incluyen una etapa de aislamiento
previa a la identificacion, el cual se puede observar de distintas maneras: mediante la deteccion del contorno de la
aleta, el recorte del area de interés dentro de la imagen o la segmentacion de la region de la aleta del cetaceo. Estas
diversas maneras de aislamiento cuentan con el objetivo de lograr una identificacién en base a las caracteristicas del
individuo mas no de su entorno y, al igual que en la seccion anterior, tanto el aislamiento como identificacion puede
ser abordada desde el area de estudio de procesamiento de imagenes, aprendizaje automatico o aprendizaje profundo.

El aislamiento de las regiones de interés para promover un mejor reconocimiento de cetaceos tuvo inicio con
el trabajo propuesto por Ramos-Arredondo et al. (2014), quienes emplearon el algoritmo Active Contours para detectar
el contorno de la aleta perteneciente a las ballenas azules, posteriormente, utiliza la técnica de Momentos de Hu para
caracteristicas invariables en escala, traslacion y rotacion que identifiquen a cada individuo; por altimo, utiliza el
algoritmo K vecinos mas cercanos (K-NN) para lograr la clasificacion entre estos tres tipos de aletas, alcanzando un
0.45 de precision. De forma similar, Gilman et al. (2016) emplearon el algoritmo el algoritmo Iterative Closest Point
para detectar el contorno de las aletas de delfines comunes; posteriormente, extrae indicadores estadisticos, como
desviacién estandar y la media del valor de sus pixeles, de subdivisiones de la aleta; finalmente, utiliza un analisis de
la discriminante lineal (LDA), un clasificador probabilistico, para realizar la identificacion y alcanzan un 0.71 de
precision.

En vista a los resultados prometedores obtenidos por Gilman et al. (2016) en el reconocimiento de delfines
en base a los contornos de sus aletas, Weideman et al. (2017) y Thompson et al. (2019) proponen emplear algoritmos
de aprendizaje profundo para complementar la deteccién de contornos con capacidad representativa de las CNN. Bajo
esta premisa, Weideman et al. (2017) utiliza una Red Neuronal Completamente Convolucional (FCN) para aislar el
contorno de la aleta de delfines cuello de botella y ballenas jorobadas, luego utiliza un algoritmo de deformacién
dindmica en el tiempo para alinear una representacion del contorno no conocida sobre los demés ya conocidos, el
individuo mas similar serd aquel que cuente con un menor costo de alineamiento; es decir, una menor suma de errores.
Este método alcanza una precision de 0.74 en delfines y 0.86 en ballenas. Mientras tanto, Thompson et al. (2019)
construye dos redes convolucionales, ambas basandose en la arquitectura ResNet. Con la primera busca identificar el
borde de la aleta dorsal de delfines cuello de botella en sus respectivas fotografias, posteriormente, utiliza Unicamente
el contorno de la aleta para entrenar una segunda arquitectura y asi pueda identificar a cada individuo. Esta propuesta
logra un 0.97 de precision al retornar los 50 individuos mas parecidos. Hacer uso del contorno de la aleta del individuo
para la identificacion presenta buenos resultados en los trabajos mencionados; sin embargo, podria existir un
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desaprovechamiento en la informacion de los patrones de pigmentacién que guardan cada cetaceo dentro de su aleta.

Por otro lado, algunos autores proponen recortar la regién rectangular de la imagen que enmarca la aleta del
cetaceo. Bouma et al. (2018) propuso utilizar la arquitectura GoogleLeNet para detectar y recortar la aleta dorsal de
delfines comunes de la imagen. Debido a la variedad de individuos, los autores aplican aumento de datos a partir de
cambios en la tonalidad, saturacion y rotacion de las imagenes originales. Posteriormente, para la identificacion utiliza
la arquitectura ResNet50 la cual es inicializada con pesos pre-entrenados en sobre el conjunto de datos ImageNet.
Esta propuesta alcanza un 0.90 de precision. Mientras tanto, Bogucki et al. (2018) propuso el uso de tres redes
convolucionales que se encargaran de tareas distintas. La primera es entrenada para localizar la cabeza de la ballena
franca en la fotografia; posteriormente, entrena otra red para identificar los puntos de inicio y fin de la callosidad, con
la finalidad de rotar y recortar las imagenes de manera estandarizada; finalmente, utiliza una ultima red convolucional
para la clasificacion. Esta propuesta logra una precision de 0.87. Utilizar el recorte de la aleta del cetaceo para la
identificacion resulta conveniente ya que minimiza la posibilidad de perder informacion Util al redimensionar las
imagenes que pasan por el algoritmo de aprendizaje profundo; sin embargo, estas imagenes aln contaran con una
porcion del entorno.

Ademas, existen trabajos que optan por la segmentacion de la region de la aleta del cetdceo como etapa de
aislamiento. Por ejemplo, Reno et al. (2018) y Maglietta et al. (2018) emplearon técnicas tradicionales de
procesamiento de imagenes para el aislamiento y reconocimiento de los individuos de delfin comin y delfines de
Risso, respectivamente. Reno et al. (2018) hace uso del algoritmo Speeded Up Robust Features (SURF) sobre la
imagen de aleta de delfin segmentada con Otsu para localizar caracteristicas distintivas en ella. La comparacion entre
las caracteristicas de aleta de un delfin candidato con aquellas pertenecientes a otros individuos en un catalogo
permitid identificar correctamente al 89% de los individuos. Mientras tanto, Maglietta et al. (2018), utiliza el algoritmo
de Otsu para la segmentacién automaética de la aleta de delfines de Risso; a continuacion, utiliza el algoritmo SIFT
para extraccion de caracteristicas distintivas de las aletas y, finalmente, emplea el algoritmo de aprendizaje profundo
RUSBoost para la clasificacion de los individuos, alcanzando un 0.84 de precision. Por otro lado, Hsu et al. (2018)
utilizan un método hibrido basado en mapas se prominencia para segmentar la imagen de la cola de delfines comunes
antes de que pase al modelo de clasificacion basado en DenseNet121; de esta manera, logra obtener un 0.85 de
precision; adicionalmente, Hsu et al. (2018) realizan un experimento en donde compara el rendimiento del algoritmo
de identificacion sin su etapa de aislamiento y obtiene un 0.4 de precision; entonces, concluye que el modelo podria
clasificar basandose en la apariencia del mar y no de los delfines. Este Gltimo enfoque de aislamiento se diferencia de
los anteriores ya que se aprovecha la informacién tanto del contorno como la pigmentacion que tienen las aletas de
los cetaceos; ademas, busca asegurarse de remover la informacién de su entorno por completo antes de pasar por una
etapa de identificacion. De esta manera, aprovecha toda la informacién del individuo dejando de lado la informacion
del entorno.

Adicionalmente, Castro & Ayma (2021) evaluaron el desempefio de distintos algoritmos en la tarea de
segmentacion de aletas de ballena jorobada. Entre los algoritmos se encontraron dos técnicas de procesamiento de
imagenes: Otsu y Chan Vese, y dos algoritmos de vision computacional: las redes FCN y PSPNet. Concluyeron que
las redes FCN y PSPNet, con un loU promedio de 0.9434 y 0.9433, respectivamente, tienen un mejor desempefio que
los algoritmos de procesamiento de imagenes; ademas, analizaron que sus resultados son complementarios.

Finalmente, en base a la revision del estado del arte, se decidié implementar un algoritmo de segmentacion
con las redes FCN y PSPNet ya que obtuvieron los mejores resultados en Castro & Ayma (2021) en la tarea de
segmentacion de aletas de ballena jorobada; por otro lado, para la fase de identificacion, se opt6 por utilizar el enfoque
de aprendizaje de métricas de distancia ya que obtuvo buenos resultados en Schneider et al. (2020) en la tarea de
identificacion de ballenas jorobadas y sobre el conjunto de datos méas amplio del estado del arte; ademés, para poner
en préctica este enfoque, se utilizara la red Resnet-50 para la construccion de representaciones ya que tuvo un buen
desempefio en Bouma et al. (2018) y por la sencillez de su entrenamiento debido a que esta compuesta por una menor
cantidad de capas a comparacién de otras arquitecturas; y al algoritmo KNN debido a que Schroff et al. (2015), quienes
propusieron este enfoque de aprendizaje profundo, recomiendan utilizarlo para la Gltima etapa de clasificacién en
base a representaciones.

3. ANTECEDENTES

En esta seccion se presentan los fundamentos tedricos con relacion al algoritmo propuesto: Redes neuronales
convolucionales (CNN), segmentacion semantica y la teoria detras del aprendizaje de métricas de distancia.

3.1 Redes neuronales convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) son un tipo de redes neuronales especializadas en tareas de vision
computacional como la clasificacion de imagenes, deteccién de objetos, blsqueda de imégenes, entre otras. Una
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arquitectura de CNN toma como entrada una imagen, utiliza maltiples capas de convolucién y de agrupacion para
poder extraer sus caracteristicas; finalmente, hace uso de capas completamente conectadas para clasificar
satisfactoriamente a la imagen. En la Fig. 3.1, se puede observar un ejemplo de arquitectura de CNN; a continuacion,
se presentan los componentes mencionados:

Figura 3.1
Arquitectura de CNN

Extraccion de caracteristicas Clasificacion

Capa de
aplanamiento

Entrada Capa de convolucion Capa de : = 10
(28 x 28) (24x24) agrupacion
(8x8) Capa de Capa de o o
convolucién agrupacion oA\ _to
(8x8) (4x4) q

>
[0 00000000
—
[Foococo0o0o0d00

/ / / /

Pe) [+ 0.008
[ A
l | N
Op ion de Op ion de Operacion de  Operacion de Capa completamente
convolucién agrupacion convolucién agrupacion conectada

(5x5) (2x2) (5x5) 2x2)

Nota. Adaptado de Elgendy (2020)
3.1.1  Capade convolucion

Las capas de convolucién tienen el objetivo de detectar caracteristicas predominantes en las imégenes. Para ello,
recorre todos los pixeles de la imagen realizando una multiplicacién de matrices entre esta y un filtro de convolucién,
el cual actuara como detector de caracteristicas. Los valores del filtro de convolucion son aprendidos durante la etapa
de entrenamiento de la CNN. Por ejemplo, en la Fig. 3.2 se puede observar el funcionamiento de un filtro de
convolucion de tamafio 3 x 3 pixeles, el cual recorre toda la imagen de tamafio 8 x 8 y retorna una matriz de las
mismas dimensiones con el resultado de la multiplicacion matricial que permitird obtener las caracteristicas
distintivas.

Figura 3.2
Capa de convolucién
Entrada
EixBe RO tn )

(~2%2)+(0x6)+(2%2)+
(F1%2)+(0x4)+(1x1)=-3

Filtro de
convolucién
(3x3) Pixel
destino

Imagen
resultado

Nota. Adaptado de Elgendy (2020)
3.1.2. Capa de agrupacion

Las capas de agrupacion tienen como objetivo reducir el nimero de parametros en la arquitectura de CNN. Para ello,
aplica operaciones estadisticas, de promedio o maximo valor, por todos los pixeles de la imagen. Por ejemplo, en la
Fig. 3.3 se puede observar el funcionamiento de un filtro de agrupacién de maximo valor de tamafio 2 x 2 pixeles, el
cual recorre toda la imagen de tamafio 4 x 4 pixeles y retorna una matriz con una menor dimensién de 2 x 2 pixeles;

permitiendo que las siguientes capas contengan menos parametros al mismo tiempo que manteniendo las
caracteristicas mas importantes.
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Figura 3.3

Capa de agrupacion
0000]10000(10000]10000
0000]10000(1000016000 (9)(¢)
0000]1]00600(106000600]160|00 00
0000]10000(10000]0000

Nota. De Elgendy (2020)
3.1.3.

Por altimo, la capa completamente conectada tiene como objetivo lograr la clasificacion final de la imagen. Primero,
hace uso de una capa de aplanamiento, la cual se encarga de aplanar la matriz resultado de las capas de convolucién
y agrupamiento en un vector de caracteristicas; posteriormente; puede afiadir una o mas capas conectadas intermedias
para mejorar el aprendizaje antes de la clasificacion en la capa de salida. Por ejemplo, en la Fig. 3.1, esta capa retorna
la probabilidad de la imagen de pertenecer a cada una de las clases involucradas.

3.1.4.

Capa completamente conectada

Capa de convolucidn transpuesta

Las capas de convolucion transpuesta tienen el objetivo de incrementar la resolucion de la matriz de salida. En la
operacién de convolucidn traspuesta un filtro de convolucién recorre toda la imagen multiplicando los valores entre
las matrices; sin embargo, para lograr una salida de mayor resolucion los resultados van acumulandose en una matriz
de mayor tamafio para sumarse al final. Por ejemplo, en la Fig. 3.4 se muestra la operacion de convolucién traspuesta
de un filtro de tamafio 2 x 2 pixeles sobre una imagen de entrada de 2 x 2 pixeles, el cual resulta en una imagen de
3 x 3 pixeles.

Figura 3.4

Operacion de convolucion traspuesta
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Nota. Basado en Elgendy (2020)
3.2.

La segmentacion semantica busca predecir la clase de cada pixel en una imagen. Por ejemplo, en la Fig. 3.5, la
prediccion ayuda a determinar la clase a la cual pertenece cada pixel; es decir, si este pertenece a una persona, a un
puente, al cielo, a una montafia o al mar.

Segmentacion semantica

Figura 3.5

Ejemplo de segmentacion semantica

Nota. De Shanmugamani (2018)

A diferencia de las tareas de clasificacion, en las que se devuelve una sola etiqueta, las arquitecturas de redes
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neuronales convolucionales (CNN) disefiadas para la segmentacién semantica generan una imagen de salida que
mantiene la misma resolucion que la entrada, asignando etiquetas de clase para cada pixel. A continuacién, se
presentan las arquitecturas de Red completamente convolucional (FCN) y Red de analisis de escenas en piramide
(PSPNet) que obtuvieron los mejores resultados en Castro & Ayma (2021), donde fueron evaluadas en la
segmentacion aletas de ballenas jorobadas, y se utilizaron en la metodologia propuesta.

3.2.2.

La red completamente convolucional (FCN), propuesta por Long et al. (2015), esta especializada en tareas de
segmentacion de imagenes. Su arquitectura se compone por capas de convolucion y de agrupacién de promedio;
ademas, se distingue de las demas redes ya que incorpora capas de salto, las cuales fusionan informacién de capas
convolucionales en distinto nivel; es decir, combinan la informacion semantica de las Gltimas capas convolucionales
con la informacion espacial que tienen las capas iniciales la cual tiende a perderse; de esta manera, mejora la eficacia
de la segmentacion; finalmente, se utilizan capas de convolucidn transpuesta para generar un mapa de calor con la
misma resolucion de la imagen de entrada y que contiene a las etiquetas de cada pixel. A continuacion, en Fig. 3.6,
se muestra la arquitectura de la red completamente convolucional (FCN).

Red completamente convolucional (FCN)

Figura 3.6

Arquitectura de red completamente convolucional (FCN)
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Nota. De Wurm et al. (2019)

3.2.3.

La red de andlisis de escenas en piramide (PSPNet), propuesta por Chen et al. (2018), también se encuentra
especializada en tareas de segmentacién semantica. Su arquitectura se diferencia de las demas redes ya que incorpora
un modulo de agrupacion en piramide la cual, a través de operaciones de convolucion y agrupamiento en distintas
escalas, permite evitar la pérdida de informacion espacial en distintas escalas. Ademas, utiliza capas de convolucion
dilatada las cuales, a diferencia de las tradicionales, afiaden ceros entre sus valores del filtro con el mismo objetivo de
preservar informacién espacial necesaria para la clasificacion a nivel de pixel; finalmente, se utiliza capas de
convolucién transpuesta para retornar una imagen con las mismas dimensiones que la imagen de entrada. A
continuacion, en Fig. 3.7, se muestra la arquitectura de la red de andlisis de escenas en pirdmide (PSPNet).

Red de analisis de escenas en pirdmide (PSPNet)

Figura 3.7

Arquitectura de red de analisis de escenas en pirdmide (PSPNet)
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3.3. Aprendizaje profundo de métricas

El aprendizaje profundo de métricas, o aprendizaje de similitud, tiene como objetivo construir una funcién de similitud
que permita proyectar imagenes de entrada (I) en un espacio nuevo (E) de tal forma que las proyecciones de las
imagenes originales con caracteristicas similares se encuentren en ubicaciones proximas en el espacio E; mientras
que las menos similares se encuentren alejadas entre si. De esta manera, la distancia entre dos imagenes permitira
medir la similitud entre ambas (Ge et al., 2018). Este enfoque ha tenido éxito en varias tareas de vision por computador
como la verificacion de rostros (Parkhi et al., 2015; Schroff et al., 2015), re-identificacidn de personas (Shi et al.,
2016; Ustinova et al., 2016), busqueda de imagenes (Song et al., 2016; Wohlhart et al., 2015), seguimiento de objetos
(Tao et al., 2016), entre otros.

Hoy en dia, la aparicion de las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs) ha permitido que la funcion de
similitud proyecte las imagenes de entrada sobre el espacio E en base a sus caracteristicas mas relevantes y distintivas.
De acuerdo con Elgendy (2020), los elementos del aprendizaje profundo de meétricas se constituyen por las
representaciones, la funcidn de pérdida y la mineria de tripletes; ademas, el entrenamiento de los modelos Red residual
nimero 50 (Resnet-50) y K vecinos mas cercanos (KNN) permitieron poner en préactica aprendizaje profundo de
métricas en la metodologia propuesta. A continuacién, se presentan los conceptos mencionados.

3.3.2.  Representacion

Como se puede observar en la Fig. 3.8, una representacién (x) se trata de un vector numérico de N dimensiones el
cual resulta de la aplicacién de la funcion de similitud sobre una imagen de entrada I. Es deseable que la representacion
preserve las caracteristicas distintivas de la imagen de entrada ante cambios en el punto de vista, iluminacién y pose
del objeto. Bajo esta premisa las representaciones de las imégenes mas similares se ubican muy préximas en el espacio
E. En laactualidad, se puede utilizar cualquier arquitectura de Redes Neuronales Convolucionales para la construccion
de las representaciones en conjunto con métricas de distancia ya conocidas, como la distancia Euclidiana o Manhattan
(Schroff et al., 2015).

Figura 3.8

Construccidn de la representacién de una imagen

X
@—> CNN 0000
1 ... N

Nota. De Schroff (2015)
3.3.3.  Funcion de pérdida

Para que una CNNs aprenda a construir representaciones de imagenes se requiere la optimizacién de sus parametros
de forma que estos minimicen un valor de error entre distancias, el cual se define en la funcion de pérdida.
Actualmente, la funcién de pérdidas que mas destaca en las tareas de identificacion es la funcion de pérdida de
tripletes, la cual considera tres elementos en su formulacidn: ejemplos ancla (x,), ejemplos negativos (x,,), y ejemplos
positivos (x,,). Un ejemplo ancla (x,) es la representacion de una imagen (I,) que sirve como referencia para
comparaciones de similitud subsecuentes; un ejemplo negativo (x,,) es la representacion de una imagen (,,) disimilar
y de identidad distinta a la imagen de referencia; finalmente, un ejemplo positivo (x,) es la representacion de la
imagen (Ip) que es similar a la imagen de referencia y por tal comparte la misma identidad que I,. Entonces, la funcion
de pérdida de tripletes,

L = max (D(x4,xp) — D(x4, %) + @,0) 1)
buscara que la distancia Euclidiana D entre x, y x,, sea menor a la distancia euclidiana entre x, y x,,; ademas el valor
de margen «a evitara que las representaciones estén conformadas por ceros (Schroff et al., 2015).

3.3.4. Mineria de tripletes

El uso de CNNs que empleen la funcion de pérdida de tripletes con el objetivo de producir representaciones de las
imagenes que reciba, implica un entrenamiento mediante la recepcion de tripletes de imagenes, que son conjuntos de
imagenes conformados por un ejemplo ancla, un ejemplo positivo y un ejemplo negativo. Si bien, la seleccion de
tripletes podria ser aleatoria; lo recomendable es seguir una estrategia de mineria de tripletes para conseguir mejores
resultados (Schroff et al., 2015).

Existen tres tipos de tripletes dependiendo de la posicién del ejemplo negativo en el espacio euclidiano:
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e  Tripletes simples: Son aquellos que tienen un valor de pérdida de 0, cumpliendo con la siguiente condicidn:
D(xa,xp) +a < D(xg, %) 2
donde, la distancia euclidiana D es menor entre la representacion del ejemplo ancla x, y del ejemplo positivo
x, Y mayor entre la representacion del ejemplo ancla x, y del ejemplo negativo x,,.
e  Tripletes complejos: Son aquellos que cumplen con la siguiente condicién:

D (x4, %,) < D(xq, xp) (3)
es decir, en estos casos la representacion del ejemplo negativo x,, se encuentra mas cerca de la representacion
del ejemplo ancla x, que del ejemplo positivo x,,.

e Tripletes de mediana complejidad: Son aquellos que cumplen con la siguiente condicion:

D(x4,%,) < D(xg,%y) < D(x4,%p) + @ (4)
donde, la distancia euclidiana D si cumple con ser menor entre la representacion del ejemplo ancla x, y del
ejemplo positivo x,,, y mayor entre la representacion del ejemplo ancla x, y del ejemplo negativo x,; sin
embargo, la diferencia entre distancias aun no sobrepasa el valor de margen a.

En la Fig. 3.9, se puede observar ejemplos de los tipos de tripletes: en la Imagen A se muestra un triplete simple; en
la Imagen B, un triplete medianamente complejo; y en la Imagen C, un triplete complejo.

Figura 3.9
Tipos de tripletes

Imagen A Imagen B Imagen C
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p

Nota. De Schroff (2015)

En los casos en los que se emplee CNNs con funciones de pérdidas basadas en tripletes para tareas de identificacion,
Schroff et al. (2015) recomienda realizar un entrenamiento de las CNNs seleccionando tripletes de mediana
complejidad o complejos por cada lote de imagenes; es decir, con aquellos que adn tienen un valor de pérdida mayor
a 0; de esta manera, solo estos influyen en la actualizacién de parametros en la red neuronal y se lograrian mejores
resultados.

3.3.5. Red residual nimero 50 (Resnet-50)

La red residual nimero 50 (Resnet-50) es una arquitectura de red neuronal convolucional propuesta por He et al.
(2015), esta red se encuentra compuesta por 50 capas: 48 capas de convolucién y 2 capas de agrupacion; ademas,
incorpora conexiones residuales las cuales buscan preservar la informacion de las capas iniciales para lograr mejores
predicciones. En la metodologia propuesta, se entrend esta arquitectura bajo el paradigma de aprendizaje profundo de
métricas para poder obtener las representaciones de las imagenes.

3.3.6. K vecinos més cercanos (KNN)

K vecinos mas cercanos (KNN) es un algoritmo de aprendizaje automatico cominmente utilizado para tareas de
clasificacion. Este emplea una medicion de similitud, como la distancia Euclidiana, para comparar el dato de entrada
con todos los deméas datos de entrenamiento para asi identificar los k vecinos més cercanos. Finalmente, para
determinar la clase de la entrada, se realiza un voto mayoritario entre los datos més cercanos. En la metodologia
propuesta, se entrend este modelo para poder clasificar a los individuos en base a las representaciones que retornaba
la red Resnet-50.
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4. METODOLOGIA

La foto-identificacion constituye una herramienta importante para los bidlogos marinos ya que ayuda a monitorear
las poblaciones de diversas especies. Particularmente, los sistemas de foto-identificacidn de las ballenas jorobadas se
sirven de técnicas de analisis de imagenes para encontrar patrones de pigmentacién en las aletas caudales de las
ballenas. Sin embargo, el utilizar imagenes tomadas en la naturaleza disminuye el rendimiento de identificacion de
estos sistemas ya que a menudo las imagenes contienen impurezas, como regiones con fondos de agua de mar y cielo.
Intuitivamente, la segmentacién de la aleta caudal de las ballenas jorobadas podria ayudar a mejorar los bajos
rendimientos causados por tales artefactos; sin embargo, la evaluacion de esta alternativa aln ha atraido la atencién
de la comunidad cientifica en la foto-identificacion de ballenas. Por lo tanto, en esta investigacion se propone evaluar
el impacto de la segmentacion de las aletas caudales de las ballenas en el proceso de foto-identificacion, para lo cual
se incorpora una etapa de aislamiento de la aleta caudal de las ballenas antes de la identificacion propiamente dicha.

La etapa de aislamiento de la aleta caudal se basa en una combinacién de técnicas de segmentacion basadas
en el aprendizaje profundo y procesamiento de imégenes, como se ilustra en la Fig. 4.1. Formalmente, dada una
imagen de entrada, la etapa de segmentacion primero produce un conjunto de potenciales mascaras de aleta caudal
mediante la ejecucion de dos técnicas de segmentacién basadas en el aprendizaje profundo. A continuacion, refina las
mascaras para rellenar los posibles agujeros existentes mediante una técnica de procesamiento de imagenes. Por
altimo, selecciona la mascara correspondiente a la aleta de la ballena. El proceso de foto-identificacién se completa
realizando la identificacién sobre la imagen segmentada de la aleta caudal de la ballena. A continuacion, se describe
en detalle el disefio y el funcionamiento de las etapas de segmentacion e identificacion.

Figura 4.1
Metodologia
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4.1. Aislamiento de la aleta caudal

La etapa de aislamiento de la aleta caudal tiene como objetivo determinar la region correspondiente a la aleta caudal
de la ballena a partir de una fotografia de su aleta capturada en la naturaleza. Para ello, esta etapa combina un conjunto
de técnicas de segmentacion semantica basadas en el aprendizaje profundo, un proceso de refinamiento y un proceso
de seleccidn, tal y como se representa en la Figura 4.1.

El proceso de aislamiento comienza con la segmentacion de la aleta caudal de la ballena a partir de una
imagen de entrada. Este proceso se lleva a cabo mediante técnicas de segmentacion seméntica (S) que producen
iméagenes binarias (B) en donde las agrupaciones de pixeles probablemente pertenezcan a la aleta caudal de la ballena.
A continuacion, un operador OR fusiona ambos resultados en una Unica imagen binaria (B,,) para mejorar la
segmentacion de la aleta caudal de la ballena. A continuacién, una etapa de refinamiento de la region aplica un filtro
morfoldgico para rellenar agujeros posiblemente existentes dentro de las regiones segmentadas (B,,.). El resultado se
comporta como una mascara (M) para las siguientes etapas en aislamiento de la aleta caudal. Posteriormente, un
operador AND multiplica M con cada canal de la imagen de entrada para producir una imagen (M,,), cuyas regiones
poseen una mayor probabilidad de pertenecer a la aleta caudal de la ballena. Finalmente, una etapa de seleccion de
regiones escoge y recorta la region de la imagen ( J) que esta relacionada con la aleta caudal de la ballena, basandose
en un criterio de ocupacion de area.

A continuacion, se describen las etapas mas importantes del proceso de aislamiento de la aleta caudal de la
ballena.

4.1.2. Segmentacién seméntica

La fase de segmentacion semantica tiene el objetivo de identificar la regién en la imagen de entrada (I), que
pertenezca a la aleta caudal de la ballena jorobada. Castro & Ayma (2021) demostraron que las técnicas de
segmentacion basadas en aprendizaje profundo tienen un buen rendimiento en la diferenciacion entre las aletas
caudales y su entorno. Los mismos autores también mostraron que los enfoques de segmentacion en su estudio podrian
complementarse y dar lugar a un mejor rendimiento de segmentacion de aleta caudal. De esta forma, es posible reunir
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un conjunto de K técnicas de segmentacidn semantica basadas en el aprendizaje profundo para que trabajen juntas.
Cada técnica de segmentacion S, donde k = 1, 2,3 ... K, produce una imagen binaria B,,; por ejemplo, en la Fig. 4.2
se puede observar las iméagenes binarias B, y B, las cuales estan conformadas por agrupaciones de pixeles C& que
sefialan las posibles regiones de la aleta caudal de la ballena, donde n representa el nimero total de agrupaciones,
como se detalla en el ejemplo de la Fig. 4.3. El proceso seleccion de la region de la imagen que corresponde a la aleta
caudal de la ballena se presenta en la siguiente seccion.

Figura 4.2

Imagenes binarias resultado de los algoritmos de segmentacion S

B, B,
Figura 4.3

Agrupaciones de pixeles C}, posibles regiones de aleta

C

En este trabajo, se reinen dos técnicas de segmentacion semantica basadas en el aprendizaje profundo para realizar
la tarea de segmentacién de la aleta caudal de la ballena. En concreto, se coloca a los algoritmos Red completamente
convolucional (FCN) y Red de analisis de escenas en pirdmide (PSP) a trabajar en dicha tarea. Esta eleccion se basa
en el estudio de Castro & Ayma (2021), en donde las redes FCN y PSP mostraron rendimientos notables en la
segmentacion de aletas de ballena. Por lo tanto, se experimentd con la PSP construida sobre una ResNet101 y la
variante FCN-8s de la FCN sobre la VGG-16. En ambos casos, se utilizaron las mismas configuraciones propuestas.
A continuacidn, se describe la configuracidn utilizada durante el entrenamiento de los algoritmos.

4.1.3. Refinamiento

La etapa de refinamiento opera después de la fusion de los resultados de la segmentacion de la aleta caudal de la
ballena (B,,). Se espera que las técnicas de segmentacion (S, ) proporcionen regiones de imagen fiables sobre la aleta
caudal de la ballena; sin embargo, podrian producir mascaras de segmentacién con agujeros debido a la naturaleza de
la imagen de entrada. Dichas secciones podrian prevalecer después del proceso de fusion. Por lo tanto, esta etapa tiene
como objetivo llenar los vacios que quedan en el resultado de la fusién (B,,) para recoger la mayor cantidad de
informacion posible de la aleta caudal de la ballena y evitar futuros fallos en la foto-identificacion. Para esta tarea se
utilizo la funcidn binary_fill proporcionada por la biblioteca Scipy que rellena agujeros en mascaras binarias.

4.1.4. Seleccion

Una vez refinada la mascara binaria, esta se utilizard para generar la imagen segmentada realizando una operacion
I6gica AND entre la mascara binaria resultante del proceso de seleccion y la imagen tridimensional original. A
continuacion, en la fase de seleccion, se seleccionard y recortara el area de la imagen segmentada que contiene
informacion sobre el individuo. El objetivo de estas operaciones es perder la menor cantidad de informacion durante
el redimensionamiento necesario para entrenar los algoritmos de aprendizaje profundo.

Para esta tarea, se empled la funcion ConnectedComponentsWithStats2 proporcionada por la biblioteca
OpenCV, la cual retorna el area de todos los componentes conectados en la imagen, permitiendo asi seleccionar la
region de la imagen con mayor area, asumiendo que esta se trata de la aleta caudal de la ballena jorobada. Este paso
inicial fue necesario ya que, en algunas imagenes, existen agrupaciones de pixeles, a veces imperceptibles, fuera de
la aleta caudal, lo que conlleva a un aislamiento errado de la aleta caudal. Posteriormente, se utilizd la funcién
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regionprops3 de la biblioteca scikit-image para recuperar el cuadro delimitador de la region seleccionada de la aleta
caudal de la ballena jorobada. Finalmente, se recorta la imagen tomando como referencia este cuadro delimitador.

4.2. Identificacion

En esta etapa se realiza la identificacion de las ballenas jorobadas, considerando imagenes de sus aletas caudales que
han pasado por el proceso de aislamiento explicado en la seccion previa. El proceso de identificacidn se divide en dos
fases: Extraccion de caracteristicas y comparacion; los elementos de cada una de las fases se pueden observar en la
Fig. 4.4. La primera fase emplea una arquitectura de CNN, entrenada previamente bajo el marco de aprendizaje de
métricas de distancia y utilizando la funcion de Pérdida de tripletes, para retornar una representacién x en base a las
caracteristicas distintivas de la imagen de entrada I. Posteriormente, la segunda fase se encargara de comparar las
distancias entre esta representacion y las representaciones de un catalogo previamente construido a partir de iméagenes
de ballenas jorobadas ya conocidas; para asi, otorgar la identidad del mas cercano. Si bien, esta comparacion puede
realizarse midiendo la distancia euclidiana entre las representaciones de imagenes, se opto por el uso del algoritmo K
vecinos mas cercanos (KNN) para facilitar esta tarea.

Figura 4.4

Fases de la etapa de identificacion

Extraccién de caracteristicas Comparacién

CNN | Identidad
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representaciones

A continuacion, se presenta el detalle de las fases de Extraccion de caracteristicas y Comparacion de la etapa
de ldentificacion.

4.2.2. Extraccion de caracteristicas

Esta primera fase de identificacion emplea una arquitectura de CNN entrenada con enfoque de aprendizaje de métricas
de distancia para construir una representacion x en base a las caracteristicas extraidas de la imagen de entrada I. A
continuacion, se presentan los detalles del entrenamiento de la arquitectura de CNN.

Se selecciono la arquitectura ResNet50, al igual que Bouma et al. (2018), ya que tiene un nimero reducido
de capas que facilita su entrenamiento. Se afiadié una capa de Dropout, Average Pooling y Dense, esta Gltima con 256
neuronas y una operacion de regularizacion L2 para devolver la representacion x. Esta representacion x constara de
un arreglo de 256 valores numéricos que permitira que la imagen sea comparada con otras. Fue necesario agregar
estas capas adicionales para evitar el sobreajuste durante el entrenamiento, un problema muy comun de Pérdida de
tripletes (Schroff et al., 2015).

De forma empirica, se determinaron los ajustes de los parametros que dieron los mejores resultados. Se
inicializé la red ResNet50 con los pesos de su entrenamiento en el conjunto de datos ImageNet y se aplicaron
operaciones de rotacion y reflexién como aumento de datos. Las imagenes fueron redimensionadas a un tamafio
uniforme de 444px de ancho y 244px de largo.

La red ResNet50 recibira tres imagenes de entrada: un ejemplo ancla (I,); un ejemplo positivo (I,), una
imagen de la misma clase que el ancla; y un ejemplo negativo (I,,) o imagen perteneciente a otra clase y retornara las
representaciones correspondientes (x4, X, ,x,). Se utilizo la funcion de Pérdida de Tripletes con un margen de 1.0,
un tamafio de lote de 64 imagenes, Adam como funcién de optimizacién con un ratio de aprendizaje de 0.0001 y se
entreno esta arquitectura con una configuracion inicial de 100 épocas; sin embargo, se detuvo el entrenamiento cuando
el valor de la pérdida dej6 de disminuir durante tres épocas, con el objetivo de no caer en sobreajuste.

Finalmente, fue necesario construir nuestro propio generador de lotes que seleccionara estas 64 imagenes de
forma aleatoria, pero garantizando que se pudieran ensamblar tripletes y que todas las imagenes disponibles para el
entrenamiento se utilizaran el mismo nimero de veces. Para su construccion, se utilizaron las librerias Numpy y
Pandas. Asimismo, se opt utilizar una estrategia de mineria de tripletes complejos para conseguir mejores resultados.
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En la Fig. 4.5 se puede observar una representacion visual del proceso de entrenamiento de la fase de Extraccion de
caracteristicas.
Figura 4.5

Entrenamiento de la fase de extraccion de caracteristicas
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4.2.3. Comparacion

Esta segunda fase de identificacion emplea un modelo de K vecinos mas cercanos (KNN) para poder predecir la
identidad de la ballena jorobada basandose en las representaciones generadas previamente durante la fase de
Extraccion de caracteristicas. A continuacion, se presenta el proceso de entrenamiento de esta fase de identificacion.

Para poder entrenar el modelo KNN, fue necesario generar las representaciones del subconjunto de iméagenes
de entrenamiento con la CNN previamente entrenada. Posteriormente, se utiliza este catlogo de representaciones,
conformado por estas y sus respectivas etiquetas de identidad, como entrada al modelo KNN. Este utiliza la distancia
euclidiana como métrica de distancia y, dada una nueva imagen, asignara la identidad perteneciente a la representacion
mas cercana en el espacio. La Fig. 4.6 muestra una representacion grafica de este proceso de entrenamiento.

Figura 4.6

Entrenamiento de la fase de comparacion
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4.3. Conjunto de datos

Para evaluar el impacto del aislamiento de la aleta caudal de la ballena en el proceso de fotoidentificacion, se utilizé
un conjunto de datos de ballenas jorobadas ampliamente conocido y presentado en un concurso de Kaggle: The
Humpback Whale Identification Challenge (Kaggle, 2019). Se opt6 por el uso de este conjunto de datos ya que consta
de unas 25.000 imagenes de mas de 4.000 individuos de ballena jorobada, lo cual lo convierte en la coleccién publica
mas amplia de fotografias de esta especie. Las imagenes de la aleta caudal de la ballena se tomaron en la naturaleza
(en todo el mundo) utilizando diferentes dispositivos de captura de imagenes, lo que dio lugar a imagenes con
diferentes tamafios (960x470 pixeles de media, con un maximo de 1050 y minimo de 64 pixeles de alto y con un
maximo de 1600 y minimo de 30 pixeles de ancho), y propiedades fotométricas, como el contraste y el brillo. Ademas,
la postura y el tamafio de las aletas de las ballenas en relacion con las imagenes varian en el conjunto de datos.
Ademas, dado que el conjunto de datos comprende imagenes de aletas de ballena jorobada tomadas en un entorno
natural, puede haber oclusiones debidas a las olas, la espumay las gotas de agua. La Fig. 4.7 muestra algunos ejemplos
de imégenes del conjunto de datos.
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Figura 4.7

Ejemplo del conjunto de datos
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5. EVALUACION Y RESULTADOS

La presente investigacion tiene como objetivo evaluar si la inclusion de un proceso de aislamiento previo a la
identificacion brinda mejores resultados en la foto-identificacion de ballenas jorobadas. Con este propdsito, se
construyé un algoritmo de segmentacion hibrido compuesto por las redes convolucionales FCN y PSPNet; ademaés,
se entrend un algoritmo de identificacion basado en aprendizaje de métricas de distancia con pérdida de tripletes.
Finalmente, se evalud el algoritmo de identificacion en dos esquemas: sin utilizar el proceso de aislamiento y
utilizando el proceso de aislamiento; de esta manera se busca corroborar dicha premisa.

En la presente investigacion, se restringié el conjunto de datos presentado en un concurso de Kaggle: The
Humpback Whale Identification Challenge (Kaggle, 2019) a aquellas imagenes que contaban con etiquetas. A
continuacion, se formaron los subconjuntos de entrenamiento, validacion y prueba compuestos por el 70% (6369
imagenes de 3657 individuos), 10% (862 imagenes de 593 individuos) y 20% (1809 imégenes de 838 individuos),
respectivamente. La particion se realizo de forma aleatoria, sin embargo, se utilizaron a los individuos con menos de
3 imégenes solamente en los conjuntos de datos de entrenamiento y validacién. Ademas, los individuos con una
imagen solo se emplearon como ejemplos negativos durante la construccion del triplete.

Para la evaluacion de desempefio del algoritmo, se generaron las representaciones para las 1809 imagenes
del conjunto de prueba y se compararon con las demas representaciones del conjunto de entrenamiento; de esta
manera, se otorgd a la imagen la identidad del individuo que se encuentra a una menor distancia euclidiana. Esta
evaluacién se realizé tanto para el conjunto de imagenes sin aislamiento y con aislamiento. A continuacién, se
presentan los resultados.

Se calcul6 el Mean Average Precision (mAP) tanto para la primera como para las cinco imagenes mas
parecidas que retorna el algoritmo. En la Tabla 5.1 se puede observar que el modelo entrenado y evaluado sobre las
imagenes con aislamiento alcanza un mayor mAP@1 de 0.66 y mAP@5 de 0.69; a comparacion del que utiliza las
imagenes sin aislamiento con puntajes de 0.51 y 0.53, respectivamente.

Tabla 5.1
Mean Average Precision
Conjunto de iméagenes mAP@1 mAP@5
Sin aislamiento 0.5102 0.5310
Con aislamiento 0.6550 0.6906

Asimismo, se calculé el Cumulative Match Curve (CMC) para ambos esquemas, esta métrica indica la
probabilidad de obtener la identidad correcta de una imagen nueva por cada N imégenes mas parecidas retornadas por
el algoritmo. En la Fig. 5.2 se pueden observar las curvas para el esquema, el algoritmo entrenado y evaluado sobre
las imégenes con aislamiento, tiene una mayor probabilidad de reconocimiento en cada N imégenes retornadas a
comparacion del algoritmo entrenado y evaluado sobre las imagenes sin aislamiento, manteniéndose una diferencia
promedio de 0.1. Por ejemplo, cuando el algoritmo retorna las 10 iméagenes mas parecidas, existe el 0.8 de
probabilidad de que se haya retornado la identidad correcta en este conjunto si se utiliza el proceso de aislamiento; en
cambio, cuando no se utiliza el proceso de aislamiento, solo se alcanza una probabilidad de 0.7.
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En las Fig. 5.3 se muestra un ejemplo de la ubicacidn de las representaciones que genera cada esquema sobre imagenes
de cinco individuos de nuestro conjunto de datos. Para ello, se redujeron las representaciones a dos dimensiones
utilizando el algoritmo de PCA. Como se puede observar, las representaciones del modelo entrenado utilizando el

N imagenes retornadas
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proceso de aislamiento se encuentran mejor delimitadas. Esto influye en una mejor prediccion de las identidades.

Figura 5.3
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Por otro lado, en la Tabla 5.2 se puede observar un ejemplo de aquellas imagenes pertenecientes al conjunto de prueba
que tienen una prediccion incorrecta cuando se utiliza el esquema sin aislamiento, pero logran una prediccion correcta

usando aislamiento.
Tabla5.2

Ejemplo de predicciones correctas usando aislamiento

Imagen no conacida sin
aislamiento

Prediccion incorrecta

aislamiento

Imagen no conocida con

Prediccion correcta
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Finalmente, en la Tabla 5.3 se puede observar un ejemplo de aquellas imagenes pertenecientes al conjunto de prueba
que, a pesar de seguir el proceso de aislamiento, no logran una prediccion correcta.

Tabla 5.3

Ejemplo de predicciones incorrectas usando aislamiento

Imagen no conocida Prediccién incorrecta
segmentada
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6. DISCUSION

El proposito de esta investigacion es determinar si el aislamiento favorece los resultados de la foto-identificacion
automatica de ballenas jorobadas. Para comprobar esta hipotesis, se construy6 un algoritmo de segmentacién hibrido
basado en las arquitecturas FCN y PSPNet; ademas, se entrend un algoritmo de identificacion basado en aprendizaje
de métricas de distancia con Pérdida de tripletes y ResNet50 como arquitectura base. Posteriormente, se comparé el
rendimiento de este algoritmo de identificacidon sobre el conjunto de imagenes de prueba sin aislamiento y con
aislamiento, mediante el calculo del mAP y la curva CMC.

Bouma et al. (2018) también propone un modelo basado en pérdida de tripletes alcanzando un 90% de
precision; sin embargo, su propdsito es identificar delfines comunes. Por otro lado, Schneider et al. (2020) utiliza el
mismo conjunto de datos de Humpback Whale Identification Challenge (Kaggle, 2019) y realiza una comparacion
entre redes siamesas y pérdida de tripletes alcanzando un 0.75 de mAP; no obstante, no incluye ninglin método de
segmentacion. La presente investigacion dista del estado del arte ya que incorpora un proceso de segmentacion durante
la identificacion de especimenes de ballena jorobada. Ademas, el proposito es analizar si este proceso de aislamiento
previo mejora nuestros resultados de identificacion.

Los resultados indican que el aislamiento permite tener mejores resultados en la identificacién. Este
preprocesamiento incrementa en 0.1 el Mean Average Precision y también logra una diferencia promedio de 0.1 en
la curva CMC; llegando a un 0.75 de probabilidad de encontrar al individuo correcto cuando el algoritmo devuelve
los 5 individuos mas parecidos.

Estos resultados se deben a que, al utilizar la segmentacion se descartan las partes irrelevantes de la imagen;
asi, el algoritmo de identificacion se basa Unicamente en las caracteristicas del individuo, mas no en el fondo de la
imagen. Por ejemplo, se puede observar en los ejemplos ubicados desde la fila A hasta la fila F de la Tabla 5.2, la
prediccion incorrecta tiene un gran parecido con la tonalidad y textura del fondo de la imagen original, retornando asi
un resultado erréneo que mejora cuando se utilizan las iméagenes segmentadas.

Otro caso en donde la segmentacion favorece a la identificacion es cuando la aleta ocupa solo una pequefia
porcién de la imagen, filas G, H e | de la Tabla 5.2, aqui el proceso de segmentacion, seleccion y recorte permite que
se pierda una menor cantidad de informacion en la imagen al reajustar su tamarfio para el entrenamiento y prediccion
de la red convolucional.

Finalmente, también existen imagenes en el conjunto de prueba que no logran una buena prediccién a pesar de
estar segmentadas y procesadas. Se pudo observar que, en ocasiones, artefactos como las gotas de agua se confunden
como caracteristicas adicionales al individuo; devolviendo asi una prediccién incorrecta (filas A, By C, Tabla 5.3).
Por esta razon, la incorporacion de técnicas de eliminacion de oclusiones puede ser tomado en cuenta para trabajos
futuros.

7. CONCLUSIONES

El presente trabajo de investigacion confirma que el aislamiento previo permite tener mejores resultados en la
identificacion de ballenas jorobadas. EI modelo de segmentacién hibrido basado en las redes PSPNet y FCN, en
conjunto con el modelo de identificacién basado en Pérdida de tripletes, logra un mAP de 0.66; a comparacion de la
utilizacion de este modelo de identificacion con las imagenes sin segmentar, el cual alcanza un valor de 0.51. Ademas,
en la curva CMC, la segmentacion previa permite aumentar la probabilidad de identificacion en 0.1 en promedio para
cada ranking; alcanzando un 0.8 de probabilidad de encontrar al individuo correcto cuando las 10 imagenes mas
parecidas son retornadas. Este método propuesto, logra mejorar las predicciones descartando el fondo de la imagen,
y enfocando al algoritmo de identificacion en las caracteristicas del individuo; ademas, favorece la identificacion
especialmente cuando la aleta ocupa una pequefia porcion de la imagen original. Sin embargo, el método propuesto
no logra buenos resultados cuando se presentan artefactos, como gotas de agua, que ocultan la aleta y se toman como
caracteristicas adicionales del individuo.
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