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RESUMEN EJECUTIVO

En Canarias, se ha detectado una preocupante problematica de colisiones entre ferris rdpidos
con cetaceos (especialmente cachalotes), un escenario que plantea riesgos tanto para la
seguridad de los animales como para la operacién maritima. En respuesta a este desafio, la
Fundacién Biodiversidad, en el marco del LIFE IP INTEMARES, convocé la licitacidon “Testado
de medidas de deteccion térmica de cachalotes con el fin de minimizar las colisiones de
cetdceos con el trafico maritimo en la demarcacién marina canaria” adjudicada a Arquimea
Research Center quien, junto a sus colaboradores, inicidé una investigacidon centrada en la
seleccion y mejora del desarrollo de una tecnologia térmica para detectar los animales
marinos desde embarcaciones de transporte de pasajeros y mitigar las mencionadas
colisiones. Ademas, investigd también el empleo de algoritmos de Inteligencia Artificial en
imagen térmica para detectar la presencia de animales marinos o sus soplos.

Fruto de la preocupacién de FRED. OLSEN, naviera con ferris rapidos en su flota que realiza
trayectos entre las islas canarias, por el reto de reducir las colisiones, ha colaborado en
proyectos previos que buscaban este objetivo. En el marco de estas actuaciones, se ha
comprometido a otorgar acceso a observadores de mamiferos marinos (MMO, por sus siglas
en inglés) de la Universidad de La Laguna en sus dos ferris rapidos que recorren las rutas
Santa Cruz de Tenerife — Agaete (Gran Canaria) y Las Palmas de Gran Canaria — Morro Jable
(Fuerteventura), objeto de la mencionada licitacion. Esta colaboracion, ademas, ha facilitado
alcanzar el objetivo previsto en la licitacion de trabajos, ya que la naviera ha permitido la
instalacion de dos sistemas dpticos y de grabacidén de alta precisién en estos ferris, pieza
clave para la recopilacién de datos para el proyecto.

En la seccion 2 se presenta un resumen de las actuaciones llevadas a cabo durante el afio
2024, incluyendo el avance de las campafias de avistamientos, creacion de los datasets para
deteccion de cetdceos, y el disefio y validacion de los modelos de deteccién basados en deep
learning. Las actuaciones culminan con el desarrollo del software para realizar la prueba de
concepto y evaluacion cualitativa de forma independiente de la solucién desarrollada.

En la seccion 3 se realiza una descripcion detallada de la arquitectura software de la solucién
y disefio algoritmico. Posteriormente se describen los diferentes bloques funcionales que
implementa el demostrador tecnolégico.

Los resultados y conclusiones se presentan en la seccidn 4, donde ademas de realizar una
sintesis de los resultados de la evaluaciéon cualitativo, se realiza una valoracidn general del
desarrollo y resultados del proyecto. El trabajo realizado representa un avance significativo
en el estado del arte de la deteccion térmica de cetaceos, validando técnicas novedosas de
fusion multimodal basadas en deep learning y abordando desafios técnicos como la
alineacién de imagenes y la escasez de datos. El conocimiento adquirido a través de esta
prueba de concepto deberia orientar futuras investigaciones y desarrollos en este campo.

Los resultados presentados reflejan objetivamente tanto los avances como las limitaciones
del sistema evaluado. Mientras que la tasa de acierto general es alentadora, los desafios
asociados a la calidad de la imagen, las condiciones del entorno y la configuracion de los
algoritmos destacan areas clave para mejorar.

En linea con este andlisis, en la seccién 5 se presentan una serie de posibilidades de mejora
a nivel del sistema 6éptico, algoritmos y campafias de recoleccién de datos. Finalmente se
detallan las medidas técnicas necesarias para el paso a produccién y su estimacion
presupuestaria.
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Executive summary

In the Canary Islands, a concerning issue has been identified involving collisions between
high-speed ferries and cetaceans (especially sperm whales), creating risks for both the
animals’ safety and maritime operations. In response to this challenge, the Biodiversity
Foundation, under the LIFE IP INTEMARES framework, announced the call for proposals titled
“Testing Thermal Detection Measures for Sperm Whales to Minimize Cetacean Collisions
with Maritime Traffic in the Canary Marine Demarcation.” This project was awarded to
Arquimea Research Center, which, together with its collaborators, initiated a study focused
on the selection and further development of thermal technology to detect marine animals
from passenger vessels and mitigate such collisions. Additionally, the study explored the use
of artificial intelligence algorithms in thermal imaging to detect the presence of marine
animals or their blows.

FRED. OLSEN, a shipping company operating high-speed ferries among the Canary Islands,
has demonstrated concern about the challenge of reducing collisions. The company has
participated in previous projects with this objective. Within these efforts, FRED. OLSEN has
committed to granting access to marine mammal observers (MMOs) from the University of
La Laguna aboard its two high-speed ferries operating on the Santa Cruz de Tenerife — Agaete
(Gran Canaria) and Las Palmas de Gran Canaria — Morro Jable (Fuerteventura) routes, which
are the focus of the aforementioned project. Furthermore, the company has facilated the
the achievement of the project objectives by allowing the installation of two high-precision
optical and recording systems on these ferries, a key component for data collection in the
project.

Section 2 summarizes the activities carried out during 2024, including progress in sighting
campaigns, the creation of datasets for cetacean detection, and the design and validation of
detection models based on deep learning. These activities culminated in the development of
software for proof-of-concept testing and the independent qualitative evaluation of the
solution.

Section 3 provides a detailed description of the software architecture and algorithmic design
of the solution. It also describes the different functional blocks implemented by the
technological demonstrator.

The results and conclusions are presented in Section 4. This section synthesizes the
qualitative evaluation results and provides a general assessment of the project’s
development and outcomes. The work represents a significant advancement in the state of
the art for thermal cetacean detection, validating novel multimodal fusion techniques based
on deep learning and addressing technical challenges such as image alignment and data
scarcity. The knowledge gained through this proof of concept should guide future research
and development in this field.

The results presented objectively reflect both the progress and the limitations of the system
evaluated. While the overall accuracy rate is encouraging, challenges related to image
quality, environmental conditions, and algorithm configuration highlight key areas for
improvement.

In line with this analysis, Section 5 outlines a series of improvement opportunities regarding
the optical system, algorithms, and data collection campaigns. Finally, it details the technical
measures necessary for moving to production and provides an estimated budget for
implementation.
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2. RESUMEN DE ACTUACIONES

A continuacion, se detallan brevemente las principales actuaciones realizadas en el periodo
gue comprende el presente informe tras una breve introduccién que resume las actuaciones
incluidas en los informes de seguimiento previos

2.1. ANTECEDENTES

Las Islas Canarias han sido identificadas por la Comisién Ballenera Internacional y la
Organizacién Maritima Internacional como uno de los cuatro puntos calientes del mundo con
respecto al problema de las colisiones de buques con cetaceos. En particular, en este ambito
geografico, la especie mas afectada es el cachalote (Physeter macrocephalus), especie
caracterizada por largos periodos de gestacion y desarrollo hasta alcanzar la madurez sexual.

El trafico maritimo en el archipiélago, en constante crecimiento tanto en rutas como en
densidad y velocidad de las embarcaciones, representa un riesgo importante para las
poblaciones de cachalotes. Anteriormente, en otras partes del mundo, se han evaluado
medidas para mitigar el nimero de colisiones entre cachalotes y embarcaciones, entre las
gue se encuentran la deteccidon por imagen térmica infrarroja. Esta técnica persigue la
deteccion del animal en superficie a través de la identificacién de su soplo, cuya diferencia
de temperatura con el medio es mayor que la del propio cuerpo del animal. Los retos de la
detecciéon por imagen térmica son varios, entre los que se encuentran conseguir esta
deteccion con suficiente antelacion como para alertar a la tripulacién con tiempo suficiente
para tomar las decisiones precisas para tratar de evitar el choque. El objetivo de este
proyecto es evaluar y testar softwares desarrollados para conseguir la deteccidon de
cachalotes mediante esta tecnologia térmica en aguas canarias.

En el primer informe (E.1.) para el periodo julio 2022 — diciembre 2022 se realiz6 una
introduccion de las medidas de deteccidn y prevencion de colisiones entre embarcaciones y
cetaceos, dentro de las cuales se encuentra la deteccion térmica. Las medidas de deteccidn
térmica, objeto de esta licitacidn, se estudiaron con mas detalle posteriormente, analizando
los retos, ventajas e inconvenientes de este tipo de soluciones.

Asimismo, se incluyeron analisis de los sistemas dpticos estudiados durante la primera fase
del proyecto y la justificacidn del sistema dptico propuesto en base a sus caracteristicas y
mejoras con respecto a lo especificado en las prescripciones técnicas de la licitacion.

Por ultimo, se realizé un andlisis del estado del arte de trabajos previos de deteccién térmica
de cetaceos, poniendo de manifiesto sus limitaciones técnicas y proponiendo como
alternativa el uso de novedosas técnicas de deep learning para deteccién de objetos.

En el segundo informe (E.2.) para el periodo enero 2023 — diciembre 2023 se presento en
primer lugar el sistema de grabacidn elegido y validado para el registro de las imagenes
captadas por las cdmaras térmicas Sentry (comercializadas por la empresa SEA.Al) a bordo
de los buques de Fred.Olsen. Gracias al acuerdo alcanzado con la naviera, se ha permitido la
captura de los datos necesarios para el entrenamiento de los modelos de deteccidn y la
validacion del software.

Diferentes problemas técnicos en la instalaciéon y funcionamiento de las camaras hicieron
necesario una validacidén exhaustiva en el trayecto Santa Cruz de Tenerife — Agaete antes de
la adquisicion de la segunda cdmara para el trayecto Las Palmas — Morrojable. En cualquier
caso, y una vez definidos los protocolos de observacion y registro de datos, las campafias de
avistamiento comenzaron en el Ultimo trimestre de 2023 como estaba previsto.
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Los primeros meses de campaia pusieron de manifiesto el riesgo de la posible falta de datos
necesarios para entrenamiento de los algoritmos de deteccidn, en particular de soplos de
cachalotes. Esto requirio ligeras modificaciones en los protocolos de campafia como medida
de mitigacion, asi como la exploracion de diferentes técnicas de aumentacidn de datos sobre
las que se ha seguido trabajando en este ultimo periodo.

Se analizaron otros riesgos relativos a la calidad de las imagenes y al sistema de estabilizacion
de las camaras, cuyo estudio y mitigacion han continuado en este ultimo periodo del
proyecto, y de los que hablaremos en este informe, especialmente en lo relativo a las
técnicas de preprocesamiento para la alineacion de los diferentes sensores, y técnicas de
postprocesamiento para la confirmacién de detecciones incluso cuando la estabilizacién de
la cdmara no es dptima. En cualquier caso, se ha puesto de manifiesto la importancia del uso
de técnicas de fusion RGB-T para mejorar la robustez de la detecciéon en situaciones no
Optimas para los sensores IR.

Los trabajos anteriores comprenden, asimismo, la seleccion del algoritmo de deep learning
para la deteccidn de objetos en tiempo real y el disefio preliminar de técnicas de fusién
multimodal de datos RGB-T, siendo una de las principales innovaciones introducidas en la
solucién propuesta para deteccidn de cetdceos.

Este es el punto de partida de las actuaciones realizadas en este ultimo periodo, de enero de
a diciembre de 2024, que se detallaran en el presente informe. Aunque no se recogia en los
hitos de la planificacién inicial, a mediados de 2024 se realizd un seguimiento con la
Fundacidn Biodiversidad para comunicar resultados preliminares y asegurar que los trabajos
se estaban realizando en la linea esperada.

CAMPANAS DE AVISTAMIENTO

Las campafias iniciadas en el ultimo trimestre de 2023 continuaron durante 2024 hasta
completar el nimero de embarques requerido, realizados por un equipo de 2 avisadoras
entrenadas de la ULL. Las actividades de observacidn se efectuaron a bordo de dos navios
propiedad de la compaiiia Fred.Olsen (FO), Bajamar Express y Betancuria Express, que se
equiparon con los equipos de cdmaras Sentry como se ha descrito en informes anteriores.

La duracion de los trayectos varia entre 1h 20 minutos (Bajamar Express, ruta Santa Cruz de
Tenerife — Agaete) y 2h (Betancuria Express, ruta Las Palmas de Gran Canaria — Morro Jable),
con una velocidad maxima de 38 nudos.

Durante la primera mitad de las campafias se pusieron de manifiesto dificultades en la
logistica y planificacion de los viajes, especialmente en el trayecto de Las Palmas de Gran
Canaria — Morrojable (Fuerteventura) por su menor frecuencia de trayectos, asi como
trayectos en horario nocturno. Viendo que esto podia impactar en la planificacién inicial, en
mayo de 2024 se presentd un “Informe de Avance de las Campafia de Avistamientos” con
una planificacién alternativa mas realista en la que, si bien no se conseguia un reparto del
50% entra las dos rutas, este era razonablemente equilibrado. Adicionalmente, se ofrecia un
incremento de las rutas en un 5% lo que permite cubrir la diferencia de duracién en tiempo
de ambos trayectos. La planificacién alternativa presentada y aprobada en mayo de 2024
por la direccion de los trabajos se resume en la Tabla 1.
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Planificacion original | BAJAMAR BETANCURIA TOTAL
(Sta. Cruz de Tenerife-Agaete) | (Las Palmas de Gran Canaria-Morro Jable)
Embarques 100 100 200
PIaNIficacion revisada | & ¢\ v g | oepames e o comris v ) | TOTAL
Embarques 130 80 210

Tabla 1. Planificacién actualizada de camparias

El balance final de las campafias se resume en la Tabla 2, con lo que podemos concluir que
se han cumplido con los objetivos en cuanto a las campafias de avistamiento.

Trayecto Embarques realizados Periodo Duracion
Bajamar 132 | 1 noviembre 2023 a | 12 meses
(Sta. Cruz de Tenerife-Agaete) 31 octubre 2024

Betancuria 80 | 1 diciembre 2023 a 11 meses
(Las Palmas de Gran Canaria-Morro 30 octubre 2024

Jable)

TOTAL 211

Tabla 2. Balance final de campanas

2.2.1. Entregables de campaiias de avistamiento

Los datos generados por las campafias de avistamientos, asi como los registros adicionales
proporcionados por el sistema Vigia de Fred.Olsen se incluyen en una archivo Excel adjunto
a este informe (2023_EmbarquesFredOlsen_Diario_last) que incluye la siguiente informacion:

- Diario de embarques (ULL) (pestaia “Trayectos”).

Incluye el registro de los trayectos planificados (210) y realizados (211), incluyendo las
cancelaciones por mal tiempo. En cada trayecto se indican las condiciones ambientales, de
estado del mar vy de visibilidad. Los avistamientos observados incluyen informacion completa
conforme a los requerimientos de la licitacidn (posicién GPS, distancia, especie, nimero de
ejemplares, comportamiento, etc).

- Observaciones sistema Vigia (Fred.Olsen) (pestafias“Avistamientos”)-

Listado de observaciones adicionales proporcionado por Fred.Olsen y anotados por su
tripulacién tras recibir formacidn para el avistamiento de cetaceos. La informacién es mas
reducida que la que se recoge en las campainas de avistamientos de la ULL, y consiste
principalmente en la posicién del buque, distancia y rumbo de la observacion, especie y
numero de ejemplares. Se incluye también informacidn ambiental, aunque no puede
garantizarse que esté siempre disponible. Estos datos son adicionales a los embarques
requeridos en la licitacion y no se tiene un control sobre su registro, por lo que se
proporcionaran en el formato original proporcionado por Fred.Olsen.
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- Volcado de datos SIG.

Archivo SIG generado que incluye los datos de los avistamientos de las campafias de la ULL
segun las especificaciones recogidas en el Protocolo SIG creado en el marco del proyecto LIFE
IP INTEMARES. Estos datos han sido incluidos en la base de datos de cardcter cientifico
BIOTA, como alternativa a la base de datos REDPROMAR como mejora respecto a los
requerimientos de la licitacidn, tal y como se acordd con la direccién de los trabajos.

2.3. CREACION DE DATASET PARA DETECCION

Una de las principales actuaciones durante el afio 2024 ha sido la creacién de un conjunto de
datos, o dataset, para el entrenamiento, validacion y test de los modelos de deep learning
para deteccidn de cetdceos.

Esta actuacion ha requerido una gran cantidad de recursos no solo por lo laborioso de las
tareas de etiquetado y curado de los datos, si no por los esfuerzos adicionales realizados para
mitigar el problema conocido de falta de datos, que también se resumiran en este apartado.

2.3.1. Descripcion general del dataset

El dataset consiste en un conjunto de imdgenes etiquetadas mediante recuadros que indican
la posicion y clase de los objetos de interés. Para ello se han utilizado los videos obtenidos
mediante el sistema de grabacion instalado en los buques Bajamar y Betancuria Express, asi
como los registros de avistamientos proporcionados por Fred.Olsen y la ULL como referencia
para localizar eventos de interés.

El dataset esta formado por dos conjuntos independientes segin el campo de visidn o Field-
of-View (FOV) de los sensores, de acuerdo con las caracteristicas del sistema de captura y
debido a que no siempre el mismo evento se registra en los dos campos de visidn. Por tanto,
tendremos un dataset NARROW (FOV nominal de 82) y otro dataset WIDE (FOV nominal de
3092). Cada FOV contiene parejas de imagenes RGB-T (espectro visual e IR) del mismo
fotograma, junto con las etiquetas o anotaciones y una serie de metadatos con informacion
adicional. Las imagenes se extraen del video con una frecuencia de 10 fotogramas por
segundo para maximizar la informacién disponible, por este motivo, un mismo objeto
generara multiples anotaciones en el dataset.

Hay que aclarar que en la forma en que estan registrados los avistamientos, principalmente
por su naturaleza y complejidad, estos deben interpretarse como un evento de interés que
esta formado por diferentes objetos en un determinado espacio de tiempo. Por ejemplo, si
se avista un grupo de delfines lo habitual es que estos sean registrados en cdmara durante
un periodo de tiempo durante el que hay diferentes interaccionesy, por tanto, pueden verse
diferentes objetos de interés como aletas o cuerpos. La funcién del algoritmo de deteccidn
es detectar cada uno de estos objetos individuales que componen un evento o avistamiento.

Esto supone una diferencia entre la informacién proporcionada por los observadores MMO,
afectados por la limitacion humana para detectar y registrar en tiempo real multiples objetos
simultadneos o en un breve espacio de tiempo, y la proporcionada por los algoritmos de
deteccion de objetos, que tienen una mayor capacidad para distinguir objetos individuales
en un evento de avistamiento. Como veremos, esta diferencia sera tenida en cuenta también
en el proceso de evaluacidn del software de deteccidn.

Por la forma en que funciona y se entrena un algoritmo de deteccién de objetos mediante
aprendizaje supervisado, es necesario identificar y etiquetar individualmente estos objetos
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de interés, lo que conlleva un minucioso proceso de visionado, confirmacion en video y
etiquetado de los objetos correspondientes a un avistamiento, cuando solo se cuenta con la
referencia general del evento y no de los objetos individuales que lo componen.

En cuanto a los objetos de interés, se han definido 3 categorias o clases de etiquetas, que
consideramos mas relevante para abordar el problema de deteccién (en la Figura 1 se
proporcionan ejemplos de cada clase):

- Soplos

- Cuerpos

- Splash

a) Ejemplo soplo dataset TELE.

b) Ejemplo soplo dataset WIDE.
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c¢) Ejemplo cuerpo dataset TELE.

d) Ejemplo cuerpo dataset WIDE.

e) Ejemplo splash dataset TELE.

10
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f)  Ejemplo splash dataset WIDE.

Figura 1. Ejemplo de objetos de las diferentes categorias: a) Soplo dataset TELE. b) Soplo dataset WIDE.

c) Cuerpo dataset TELE. d) Soplo dataset WIDE. e) Splash dataset TELE. f) Splash dataset WIDE

En cuanto a los metadatos, se ha hecho la siguiente seleccién de metadatos que se
consideran Utiles tanto por trazabilidad como para el andlisis del dataset y de los resultados:

- Marca de tiempo: fecha y hora.

- Archivo de video: subclip original que contiene la anotacidn.
- Fuente de la observacion: Fred.Olsen, ULL, otros.

- Distancia de la observacion (reportada por el observador).

- Temperatura del agua.

- Temperatura del aire.

- Estado del mar: plato, algunas ondas, pequefas olitas, algunos borregos, borregos
numerosos, marejada.

- Visibilidad del horizonte: buena, media, mala (horizonte no visible).
- Grupo de especie: cachalote, calderdn, delfin, ballenas, otros.
- Facilidad de confirmacién (apreciacién del anotador): facil, media, dificil, muy dificil.

El conjunto de datos estd compuesto igualmente por cierto nimero de imagenes de fondo
(Figura 2), es decir sin objetos de interés. Esto es necesario para que los modelos aprendan
correctamente a diferenciar los objetos de interés, y con ello reducir el nimero de falsos
positivos. El tipo de imagenes de fondo utilizadas contiene escenas con:

- Mar abierto con crestas de olas.
- Puertoy fondo de edificios o tierra firme.
- Embarcaciones.

- Pdjaros.

11
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Figura 2. Ejemplo imdgenes de fondo.

2.3.2.  Proceso de creacion del dataset

Esta seccidn describe de forma resumida el flujo de trabajo para la creacién del dataset, que
se representa en la Figura 3.

Figura 3. Proceso de creacion del dataset

Como se ha comentado, el flujo de trabajo se inicia con la visualizacién y confirmacién de los
avistamientos en video. Al contar con dos fuentes de avistamientos, las campafias de
observadoras MMO de la ULL y los registros del sistema Vigia de Fred.Olsen, cada una con
un formato de datos y variables diferentes, es necesario integrar dicha informacién mediante
un preprocesado de los datos y una seleccion de metadatos para unificar en el dataset.

El resultado final es un registro de observaciones confirmadas en video con metadatos
curados y unificados para las dos fuentes citadas. Este registro definird el instante de inicio y
de fin de los eventos a etiquetar, y se utilizara para generar subclips de los avistamientos. Los
subclips son identificados por la marca de tiempo del avistamiento e incluidos en el registro
de observaciones confirmadas lo que favorece la trazabilidad en la creacidn del dataset.

Una vez recortados los subclips por evento, se procede a su alineaciéon temporal si fuese
necesario y a su alineacidn espacial. La alineacidn espacial también se conoce como registro
0 co-registro, y es necesaria habitualmente cuando se dispone de imagenes multimodales o
multicanal producidas por sensores diferentes, debido a las diferencias en las caracteristicas
del sensor (FOV, aberraciones odpticas, etc.) o en su ubicacién (offset por paralaje).
Trataremos este asunto por separado mas adelante.

Finalmente, una vez que tenemos los subclips de los eventos (avistamientos) alineados, se
procede al etiquetado de los diferentes objetos dibujando el recuadro alrededor de los
mismos cada 10 imagenes o frames (Figura 4). Para el etiquetado y generacién del dataset
en el formato compatible con el detector de objetos utilizado, se ha utilizado el software de
acceso abierto CVAT [1].

12
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CVAT es un software de anotacion avanzado para machine learning que permite trabajar con
distintos formatos de datos y anotaciones. Su uso principal ha sido para el etiquetado de
datos, integracion de metadatos y control de versiones.

NIICD: 5 3 ) emCe—— 2 k4 ©  sunona ‘

6 ® a Sortby 1D - as.
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K < >
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Figura 4. Etiquetado de objetos mediante CVAT

Una vez creadas todas las anotaciones es necesario dividir el conjunto de datos en tres
subconjuntos, segln su uso en el proceso de entrenamiento de los modelos:

- Entrenamiento. Utilizado para entrenamiento de los modelos.

- Validacién. No utilizados para entrenar, pero usados en el proceso de entrenamiento
para validar el rendimiento del modelo con un subconjunto independiente.

- Test o prueba. No utilizado durante el proceso de entrenamiento. Se usa para evaluar el
rendimiento del modelo ya entrenado y reportar métricas cuantitativas.

Es muy importante destacar que el dataset se ha organizado en eventos o subclips, y no en
frames. Esto permite mantener la independencia entre eventos en los diferentes
subconjuntos, de forma que no se distribuyan frames del mismo evento en diferentes
subconjuntos, evitando asi el problema conocido como ‘data leakage’, o filtracién de datos,
que invalidaria las métricas de rendimiento en test ya que los frames de un mismo evento
pueden ser muy similares entre si. Es decir, el dataset de test estara formado por eventos
que no se hayan visto durante el entrenamiento.

La division de los eventos en estos subconjuntos se ha hecho de forma automatica y
aleatoria, unicamente forzando el balanceo de cada clase entre los tres subconjuntos. Esto
asegura que cada clase esté igualmente representada en el subconjunto de entrenamiento,
validacién y test, de forma que la evaluacidn en test sea mas representativa.

2.3.3. Informacion detallada del dataset

La creacion del dataset se ha realizado de forma incremental, para poder trabajar en paralelo
en el desarrollo y mejora de los modelos de deteccién, y amplidndose a medida que se
disponia de nuevos datos. Como referencia, se detallan las principales versiones y su
evolucidn, incluyendo el nimero de ejemplos etiquetado en cada clase (Tabla 3):

- Versién 1.3. Diseiio y refinamiento de los modelos de deteccidn.
o Versidon minima para una evaluacion preliminar de los modelos.
- Versidn 2.0. Validacion del método de fusion frente a baselines.

o Versidon ampliada con las nuevas observaciones hasta la fecha.
13
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o Aumento de ejemplos de fondo susceptibles de producir falsos positivos.
o Aumento de proporcidn de subconjunto de test para evaluacidn mas precisa.
- Versién 3.0. Optimizacidn final de los modelos de deteccién.

o Incluye todos los datos disponibles de las campanas, excluyendo los datos
reservados para la evaluacién cualitativa.

o Mejora de equilibrio de clases en los diferentes subconjuntos.

o Re-etiquetado asistido por un modelo propio de deteccién de cetdceos.

TELE
V1.3 V2.0 V3.0
Body 2206 4008 4767
Blow 359 365 365
Splash 1293 1436 1445
WIDE
V1.3 V2.0 V3.0
Body 1635 1847 2424
Blow 83 83 83
Splash 406 406 406

Tabla 3. Numero de etiquetas por clase para diferentes versiones del dataset

A continuacidn, se presenta un analisis detallado de la ultima version del conjunto de datos
mediante una serie de graficas que resumen las caracteristicas generales y la distribucién en
funcién de diferentes variables ambientales clave como la temperatura del aire, la
temperatura del agua, la visibilidad del horizonte y el estado del mar. Ademas, se incluye
informacidn sobre los niveles de dificultad asociados a las anotaciones, y de la distribucién
de clases y etiquetas en el conjunto de datos.

El primer analisis es el relativo al nimero de eventos y anotaciones. Como se ha detallado en
el apartado anterior, los avistamientos o eventos se organizan en subclips, de los cuales se
extraen los frames que son etiquetados. Esto nos permite maximizar el dataset aumentando
el niUmero de anotaciones por evento, aunque tiene una limitacion en cuanto a la diversidad
de los datos ya que los frames préximos de un mismo evento tendrdn caracteristicas
similares.

Como se puede observar en la Figura 5, en principio el nimero de anotaciones para cuerpos
es suficiente para un problema de deteccion de objetos, donde se recomienda alrededor de
1000 ejemplos por clase para el ajuste fino de un modelo pre-entrenado en un dataset
general como COCO [2]. Sin embargo, el nimero de subclips que se muestra en la Figura 6
es mucho mas limitado. El caso de los soplos es mas grave, porque ni siquiera se llega a un
minimo de 1000 anotaciones, con Unicamente 12 eventos diferentes en el dataset TELE y 3
en WIDE. La clase ‘splash’ solo se ha incluido por referencia, ya que no se usé finalmente
para la deteccion.

Estos resultados ponen de manifiesto uno de los principales desafios para el desarrollo y
evaluacion de los algoritmos de deteccidn, la escasez de datos y la falta de diversidad de
estos. Esto puede producir dificultades para que el modelo de deteccidn generalice en
situaciones diferentes a las observadas durante el entrenamiento.

14
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Asimismo, se observa un desequilibrio de clases, donde la clase cuerpo - body — es
mayoritaria. En general este tipo de desequilibrios va a hacer que el modelo de deteccién

estd sesgado, dando mejores resultados para la clase mayoritaria. En nuestro caso, esto no
supone un problema grave ya que el objetivo es la deteccion de eventos,
independientemente del tipo.

Cabe destacar por ultimo la diferencia entre los conjuntos de datos TELE y WIDE, siendo el
primero considerablemente mas amplio en términos de volumen de datos.

w000 Distribucién de las anotaciones por clases 000 Distribucién de las anotaciones por clases

4000 4000

Frecuencia
8
Frecuencia

-]
g

1000

. I \

Soplo Cuerpo Splash Soplo Cuerpo Splash
Categoria Categoria

Figura 5. Distribucion de las anotaciones por clase. Dataset TELE a la izquierda y WIDE a la derecha.
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Figura 6. Distribucion de los subclips por clase. Dataset TELE a la izquierda y WIDE a la derecha.

El analisis del tamafio de las etiquetas también es significativo para entender la complejidad
del problema de deteccidn de cetaceos en ferris. La Figura 7 se presenta un diagrama de
dispersidn que muestra el tamafio de las anotaciones. Se pueden observar tres patrones:

- Los cuerpos tienden a ser objetos pequefos o extremadamente pequefios.
- Los soplos son los elementos mas altos dentro del dataset, lo cual era de esperar.

- Los splash superan al resto de las clases en su dimensidn horizontal.

La conclusién principal, es que el tamafio de los objetos de interés es relativamente pequefio,
lo que supone un gran desafio para los algoritmos de deteccidn.
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Distribucién de la anchura y altura del cuadro delimitador Distribucién de la anchura y altura del cuadro delimitador
Categoria Categoria
Soplo » Sopla
®  Cuempo *  Cuerpo
Splash o Splash

Atura del cuadro defimitador
Awra del cuadro delimitador

0 50 100 150 00 250 o 50 100 150 0 250
Anchura del cuadro delimitador Anchura del cuadro delimitador

Figura 7. Distribucion del tamafio de los recuadros de deteccién por clase.
Dataset TELE a la izquierda y WIDE a la derecha.

A continuacion, se realiza un breve analisis de la distribucion de los eventos en funcién de
variables ambientales. La distribucion de la temperatura del aire (Figura 8) y del agua (Figura 9)
muestran lo que esperabamos para la zona de Canarias, temperaturas calidas durante todo el
afio, lo que supone un desafio para la deteccion de cetdceos al existir un menor contraste térmico
entre su temperatura corporal y la exterior. Como es légico, los resultados del presente trabajo
deben limitarse al contexto geografico y estacional del estudio, ya que las condiciones especificas
de las islas Canarias pueden no ser extrapolables a otras dreas donde las variaciones térmicas o
ambientales sean diferentes.

Dentro de este rango de temperaturas cdlidas, la distribucién no es uniforme para los eventos
observados, con una distribucién monomodal en la temperatura del aire y un pico en 24 grados,
y una distribucién multimodal en la temperatura del agua con varios picos. Esto podria producir
igualmente sesgos en el algoritmo de deteccién hacia esos picos de temperatura, aunque no
consideramos que sean relevantes ya que es un rango de temperaturas relativamente pequefio y
las caracteristicas de los eventos no deberian variar tanto en ese rango, aunque habrd que tenerse
en cuenta en los casos mas extremos.

Ndtese igualmente que la gréfica de temperatura del agua presenta un pico inusualmente alto en
27 grados. Un andlisis mas detallado revela que estos datos corresponden con mediciones
realizadas por Fred. Olsen en los meses de septiembre/octubre, donde no tenemos control sobre
los instrumentos de medida. Dado que la compafila no ha podido garantizar su exactitud,
podriamos considerarlo como un error de medida. Hemos confirmado esta hipdtesis
contrastando con datos de temperatura del agua publicados por Puertos del Estado (Figura 10)
para un punto SIMAR (modelo con asimilacién de datos) en medio de la ruta Santa Cruz - Agaete,
donde se confirma que la temperatura no sube por encima de 25 grados, presentando una
distribucidn bimodal consistente con nuestras mediciones.
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Figura 10. Distribucién de la temperatura del agua (Puertos del Estado)
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La distribucién de la visibilidad del horizonte (Figura 11) muestra que la mayoria de los
avistamientos ocurrieron en condiciones de buena visibilidad, mientras que los
avistamientos en condiciones de visibilidad media y mala fueron considerablemente
menores. Esta situacidn si puede tener un mayor impacto en las capacidades de deteccidn
del algoritmo, sobre todo cuando hemos evidenciado en las grabaciones realizadas un peor
funcionamiento del sensor IR en condiciones de niebla y calima. En este sentido podemos
esperar un mejor comportamiento del modelo de deteccién en condiciones de buena
visibilidad. Por otro lado, estos datos estan condicionados por las propias capacidades de los
propios observadores para detectar los avistamientos en condiciones de mala visibilidad.
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Figura 11. Distribucion visibilidad del horizonte.

La distribucién del estado del mar (Figura 12) durante los avistamientos muestra que la
mayoria ocurrieron en condiciones de mar ligeramente agitado, con condiciones desde
“pequeiias olitas” hasta “borregos”. Esto indica que los cetaceos fueron detectados en una
variedad de estados del mar, siendo las condiciones de mayor oleaje las mds comunes.
Aunque intuitivamente los dias de mar plato deberian ser mas favorables para el
avistamiento de cetaceos, estos resultados podrian deberse a una combinacion de factores,
entre ellos la mayor ocurrencia de dias con mar agitado en las zonas observadas y la
influencia del disefio de muestreo. Dado que el muestreo puede haberse realizado en zonas
o en momentos donde el mar tiende a estar mas agitado, esto pudo sesgar los resultados
hacia este tipo de condiciones.

En cualquier caso, la deteccién en dias de mar agitado presenta un mayor desafio para el
algoritmo de deteccidn ya que como se ha evidenciado en estudios anteriores [3], [4] las
crestas de olas son causas habituales de falsos positivos, por lo que contar con un mayor
numero de ejemplos en estas condiciones puede ser beneficioso.

Distribucién del Estado del Mar

Numero de Observaciones

Plato Algunas ondas Pequeifias olitas Algunos borregos Borregos

Figura 12. Distribucién del estado del mar.
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Por ultimo, se incluye una evaluacidén cualitativa de la dificultad de anotacién segun la
apreciacion subjetiva del anotador durante la creacidn del dataset (Figura 13, datos extraidos
del anexo en Excel “Evaluacion_cualitativa”). Aunque se trata de una evaluacién subjetiva,
proporciona informacidon relevante sobre el esfuerzo requerido para cada anotacién vy
posible dificultad de la deteccién. La mayor proporciéon de anotaciones corresponde a un
nivel de dificultad 'media’, con un 38.5%, mientras que los niveles 'facil’, 'dificil' y 'muy dificil'
se distribuyen equitativamente, representando cada uno un 20.5% del total. En general,
observamos una distribucién bastante uniforme en cuanto al grado de dificultad, lo cual es
positivo.

Proporcién de niveles de dificultad

gb
O\

Figura 13. Proporcidn de niveles de dificultad.

Niveles de dificultad
. Media
Dificil
mmm Muy dificil
. Facil

2.3.4. Dificultades en la confirmacion visual

Se han identificado dificultades en la confirmacién visual de los avistamientos en video, un
paso que, como se ha mencionado, es fundamental en el proceso de creacién del dataset.
Tras realizar un analisis detallado de las posibles causas, se concluyé que estas dificultades
podrian deberse a una combinacion de diversos factores:

1. Retraso en el apuntado de la cdmara tras una observacion. Desde el momento en
que el observador detecta un avistamiento hasta que se comunica con el puente para
gue se apunte la cdmara en su direccidn, puede suceder que el evento observado ya
no esté visible o la posicién haya cambiado fuera del FOV de la cdmara debido al
movimiento del buque. Este retraso es especialmente critico en el caso de los soplos,
ya que pueden transcurrir varios minutos hasta que el cetaceo emita otro soplo, lo
gue reduce las oportunidades de capturar en video la interaccién.

2. Desajustes de tiempo. Posible desajuste entre el instante de tiempo registrado en
las observaciones y las grabaciones, que dificultarian la identificacion de las
observaciones en los videos.

3. Desventaja de los prismaticos frente a las cdmaras: Se utilizan dos tipos de
prismaticos en las campafas de avistamiento, unos pequenos (7x, 7-82 FOV aprox.)
y otros de mayor aumento los Big Eye (x15, 42 FOV aprox.) que permiten observar
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detalles a mayor distancia. Sin embargo, las cdmaras tienen un campo de visién mas
amplio lo que se traduce en un menor zoom, lo que podria afectar a la confirmacién
visual en video de las observaciones mas lejanas. A esto hay que sumar las
limitaciones observadas en los sensores IR para eventos lejanos debido a la
atenuacion en el espectro infrarrojo, especialmente en dias de niebla o calima.

Tras este analisis se aplicaron una serie de acciones tanto para mitigar el problema como
para ayudar en el proceso de confirmacién visual de las observaciones en video:

1. Mejorar la comunicacion con el puente de mando. Para reducir los retrasos en
el ajuste de la cdmara tras una observacion se modificd el protocolo de
comunicacion con el puente de mando para hacerlo mas rapido y directo. Esto
incluye la formacion de la tripulacidon para seguir el protocolo y para el manejo
de la cdmara. Estos cambios ayudaron a reducir los tiempos para el apuntado de
la cdmara.

2. Revisar la sincronizacidon de los equipos. Se modificé el procedimiento de
operacién para incluir una revisidén sistemdtica de la sincronizacién de los
equipos implicados en las campafas, anotando posibles diferencias para
trazabilidad: GPS de las observadoras, hora del sistema vigia de Fred. Olsen y
hora del sistema de grabacién NVR.

3. Anotar el tipo de prismatico usado para el avistamiento. Con el fin de
proporcionar mas informacién para la confirmacién visual en video, junto con la
informacidn de distancia anotada, y poder identificar aquellos ejemplos dificiles
de confirmar.

4. Valoracién del observador. Se afiade un campo con la valoracién subjetiva del
observador sobre si el evento ha sido capturado en cdmara con un objetivo
similar al del punto anterior.

5. Asistencia en el proceso de visualizacidn. Se desarrollé una implementacién del
algoritmo STA/LTA utilizado por Zitterbart en trabajos previos (REF) para pre-
deteccion mediante cambios de contraste. Este algoritmo permite obtener
candidatos de baja calidad con alta sensibilidad, que deben ser confirmados
posteriormente. Para laimplementacidn se utilizé la libreria Obspy [5] y se utilizé
como herramienta de asistencia en el proceso de confirmacién visual de
observaciones al preseleccionar y filtrar automaticamente los datos con mayor
probabilidad de ser una deteccion, lo que reduce significativamente la cantidad
de informacién a procesar y almacenar.

Pese a estos esfuerzos, el ratio de confirmaciones en video no mejord significativamente. A
nuestro entender, esto pone de manifiesto las limitaciones de captura de datos mediante
camaras instaladas a bordo de ferris rapidos durante el curso de su ruta comercial.
Entendemos que el tiempo de operacidn de la cdmara para el apuntado hacia observaciones
inicialmente fuera de su campo de visidn es critico, debido a la corta duracién de los eventos
y a la velocidad de desplazamiento de los buques. Esto es especialmente sensible en
avistamientos en los laterales del barco, donde el apuntado de la cdmara es realmente dificil,
ya que el rumbo de la observacidn respecto al barco cambia rapidamente.

Hay que tener en cuenta que en trabajos previos del estado del arte [3], donde era necesario
recopilar un elevado nimero de ejemplos en video, se utilizaron barcos cientificos cuyo
objetivo principal era la observacidn de cetaceos, que podian ajustar el rumbo y velocidad
segln lo requiriese la observacion y que podian seguir a grupos de individuos para obtener
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mayor cantidad de ejemplos. En otros trabajos, se utilizaron posiciones fijas desde tierra en
zonas de paso frecuente de cetaceos [4].

2.3.5. Co-registro de imdgenes

Uno de los principales desafios en la deteccién multimodal de objetos es el desalineamiento
entre las imagenes captadas por los diferentes sensores o modalidades, en este caso RGB
(visual) e IR (infrarrojo). Un ejemplo de este problema puede observarse en la Figura 14. Este
desalineamiento ya fue identificado en el informe previo (E.2), y posteriormente se realizé
un analisis mas detallado, asi como esfuerzos especificos para mitigarlo.

El desalineamiento es un problema comudn cuando se emplean diferentes sensores,
particularmente si el disefio del sistema déptico no ha sido optimizado especificamente para
evitarlo. Las causas pueden ser diversas:

- Efecto de paralaje: Debido a la diferente ubicacién de los sensores RGB e IR, los objetos
aparecen ligeramente desplazados entre fotogramas, especialmente aquellos cercanos a las
camaras. Este efecto es mayor cuanto mds separados estén los sensores.

- Diferencias en campo de vision (FOV) y Longitud Focal: Variaciones en el FOV y las longitudes
focales provocan diferencias de escala en los objetos, afectando la consistencia de tamafioy
alineacién entre fotogramas.

- Distorsién de lentes y limitaciones de calibracidn: Las distorsiones varian segun el lente, y
aunque la calibracidn las reduce, persisten pequeias inconsistencias, particularmente en los
bordes de las imagenes.

- Diferencias de resolucién: La ampliacion de imagenes térmicas de menor resolucién a la
resolucidn de RGB introduce imprecisiones a nivel de pixeles, especialmente en los bordes
de los objetos.

- Variaciones ambientales: factores ambientales pueden afectar de forma diferente a sefiales
en luz visible (RGB) y espectro infrarrojo (térmico).

Figura 14. Ejemplo de desalineacion espacial. A la izquierda la imagen RGB, en el centro la imagen IR
y a la derecha ambas imagenes superpuestas.

A continuacion, se detallan los diferentes esfuerzos realizados para resolver el problema y
los resultados obtenidos en cada caso. El estudio comenzd con una aproximaciéon simple,
seguida por la aplicacidon de técnicas clasicas de homografia, y por ultimo incorporando
soluciones del estado del arte basadas en deep learning.
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- Aproximacion simple: escalado con puntos distantes

El primer enfoque aplicado con el objetivo de realizar el co-registrado de las imagenes fue
una aproximacién simple centrada en el escalado a partir de puntos distantes de referencia,
técnica que se basa en utilizar puntos lejanos en la escena como referencia para ajustar el
tamafio de la imagen. La idea es seleccionar puntos que estén a una distancia considerable
de la cdmara, donde las variaciones de profundidad tengan un impacto minimo. De esta
manera, al utilizar estos puntos distantes como referencia, se puede escalar la imagen
garantizando que las posiciones relativas de dichos puntos se mantengan tras el escalado. El
primer paso en este proceso es la extraccién manual de los puntos de referencia en las
imagenes IR y RGB (Figura 15).

Figura 15. Seleccidn manual de puntos en ambas modalidades.

Una vez han sido tomados los puntos de referencia, se calcula la media de la distancia entre
los puntos en distintas modalidades, obteniendo el factor de escala para la imagen RGB en
los ejes x e y. Tras escalar la imagen RGB, quedaria un desplazamiento entre los puntos y sus
posiciones respectivas, por lo que el siguiente paso consistiria en calcular dicho
desplazamiento para ambos ejes (Figura 16).

Figura 16. Imagen RGB escalada, pero con los puntos desplazados.
Los puntos azules representan las referencias en el modo IR
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Tras aplicar el desplazamiento calculado a cada uno de los puntos, estos pueden ser
reajustados. En los ejemplos de la Figura 17 se aprecia como los puntos de referencia del
modo IR (en azul) coinciden con las referencias en RGB.

Figura 17. Imagenes RGB tras escalar y eliminar el desplazamiento.
Los puntos azules representan las referencias en el modo IR tras la correccién

Aunque el factor de escalado y los valores de desplazamiento parecen ser extrapolables a
otras imagenes, los resultados del co-registro obtenidos mediante este método no logran
alcanzar el nivel de precisién esperado cuando se evalia con un conjunto mas amplio de
imagenes.

- Aproximacion clasica basada en caracteristicas:

Una vez descartado el enfoque mas basico se decidié aplicar un flujo de trabajo cldsico de
co-registro de imdagenes que implica cuatro pasos principales:

1. Extraccion de caracteristicas: Se identifican puntos de interés mediante
caracteristicas distintivas en la imagen, que pueden ser detectados manual o
automaticamente. En el caso de aplicar deteccion automadtica se utilizan algoritmos
robustos para la extraccidn de caracteristicas como ORB [6] o SIFT [7].

2. Emparejamiento de caracteristicas: Se establecen correspondencias entre puntos a
través de las caracteristicas extraidas. Para realizar dicha labor se suelen utilizar
algoritmos como RANSAC o sus variantes.

3. Estimacion del modelo de transformacion: Se diseiia una funcién de mapeo que
ajusta la imagen para superponerla correctamente sobre la imagen de referencia a
partir del emparejamiento de puntos previo. Esta funciéon es habitualmente una
matriz de homografia o bien una matriz de transformacién afin.

4. Transformaciéon de la imagen: La imagen capturada se ajusta a la imagen de
referencia utilizando técnicas de interpolaciéon, minimizando los artefactos vy
asegurando una alineacién precisa.

El principal problema que se ha encontrado para aplicar este flujo de trabajo es la extraccion
de caracteristicas distintivas y emparejamiento de puntos en mar abierto. Mientras que en
zonas de puerto o cerca de costa, los algoritmos cldsicos son capaces de extraer
caracteristicas distintivas y hacer emparejamiento de puntos, en mar abierto apenas se
emparejan puntos o estos emparejamientos son erréneos.
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Si analizamos este tipo de imagenes, se observa que son escenas muy mondtonas con pocos
objetos o caracteristicas destacables. A esto hay que afadir la dificultad afiadida de
emparejamiento de puntos entre distintas modalidades, ya que las caracteristicas y texturas
en RGB a IR son muy diferentes, y en este caso la imagen IR es habitualmente mas ruidosa y
de peor calidad. Aunque el registro multimodal es un problema resuelto en algunos campos
como la teledeteccidn por satélite, la distancia de los objetos al sensor varia poco, en general
es un problema abierto y un objeto de estudio en la literatura actual [8].

Para mejorar el emparejamiento de puntos se prueban diferentes alternativas:

1. Deteccion de bordes. En vez de utilizar las imagenes originales para la deteccién de
caracteristicas, se utiliza una representacién simplificada tras un procesado de
deteccion de bordes. Se utilizan técnicas como el algoritmo de Canny [9] para
identificar los contornos de los objetos en laimagen. Esta técnica destaca los cambios
en la intensidad de los pixeles, resaltando los bordes mds importantes (Figura 19).
Sin embargo, como se aprecia en la Figura 18 la informacidn de bordes por lo general
es muy diferente en cada modalidad, lo que hace que esta solucidn no dé buenos
resultados.

Figura 18. Deteccion de bordes. RGB (izquierda), IR (derecha)

2. Optical Flow. El Optical Flow es una técnica que estima el movimiento de pixeles
entre dos imagenes consecutivas, modelando cdmo cambia la posicidn de los objetos
en el tiempo. Se calcula como un campo de vectores que indica la direccién y
magnitud del desplazamiento de cada pixel. Aunque su aplicacion principal es el
anadlisis de video, esta técnica puede usarse también para el registro de imagen,
indicando correspondencia entre pares de puntos si lo que recibe como entrada son
las dos imagenes para registrar.

Se hicieron diversas pruebas aplicando la técnica de Optical Flow mediante el
método de Lucas-Kanade [10], tanto directamente como para puntos concretos
extraidos mediante un detector de esquinas mediante el algoritmo de Shi-Tomasi
[11]. Sin embargo, como en el caso del emparejamiento mediante extractores de
caracteristicas, los resultados no fueron satisfactorios en mar abierto.

3. Emparejamiento manual y transformacidn afin. Ante la dificultad de los métodos
anteriores para el emparejamiento automatico de puntos, se analiza una solucion de
compromiso mediante un emparejamiento manual en varias escenas y el calculo de
una Unica matriz de transformacién. En este caso se obtienen mejores resultados con
una matriz transformacion afin en lugar de una matriz de homografia.
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No es una solucion éptima ya que idealmente el emparejamiento debe calcularse en
cada frame, o cada ciertos frames, pero es la Unica forma de hacer un
emparejamiento manual y fiable. Los resultados son variables, con algunos ejemplos
donde se mejora considerablemente el alineamiento y otros con resultados menos
favorables. La Figura 19 y Figura 20 muestras varios ejemplos en las épticas Tele y
Wide respectivamente, el recuadro verde indica la posicion del objeto de interés en
cada uno de los dos modos antes del registro (izquierda) y después (derecha).

Figura 19. Imagen transformada aplicando homografia (TELE)
Antes del registro (izquierda) y después (derecha)
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Figura 20. Imagen transformada aplicando homografia (WIDE)
Antes del registro (izquierda) y después (derecha)

- Co-registro en el dominio de Fourier

El método de registro de imagenes en el dominio de Fourier [12] se utiliza para alinear
imagenes basado en un analisis de las componentes en frecuencia de las mismas (Figura 21).
Este proceso es automatizado y no depende de caracteristicas especificas de la imagen, lo
que lo hace util en una amplia gama de situaciones. Se utiliza principalmente cuando se
requiere corregir traslaciones, rotaciones y escala de forma global en la imagen, mientras
que la transformacion mediante homografia permite hacer correcciones mds complejas de
perspectiva. Los resultados fueron variables, con algunos casos en los que se mejoraba el
alineamiento tras el registro (Figura 22 a) y otros donde se empeoraba (Figura 22 b).
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Original IR Fourier IR Cross Correlation
Original RGB Fourier RGB Aligned RGB to IR

Figura 21. Registrado en el dominio de Fourier.

Superimposed RGB and IR Images Superimposed RGB aligned and IR Images

a) Soplo en mar abierto

Superimposed RGB and IR Images Superimposed RGB aligned and IR Images

b) Imagen de puerto

Figura 22. Registrado en el dominio de Fourier.
Imagenes RGB e IR superpuestas. Antes del registro (izquierda) y después (derecha)
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- Métodos avanzados mediante deep learning

Un enfoque comun es el uso de redes neuronales para el emparejamiento de puntos clave.
Estas redes se entrenan para detectar automaticamente caracteristicas relevantes en las
imagenes, sustituyendo los métodos tradicionales de deteccidén de puntos, como SIFT o ORB.
Posteriormente, una vez emparejados dichos puntos, se aplica el flujo de trabajo clasico para
homografia. Este enfoque ha mostrado mejoras significativas en la robustez y precision del
registro, sobre todo en escenarios complejos, donde los métodos clasicos fallan debido a la
falta de caracteristicas facilmente detectables.

En este sentido se evalud el método SSG-Net [13]. Este sistema utiliza una red neuronal
basada en la arquitectura SuperGlue [14] para localizar puntos clave en las imagenes y
generar un registro inicial. Luego, ajusta estos puntos de forma mas precisa utilizando un
algoritmo especializado, lo que mejora la exactitud del proceso (Figura 23).

Input: SuperGlue architecture Feature point screening Output:
!— d‘A ’
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Network

apoouj wuodAay
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- 2 27
©

_ Threshold filtering

Figura 23. Arquitectura de SSG-Net.

La publicacion original del método afirma que es eficaz en escenarios complicados, como
cuando hay un gran paralaje o interferencias entre el objeto y el fondo de la imagen. Sin
embargo, en las pruebas realizadas se obtuvieron resultados variables y no logré resolver el
emparejamiento en escenas de mar abierto. Este problema se observd especialmente
cuando las condiciones de iluminacion o calidad de la imagen IR eran malas. También se
comprobd que aun en escenas donde se loga emparejar suficientes puntos, muchos eran
erréoneos, lo que puede indicar un funcionamiento no optimizado para registro multimodal.
La Figura 24 y Figura 25 muestran dos ejemplos donde SSG-Net tuvo problemas, en mar
abierto y en puerto respectivamente. Se muestra con diferentes colores la confianza en el
emparejamiento, una linea roja indica alta confianza, mientras que una linea verde sefala
baja confianza.
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Matched Keypoints

R ———

Original RGB Image Reference IR Image Registered IR to RGB Image

Figura 24. Emparejamiento y registrado en mar abierto usando SSG-Net.

Matched Keypoints

Original RGB Image Reference IR Image Registered IR to RGB Image

Figura 25. Emparejamiento y registrado en puerto usando SSG-Net.

Otra linea de investigacidn dentro del aprendizaje profundo para el co-registro se centra en
el uso de redes neuronales que aplican el proceso de co-registro de manera directa, sin la
necesidad de detectar previamente puntos clave. Estas arquitecturas aprenden a generar las
transformaciones necesarias para alinear las imagenes a partir de los datos de
entrenamiento, contando con un mayor grado de libertad que una transformacién
homeogriéfica. Sin embargo, estos métodos habitualmente requieren re-entrenamiento o
ajuste fino para adaptarse a casos de uso particulares, lo cual puede ser un desafio al requerir
un conjunto de imagenes registradas ground-truth.
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En este sentido, se estudid el método del estado del arte llamado C-MPDR [15] para el
registro de imdagenes multimodales, en particular en espectro infrarrojo y visible. Los
resultados obtenidos en un dataset RGB-T de deteccidon de peatones son prometedores,
aunque existen dudas sobre su aplicabilidad a nuestro caso de uso. Una de las principales
inquietudes radica en su solucidn para reducir las discrepancias entre modalidades, la cual
genera una imagen pseudo-infrarroja a partir del modo RGB utilizando la red CPSTN, una red
de tipo ‘style-transfer’ propuesta por [16]. Este enfoque generativo, aunque innovador,
generalmente produce resultados cuestionables, generando imagenes que visualmente se
asemejan a una imagen infrarroja pero que carecen de coherencia con la informacidn térmica
real de esta modalidad. En cualquier caso, no fue posible realizar pruebas ya que el modelo
pre-entrenado no estaba disponible y entrenar este tipo de métodos desde cero habria
requerido un esfuerzo significativo con una alta incertidumbre.

En conclusion, el método seleccionado para el co-registro de imagen fue la transformacién
afin con seleccion manual de puntos, al ser la que obtuvo mejores resultados en general. No
obstante, es importante destacar que este sigue siendo un problema abierto, y la solucién
aplicada debe considerarse como una medida de mitigacion. La alineacién conseguida con
esta solucién no es perfecta y depende tanto de la distancia como de la posicién de los
objetos en la imagen, habiéndose identificado casos donde los recuadros de deteccion de los
objetos de interés en ambos modos no llegaban a solaparse.

Una alineacién espacial incorrecta puede afectar negativamente la efectividad de los
métodos de deteccion con fusidn RGB-T. Aunque los resultados razonablemente buenos
obtenidos con los métodos desarrollados sugieren cierta robustez frente al desalineamiento,
consideramos que este sigue siendo un factor crucial de mejora para futuras investigaciones
y desarrollos.

2.3.6. Mitigacion de escasez de datos

Sin duda, el principal desafio encontrado durante el desarrollo del proyecto es la escasez de
datos, en concreto ejemplos de imagenes de soplos y cuerpos, que son necesarios para el
entrenamiento de los algoritmos de inteligencia artificial. Este problema tiene aun mas
impacto por la gran diversidad de condiciones meteoroldgicas y de iluminacién, que
requieren un conjunto de datos para entrenamiento mucho mas amplio y diverso.

La escasez inherente de los eventos de interés y las dificultades de adquisicion de imagenes
mediante cdmaras a bordo de ferris rapidos agravan igualmente el problema. Asimismo, el
uso de sensores RGB-T complica la utilizacidon de imagenes disponibles de otras campanfias o
de acceso publico, ya que, generalmente, estas solo se encuentran en formato RGB.

A continuacidn, se presenta un resumen de las medidas técnicas en las que se ha trabajado
durante esta fase para mitigar el problema, con mayor o menor grado de éxito.

- Muiltiples frames por ejemplo

Una de las decisiones clave al crear el conjunto de datos fue la de extraer multiples frames o
fotogramas por evento para maximizar la cantidad de ejemplos disponibles. Finalmente, se
optd por extraer los fotogramas a una tasa de 10 fotogramas por segundo (FPS), en lugar de
los 30 fotogramas por segundo de los videos originales para conseguir un equilibrio entre la
cantidad de ejemplos y la diversidad de los datos. Entrenar con 30 FPS no aporta una mejora
considerable por la similitud entre fotogramas consecutivos y el aumento de tiempos de
entrenamiento y esfuerzo de etiquetado.
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Este enfoque ha permitido obtener suficientes datos para entrenar al modelo de manera
efectiva, al mismo tiempo que reduce significativamente la carga de trabajo en las tareas de
etiquetado, ya que se procesan manualmente tres veces menos imagenes, optimizando
tanto el tiempo como los recursos necesarios.

- Incluir imagenes de cuerpos

Uno de los principales desafios que se identifico fue la escasez de datos para la clase "soplo".
Al no contar con el ndmero minimo de ejemplos recomendados para entrenar
adecuadamente un modelo YOLO, y dada la baja variabilidad de estos ejemplos, que
provenian de solo unos pocos subclips, el modelo no lograba un entrenamiento eficaz. La
solucidon implementada fue aprovechar los datos de cuerpos de cetdceos, de los cuales
disponemos de una mayor cantidad de ejemplos.

Aunque en trabajos previos del estado del arte el evento preferido para deteccién térmica
es el soplo, con dudas sobre la efectividad de deteccidn térmica de cuerpos, en nuestro caso,
esta decisién ha dado muy buenos resultados, seguramente debido a la fusion RGBT.

Durante la fase de desarrollo, se hicieron diferentes experimentos en los que se comprobd
una mejora considerable de los resultados incluyendo la clase ‘cuerpo’, pero un
empeoramiento si se usaba la clase ‘splash’, seguramente por la semejanza de estos ultimos
con otros eventos como crestas de olas.

- Métodos generativos

La generacion sintética de datos puede ser una herramienta valiosa para superar la escasez
de datos, ya que permite crear grandes volimenes de datos artificiales que simulan las
condiciones y caracteristicas de los escenarios reales. Sin embargo, algo que normalmente
pasa desapercibido es que los métodos generativos, como las redes GAN, necesitan una gran
cantidad de datos para ser entrenados por lo que no es una solucién ideal para nuestro caso,
donde los ejemplos son escasos.

Para resolver este problema surgen diferentes enfoques conocidos como data-efficient GANs
o few-shot GANs que permiten generar imagenes sintéticas con menos ejemplos, aunque
con ciertas limitaciones. Sin embargo, en el estado del arte para estos métodos el nimero
de referencia es de 100 ejemplos. Esta cantidad minima esta aun lejos de la cantidad de
soplos disponibles, ain mas teniendo en cuenta la complejidad afiadida por la diversidad de
condiciones de observacion.

Existen otras dificultades para nuestro caso de uso que complican el empleo de estas
soluciones: (1) la generacién GAN de pares de imagenes RGB-T con consistencia entre los
modos es un problema abierto en el estado del arte; (2) la generacién GAN para deteccién
de objetos es mas compleja ya que requiere condicionar el resultado para incluir objetos de
interés (Conditional GAN).

En este contexto, se realizaron experimentos con el generador de datos sintéticos GenCo
[17], una arquitectura basada en StyleGAN2-ADA [18] mejorada para generar imagenes con
datos limitados. El objetivo fue explorar su capacidad para generar imagenes térmicas y RGB,
asi como datos condicionados con etiquetas para deteccion de objetos (por ejemplo, soplos
de cetdceos). Se probaron diferentes configuraciones, incluyendo la generaciéon de imagenes
RGB de cetaceos y la fusion de imagenes RGB y térmicas concatenadas en una sola. Sin
embargo, los resultados no fueron satisfactorios y no pudieron utilizarse para ampliar el
conjunto de datos.
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- 1A generativa comercial

Adobe Firefly, un producto de Adobe Creative Cloud [19], es un modelo de inteligencia
artificial generativa que se utiliza en el campo del disefio y actualmente se encuentra en fase
de prueba beta publica. Firefly ha sido desarrollado a partir de la plataforma Sensei de Adobe,
y su entrenamiento se basa en imdagenes provenientes de Creative Commons, Wikimedia,
Flickr Commons, asi como en 300 millones de imagenes y videos de Adobe Stock y del
dominio publico. Utiliza estos conjuntos de datos para generar diversos disefios,
aprendiendo y ajustando sus resultados a partir de la retroalimentacién de los usuarios.

Una funcién especialmente interesante de Firefly es su capacidad para afadir objetos a una
imagen base, similar a un copy-paste generativo. Esto la hace destacar frente a otras
alternativas, como Midjourney o DALL-E, ya que podriamos usar una imagen de fondo real.
Sin embargo, en nuestras pruebas los resultados generados por Adobe Firefly han sido en
general pobres, produciendo imagenes ficticias que no cumplen con los estandares
esperados. Ademas, el nimero de ejecuciones permitidas es limitado, lo que restringe su uso
en nuestro proyecto. Otro inconveniente importante es la falta de opciones para ajustar
finamente los disefos, lo que limita su capacidad de personalizacién y precisidon en la
generacidén de contenidos.

- Aumentaciones clasicas

La aumentacidn de datos es una técnica que incrementa artificialmente el tamafio de un
conjunto de datos aplicando transformaciones a los datos existentes. Estas transformaciones
crean nuevas versiones de los datos originales manteniendo su relevancia para el problema
que se quiere resolver. La implementacion original de YOLO7 presenta una serie de
aumentaciones bdsicas. Entre las aumentaciones clasicas que se utilizaron para entrenar los
modelos, se encuentran rotaciones, escalados, cambios de brillo y contraste, traslaciones y
volteos horizontales (Figura 26).

Imagen original Imagen rotada Imagen escalada
o i =

Imagen transformada HSV

Imagen trasladada Imagen volteada

pr——

Figura 26. Imagen con ejemplo de cada transformacion.
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Otro de los métodos empleados para el entrenamiento de los modelos YOLO es la técnica
conocida como mosaico [20], la cual consiste en combinar cuatro imagenes en una sola. Para
ello se redimensionan las imagenes, uniéndolas y tomando un recorte aleatorio de las
mismas con la que se obtiene la imagen final (Figura 27). Este tipo de aumentacion suele dar
buenos resultados en problemas de deteccidn de objetos.

Figura 27. Ejemplo imagen mosaico con traslacidn y escalado usada en entrenamiento.

- Aumentaciones climaticas

Una de las principales limitaciones que se pueden encontrar respecto a la escasez de datos,
es la falta de avistamientos en condiciones desfavorables como pueden ser con lluvia o
niebla, esto se puede ver reflejado en la Figura 11 donde se aprecia que la mayoria de las
observaciones se realizaron en condiciones de buena visibilidad, esto puede afectar al
rendimiento del modelo en condiciones adversas. Para ello se empled la libreria
Albumentations [21], la cual permite realizar de manera eficiente y flexible diversas
transformaciones sobre imagenes (Figura 28), como la simulacién de condiciones climaticas
(Hluvia, niebla, sombras, destellos solares, entre otras), facilitando asi la creacion de datos
aumentados para mejorar la robustez y generalizacién de los modelos en entornos dinamicos
y desafiantes. Aunque como se puede ver en los ejemplos, estas aumentaciones tienen
ciertas limitaciones en cuanto al realismo de las mismas.
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Imagen original Imagen con lluvia

Imagen con sombra Imagen con destello de sol

Figura 28. Imagen con ejemplo de aumentaciones climaticas.

- Aumentacion copy-paste

La técnica de aumentacién de datos copy-paste [22] consiste en tomar objetos o regiones de
una imagen, copiarlos, y pegarlos en otra imagen para crear nuevas muestras (Figura 29).
Aunque puede parecer un método muy rudimentario, por lo general da buenos resultados
en problemas de deteccidon de objetos.

En nuestro proyecto, hemos adaptado la implementacién de Copy-Paste-Augmenter [23]
que ajusta el tamafio los ejemplos pegados utilizando la linea del horizonte como referencia,
ademas de aplicar la técnica poisson blend [24], lo que asegura una transicidn suave de los
pixeles entre laimagen original y la region copiada. Esto permite que las imagenes generadas
se integren de manera mds natural, creando una apariencia coherente y consistentes con la
geometria.

Figura 29. Segmentacién de soplo usado en copy-paste.

Sin embargo, en nuestra experiencia, la aplicacidén de esta técnica no ha mejorado de manera
significativa la deteccion de cetaceos, en particular en la identificacion de soplos,
probablemente debido a la limitada variedad de datos con la que se han trabajado. La técnica
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Unicamente ha podido ser aplicada sobre varios fotogramas provenientes de solo cuatro
subclips de video, lo que reduce la variabilidad que el modelo necesita para aprender de
manera efectiva. Esto subraya la importancia de disponer de un conjunto de datos mas
amplio y diverso para obtener mejores resultados en este tipo de deteccidn.

- Otros esfuerzos: Cachete challenge

El Cachete Challenge fue una iniciativa de crowdsourcing interno en la que el personal del
ARQUIMEA Research Center participd voluntariamente para identificar y etiquetar eventos
de interés, como soplos y cuerpos de cetaceos, en videos grabados a bordo de ferris rapidos.
Los participantes registraban sus observaciones mediante un formulario web (Figura 30), y
obtenian puntos segun el tipo de evento detectado. Los resultados se evaluaban para
premiar a los voluntarios con las mejores puntuaciones, y el desafio se extendié hasta junio
de 2024.

Sin embargo, la iniciativa solo pudo hacerse de forma interna por evitar la cesién datos y no
incumplir el acuerdo alcanzado con Fred.Olsen al inicio del proyecto. Esta limitacidn, unida a
la dificultad de visualizar los eventos en video y su baja frecuencia de aparicion, ha hecho
gue en la practica el nimero de eventos detectados de esta forma fuese bajo.

Avistamientos CACHETE Challenge

[Descripeién]

1. Nombre del fichero *

Escriba su respuesta

2. Fecha del avistamiento *

Especifique la fecha (d/M/yyyy) 5]

. Hora del avistamiento (hh:mm:ss) *

Escriba su respuesta

4. Tipo avistamiento *
) soplo
O cuerpo

O otres

Figura 30. Formulario de envio de datos del challenge

2.4. DISENO DE LOS MODELOS DE DETECCION

En esta seccidn se describen las actuaciones referentes al disefio y entrenamiento de los
modelos de deteccion de deep learning en los que esta basado el software desarrollado para
deteccion de cetaceos. Este ha sido un exhaustivo proceso de diseiio, experimentacién y
validacién, por lo que, por cuestiones practicas, solo serd posible presentar un breve
resumen de las actuaciones llevadas a cabo.

La metodologia que se ha seguido en lineas generales es la siguiente:
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Disefo preliminar de métodos de fusidn (Dataset KAIST)

Refinamiento de los modelos (Dataset 1.3)

Validacion y seleccidon de métodos de fusion (Dataset 2.0)
- Optimizacién de los modelos seleccionados (Dataset 3.0)

En informes anteriores, se realizd un estudio del estado del arte de algoritmos de deteccién
basados en deep learning, donde se destacé que la deteccidn en tiempo real en imdagenes ha
madurado significativamente, mientras que la deteccién espaciotemporal en video (VOD)
sigue siendo un campo experimental y menos consolidado. Debido a los desafios y la alta
incertidumbre asociados con los métodos VOD, se optd por centrarse en la deteccion de
caracteristicas espaciales en imagenes en tiempo real, recurriendo a detectores "de una
etapa". Dentro de esta categoria, se selecciond YOLOv7 [25] como la mejor opcidn para
nuestro proyecto, ya que ofrece resultados del estado del arte en cuanto a precision y
velocidad de inferencia. YOLOv7 destaca dentro de la familia YOLO por su capacidad para
procesar imagenes en tiempo real, con una arquitectura eficiente (backbone, neck y head)
que permite detectar objetos con alta precisién y con un 40% menos de pardametros que
otros modelos similares, lo que lo convierte en una solucién ideal para aplicaciones
embarcadas que requieren alta eficiencia y bajos tiempos de procesamiento.

2.4.1. Evaluacion cuantitativa de los modelos

La comparacién y seleccion de los modelos de deteccidén requiere realizar una evaluacién
cuantitativa. Esta evaluacidon de los modelos entrenados se realiza con datos etiquetados
pertenecientes al dataset de test y mediante el uso de métricas estandar en tareas de
deteccion de machine learning.

El dataset de test estd formado por imagenes de eventos que no han sido vistos durante el
proceso de entrenamiento para garantizar que la evaluacidon es representativa. La
independencia se asegura al nivel de evento y no de frames por la similitud que existe entre
frames consecutivos de un mismo evento que podria producir un problema de filtracién de
datos incluso si diferentes frames de un evento se utilizan para entrenamiento y test.

Se ha realizado una evaluacidn independiente de los modelos entrenados con el dataset
WIDE vy TELE, al tratarse de dos conjuntos de datos diferentes y sensores con diferentes
caracteristicas. Las métricas empleadas para realizar la evaluacién cuantitativa son:
precision, sensibilidad y la métrica F1. Especialmente se tomara en consideracidn la métrica
F1 por ser un promedio de las dos primeras.

- La precisién mide la proporcidn de predicciones correctas (TP) entre todas las instancias
clasificadas como positivas, es decir, indica qué tan eficaz es el modelo al evitar falsos
positivos (FP), o lo que es lo mismo, cuando predice que algo es positivo, qué tan seguro
estamos de que realmente lo es.

TP
TP + FP

Precision =

- La sensibilidad refleja la capacidad del modelo de identificar correctamente todas las
instancias positivas, enfocandose en reducir los falsos negativos (FN).
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TP
Sensibihdad = ——
ensibilida TP + FN

- La métrica F1 es una medida combinada que evalta el equilibrio entre precisién y
sensibilidad, proporcionando una Unica métrica cuando se necesita considerar ambas
perspectivas.

Precisidn - Sensibilidad

=2
Precision + Sensibilidad

Ademas, para considerar una deteccidon como positiva en tareas de deteccion de objetos, es
necesario tener en cuenta una referencia espacial. Para ello, se define la métrica loU o
Intersection-over-Union, que calcula la superposicion entre el drea de la prediccion y el area
del recuadro real (ground truth). Una deteccidén se considera positiva si el loU supera un
umbral predefinido dependiendo de los requisitos de precisién de la aplicacion. En nuestro
caso se ha utilizado el umbral de loU que maximiza la métrica F1.

Area de Interseccién
TIoU =

Area de Unién

En el contexto de este proyecto, la diferenciacion entre cuerpos y soplos de cetaceos no es
tan relevante como la capacidad del modelo para detectar de manera precisa la presencia de
eventos en general. El objetivo principal es identificar de forma efectiva la apariciéon de
cetaceos en las imagenes, independientemente de si lo que se observa es su cuerpo o el
soplo que emiten. Por lo tanto, el enfoque se centra en maximizar la tasa de deteccidn de
cualquiera de estos indicadores en lugar de realizar una clasificacidn especifica entre cuerpo
o soplo, para ello fue necesario implementar una métrica de evaluacién multiclase que
considerara a ambas como una misma clase “Evento”.

2.4.2. Disefio preliminar de métodos de fusion.

Como se introdujo en el primer informe de seguimiento, se planted un sistema de deteccion
multimodal que utiliza sensores en el espectro visible (RGB) y en el espectro térmico (IR) para
mejorar la capacidad de deteccién mediante la combinaciéon de diferentes bandas del
espectro optico.

Este tipo de soluciones, conocidas en la literatura como fusién multimodal RGB-T, presentan
un desafio particular, ya que la mayoria de los métodos de deteccién de objetos basados en
deep learning estan disefiados para deteccion mediante imagenes RGB y el uso de RGB-T
sigue siendo limitado. Las redes neuronales disponibles estan principalmente disefiadas y
optimizadas para procesar imagenes RGB con solo tres canales de entrada, y sus redes
troncales o backbones suelen estar preentrenadas en conjuntos de datos RGB, lo que
presenta un reto adicional para trabajar con imdgenes multimodales.

Por estas razones, gran parte del esfuerzo de este proyecto se ha dirigido a investigar y
aplicar técnicas de fusién multimodal RGB-T, con el fin de adaptarlas a la red YOLOv7,
especializada en deteccién en tiempo real, para la deteccién de cetaceos, en particular
cachalotes. Es importante sefialar que no se han identificado trabajos previos que utilicen la
fusidn RGB-T para la deteccién de soplos de cetdceos, por lo que las principales referencias
provienen de otros campos, como la conduccidn auténoma vy la teledeteccién aérea.
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Como se comentd en el informe previo (E.2), ante la ausencia inicial de datos RGB-T
especificos, la primera fase de disefio se realizd utilizando conjuntos de datos RGB-T publicos
disefiados para la deteccidon de peatones en entornos urbanos [26]. Aunque estos datos no
corresponden directamente a nuestro caso de uso, han permitido desarrollar una versién
preliminar de los algoritmos de fusién. A pesar de que el dominio es distinto, se cree que
estos datos pueden replicar condiciones similares a las que se encuentran en la deteccién de
cetdceos, como fondos complejos con multiples fuentes de falsos positivos, condiciones de
iluminacion variadas y objetos a diferentes distancias y tamafos.

En la deteccién mediante redes neuronales, la fusidon de datos se puede realizar en a distintos
niveles de la red, y cada estrategia requiere una integracion especifica con el algoritmo de
deteccion. En el estudio preliminar, se implementaron y analizaron tres enfoques principales
para la fusion de datos [27] [28], clasificados en:

- Fusidn temprana (early-fusion) a nivel de pixeles.

- Fusidn intermedia (middle-fusion) a nivel de caracteristicas, mediante métodos de
atencién CFT (Cross-modality Fusion Transformer) [29].

- Fusidn tardia (late-fusion) a nivel de decision.

Para evaluar el impacto de estas técnicas de fusion, se definieron dos métodos base sin fusion
de datos: deteccion monomodal RGB, utilizando Unicamente imagenes RGB, y deteccién
monomodal térmica, empleando solo imagenes IR.

Los conjuntos de datos empleados para realizar el andlisis inicial de rendimiento de los
modelos fueron (1) el conjunto de datos LLVIP [30] compuesto por 15.488 pares de imagenes
RGB e infrarrojas (IR), caracterizado por capturas en entornos de baja visibilidad y una
estricta alineacién espacio-temporal entre las imagenes, y el Multispectral Pedestrian
Detection Benchmark Dataset [26] de KAIST compuesto por 95,000 pares de imagenes con
mas de 103,000 anotaciones detalladas de peatones, ciclistas y grupos de personas y mayor
variedad de condiciones de iluminacién. En el caso de KAIST, no todas las imagenes estan
perfectamente alineadas como se muestra [31] y en la Figura 31 de ejemplo.

Figura 31. llustracién del problema de desalineacién débil de la modalidad.

Los experimentos realizados en esta fase muestran que los modelos de fusién intermedia CFT
han obtenido los mejores resultados en términos de la métrica F1, superando al modelo
baseline IR. Le sigue el modelo de fusion tardia y en ultimo lugar, el modelo de fusidn
temprana evidenciando las limitaciones de los modelos de fusién a nivel de pixel, al combinar
caracteristicas de los datos térmicos y visuales (RGB).
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2.4.3. Refinamiento de los modelos

En la siguiente fase del proyecto, los experimentos fueron efectuados sobre la versién 1.3 del
dataset TELE, la cual dispone de un total de 359 y 2197 etiquetas para las clases “soplo” y
“cuerpo” respectivamente. El dataset WIDE no disponia de suficientes eventos (Figura 32)
causando que los modelos tuvieran rendimientos poco satisfactorios, por lo que se decidié
no realizar mas pruebas con esta version del dataset WIDE.

Numero de eventos en los datasets TELE y WIDE.
37

Numero de eventos

Dataset

Figura 32. Numero de eventos por dataset (v1.3).
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Figura 33. NUmero de eventos por clase TELE y WIDE (v2.0).
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Durante los experimentos realizados, se observa una variabilidad considerable de los
resultados, mas acusada en los modelos RGB e IR, que depende de los eventos seleccionados
para los conjuntos de validacidn y test. Esto es debido a las limitaciones de la version del
dataset, principalmente por la falta de datos. En cualquier caso, estos experimentos nos han
permitido refinar los modelos y obtener una serie de conclusiones importantes.

Se llevaron a cabo dos tipos de experimentos con el fin de analizar la capacidad del modelo
para detectar una o ambas clases de interés. En el primer experimento, se entrend el modelo
exclusivamente con la clase "soplo", mientras que en el segundo se utilizaron tanto la clase
"soplo" como la clase "cuerpo". El objetivo de esta estrategia fue evaluar el rendimiento del
modelo al detectar estas caracteristicas, especialmente considerando que solo se dispone de
un volumen de datos suficiente para la clase "cuerpo". Observamos que la deteccién
utilizando ambas clases, ‘cuerpos’ y ‘soplos’, muestra un desempefio significativamente
mejor, en lugar de solo utilizar la clase ‘soplos’ como se planteaba en el objetivo inicial del
proyecto. Por este motivo, en delante se decide aplicar deteccidn con ambas clases.

Los resultados incluyendo la clase ‘splash’ no fueron satisfactorios. Por este motivo se decidio
eliminar la clase "splash" en el futuro y considerarla como fondo en el proceso de
entrenamiento debido a la ambigliedad que este elemento puede generar. Al tratarlo como
fondo, evitamos que el modelo se confunda al identificar eventos no relevantes, como las
perturbaciones en el agua causadas por embarcaciones o crestas de olas, y nos enfocamos
en mejorar la precisién en la deteccidn de las clases mds representativas y distintivas.

En cuanto a las estrategias de entrenamiento, o la forma de entrenar los modelos, se
realizaron diferentes experimentos para encontrar las estrategias 6ptimas. La primera
estrategia consistié en aplicar aprendizaje por transferencia, o transfer-learning [32] para
los modelos base RGB e IR, utilizando el dataset COCO [2], ampliamente reconocido en el
ambito de la vision por computador. En este enfoque, se optd por congelar las capas iniciales
del modelo, que contienen caracteristicas generales aprendidas previamente, mientras que
las capas superiores se entrenaron con una tasa de aprendizaje reducida para adaptar el
modelo a nuestro conjunto de datos especifico.

Para la segunda estrategia, relativa al entrenamiento de los modelos de fusidn intermedia,
se optd por aplicar la estrategia de ajuste fino, o fine-tuning, que consiste en entrenar toda
la red utilizando una tasa de aprendizaje menor. Esta decisién se fundamenta en las
diferencias de dominio (domain gap) entre RGB y RGBT ya que el dataset COCO es RGB.

La tercera estrategia de entrenamiento también se centra en los modelos de fusién
intermedia y se basa en hacer un pre-entrenamiento en el dataset de KAIST, para
posteriormente realizar un aprendizaje por transferencia con el dataset final de cetaceos.
Dado que KAIST incluye datos en formatos RGB y térmico (RGBT), similares a nuestro caso de
uso, esta aproximacién permite aprovechar la baja diferencia entre dominios para mejorar
los resultados respecto a un pre-entrenamiento comin con COCO, que solo contiene
imagenes RGB. Sin embargo, en esta fase el modelo entrenado con dicha estrategia obtiene
resultados relativamente parecidos al pre-entrenamiento con COCO.

Por otro lado, como se indica anteriormente, la fusidn temprana quedé descartada debido a
que este método es el mas afectado por los problemas de co-registro, ya que requiere una
alineacién precisa entre los datos RGB y térmicos desde las primeras capas del modelo.
Cualquier desajuste en dicha alineacién puede degradar significativamente el rendimiento
del modelo y provocar errores en la deteccion, haciendo que sea menos robusto frente a las
diferencias entre las modalidades de entrada.
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Aunque el modelo IR obtuvo resultados cuantitativos ligeramente mejores, se ha
comprobado en ejemplos con videos adicionales, que el modelo IR es muy sensible a otros
eventos con alto contraste térmico, produciendo una alta tasa de FP en determinadas
situaciones. Esto nos ha llevado a mejorar el dataset en versiones posteriores incluyendo una
mayor cantidad de ejemplos de fondo y ejemplos susceptibles de generar falsos positivos,
tanto en entrenamiento como en test. El modelo RGB-T middle-fusion demostrd ser mas
robusto frente a falsos positivos en estas circunstancias.

Los resultados con el modelo RGB-T mediante la técnica late-fusion fueron significativamente
peores, lo que nos llevd a pensar que habia algin error de implementacién, que
efectivamente fue detectado y corregido en fases siguientes.

En cualquier caso, todos estos resultados son preliminares y han sido interpretados con
cautela debido a ciertas limitaciones del conjunto de datos a varios niveles:

- Escasez de datos. No se dispone del nimero minimo de etiquetas recomendado en
problemas de deteccidn de objetos para la clase soplo, unas 500 aproximadamente.

- Baja diversidad. Las etiquetas para la clase soplo corresponden exclusivamente a unos
pocos eventos y no representan diferentes condiciones meteorolégicas, de distancia,
tamano, etc.

- Desbalanceo en el dataset. Existe un desequilibrio considerable en la distribucién de las
clases y en el posicionamiento y tamano de las etiquetas, entre las diferentes divisiones
del dastaset, es decir, el conjunto de entrenamiento puede no ser representativo de los
conjuntos de test y validacidn.

2.4.4. Validacion de métodos de fusion

Una vez realizado el refinamiento de los métodos y estrategias de entrenamiento, y después
de realizar una mejora en el dataset con la versién 2.0, se procedié a realizar una serie de
experimentos para validar los métodos de fusidon y elegir el método que sera utilizado parta
la evaluacién cualitativa final. Los métodos que se compararon son baseline RGB, baseline
IR, middle-fusion CFT y late-fusion.

La versidn 2.0 del conjunto de datos presenta una distribuciéon balanceada a nivel de clases,
con ejemplos de fondo para reducir el nimero de falsos positivos y para una evaluacién mas
justa. Ademas, aprovechando el aumento del nimero de ejemplos, se aumenté el tamafio
del subconjunto de test del 10% original al 16% para realizar una evaluacion mas
representativa en test. El nUmero de etiquetas es de 365 y 4160 etiquetas respectivamente
para las clases soplo y cuerpo en el dataset TELE y 83 y 2228 respectivamente en la versién
wide. Como se aprecia en la Figura 34, aunque ha aumentado el tamafo del dataset WIDE,
sigue habiendo una diferencia importante de eventos respecto al TELE.
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Numero de eventos en los datasets TELE y WIDE.
51

Nuamero de eventos

Dataset

Figura 34. NUmero de eventos por dataset (v2.0).

Para una comparacion lo mas justa posible de los diferentes métodos, se definieron las
siguientes condiciones del experimento:

- Misma arquitectura del modelo Yolov7 basada en variante P5, con tres cabezas de
deteccion diferentes (P3, P4, P5). Estas cabezas permiten la deteccién multiescala,
mejorando la precisidn en distintos tamafios de objetos, donde P3 (1/8 de la resolucién)
detecta objetos pequerios, P4 (1/16) se enfoca en objetos medianosy P5 (1/32) en objetos
grandes. Un mayor nimero de cabezas mejora la deteccién multiescala, pero aumenta la
complejidad y reduce la velocidad de inferencia, por lo que es conveniente buscar un
equilibrio segun la aplicacién.

- Aumentaciones por defecto de Yolov7 para todos los métodos.
- Ejemplos de fondo en entrenamiento y test.
- Estrategia de entrenamiento mediante transfer-learning
o Modelos baselines estan pre-entrenados con COCO
o Modelos middle-fusion CFT pre-entrenados con COCO y posteriormente KAIST.

Aunque el dataset WIDE cuenta con una mayor cantidad de datos, al menos para la clase
"cuerpos”, estos aun no son suficientes para lograr un rendimiento éptimo en general. Por
ello, la estrategia adoptada difiere ligeramente, empleando modelos pre-entrenados en el
conjunto de datos TELE. A pesar de las diferencias en el campo de visién (FOV), la similitud
en el dominio entre ambos datasets ha permitido obtener resultados significativamente
mejores, que si se hubiese utilizado directamente COCO o KAIST para el pre-entrenamiento.

La Tabla 4 muestra un resumen de los resultados obtenidos. Las métricas utilizadas en la
evaluacidn son las definidas en la seccién 2.4.1 para un valor estandar de solapamiento IUO
del 50%. Se observa que el modelo de fusién multimodal ‘Middle-fusion CFT’ presenta los
mejores resultados en los experimentos realizados para todas las métricas. En particular, nos
interesan los resultados de F1 score, que representa un equilibrio entre precisién y
sensibilidad, proporcionando una Unica métrica cuando se necesita considerar ambas
perspectivas como es nuestro caso.
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DATASET TELE
Precisidn Sensibilidad F1 score
Baseline RGB 0.678 0.518 0.587
Baseline IR 0.2 0.251 0.227
Middle-fusion CFT 0.824 0.529 0.644
Late-fusion 0.737 0.427 0.541
DATASET WIDE
Precisidn Sensibilidad F1 score
Baseline RGB 0.515 0.451 0.480
Baseline IR 0.00542 0.018 0.008
Middle-fusion CFT 0.602 0.522 0.559
Late-fusion 0.209 0.158 0.18

Tabla 4. Resultados de validacién de métodos de fusion

En esta fase se realizaron ademas experimentos de sensibilidad a la inicializaciéon del
entrenamiento. Esto implicd la ejecucion de 10 entrenamientos para cada uno de los tres
modelos, empleando diferentes semillas aleatorias en una misma division del conjunto de
datos. El propdsito de este experimento fue estudiar la variabilidad de los resultados al
modificar las inicializaciones del modelo y otros generadores aleatorios usados durante el
entrenamiento, lo que puede influir en el rendimiento final de los modelos, especialmente
en cuanto a la convergencia y estabilidad. Este andlisis permitid obtener una visidn mas
amplia sobre la robustez de los modelos frente a variaciones en el proceso de entrenamiento.

Con el objetivo de cuantificar la variabilidad en los resultados se emplea una métrica
conocida como coeficiente de variacion (CV) [33]. El CV es una medida estadistica que
expresa la dispersién de los datos en relacién con su media. Se calcula dividiendo la
desviacidn estandar por la media y expresando el resultado como un porcentaje. Un valor
bajo de CV indica que la variabilidad entre los resultados es pequefia en comparacion con la
media, mientras que un valor alto sefiala una mayor dispersién. Esta métrica permite
comparar la estabilidad de los modelos ante diferentes configuraciones de los conjuntos de
entrenamiento.

0.45 4
' 0.40 4

Figura 35. V Variabilidad de los resultados obtenidos en los entrenamientos de los de los modelos
RGB (izquierda), IR (medio) y fusidn intermedia (derecha) segun la inicializacion.
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Los diagramas de violin en la Figura 35 representan la distribucion de los resultados
obtenidos en los entrenamientos de cada uno de los modelos (RGB, IR y fusidn intermedia),
permitiendo visualizar tanto la dispersion de los datos como la concentracién de los mismos
en ciertas zonas. Estos diagramas muestran la variabilidad de los resultados en funcién de las
diferentes inicializaciones utilizadas durante los entrenamientos. Al calcular el coeficiente de
variacion para cada uno de los modelos, se obtienen valores de 7.49% para el modelo RGB,
7.86% para el modelo IR y 10.12% para el modelo de fusién intermedia. Un coeficiente de
variacion cercano al 10% indica que la variabilidad causada por las diferencias en la
inicializacion de los modelos es relativamente baja, lo que sugiere que este factor no tiene
un impacto significativo en el rendimiento final de los modelos.

2.4.5. Optimizacion final de los modelos

De acuerdo con los resultados previos, se elige el método middle-fusion CFT para continuar
con el proceso de ajuste y optimizacién para obtener los modelos finales usados en el
software de deteccion. Para esta fase, se utilizé una nueva versién del conjunto de datos,
con todos los ejemplos disponibles, excluyendo los ultimos dos meses de campafas
reservados para validacion. Ademas, este conjunto de datos fue revisado y re-etiquetado
mediante un proceso basado en deteccion asistida por el modelo CFT de la fase anterior y
confirmacién manual de las detecciones. Esto hizo que aumentase el nUmero de eventos y
de etiquetas, por lo que los resultados cuantitativos son independientes de los obtenidos en
fases anteriores.

En esta fase el objetivo no es llevar a cabo una optimizacién exhaustiva, sino lograr una
mejora general de los modelos hasta alcanzar un rendimiento aceptable. Este proceso es
complejo y suele requerir cientos de horas de computacion. Las exploraciones se centraron
en tres areas clave:

- Aumentacién de datos.
- Ajuste de la tasa de aprendizaje.

Como se menciond previamente en el apartado 2.3.6, con el objetivo de mitigar la escasez
de datos y optimizar el desempefio de los modelos, se implementaron técnicas de
aumentacion climdtica mediante la herramienta Albumentations, que incorpora variaciones
en la iluminacién, niebla, lluvia, entre otros factores. Sin embargo, el uso de aumentaciones
climaticas no dio buenos resultados, posiblemente por la falta de realismo o por no poder
aplicarse de forma consistente en el par RGB-T ya que esta implementacién esta disefada
para imagenes RGB Unicamente. Por ese motivo se utilizaron Unicamente aumentaciones
clasicas consistentes en: volteo horizontal, rotaciones, escalado, desplazamiento,
ecualizacion de histograma, desenfoque, ajustes gamma, cambios de brillo y contraste.

El ajuste de la tasa de aprendizaje se centra en la experimentacidn con los valores de learning
rate, un parametro critico en el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo. La tasa
de aprendizaje controla el tamafio de los pasos que el modelo da al actualizar sus parametros
en cada iteracién, lo que tiene un impacto directo en la velocidad y estabilidad del
entrenamiento. Por esta razdn, se llevaron a cabo varios experimentos con diferentes valores
de learning rate para encontrar un equilibrio adecuado, permitiendo que el modelo aprenda
de manera eficiente sin comprometer la estabilidad. La tasa de entrenamiento que obtuvo
mejores resultados fue de 0.01 con un optimizador tipo SGD utilizado por defecto en YoloV7.

Los resultados del mejor modelo obtenido en esta fase, con la versién 3.0 del dataset para
TELE y WIDE se presentan en la Tabla 5 a continuacién.
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DATASET TELE
IOU 25% I0U 50%
Precision Sensibilidad | F1 Precision Sensibilidad | F1
0.649 0.454 0.534 0.635 0.454 0.529
DATASET WIDE
IOU 25% I0U 50%
Precision Sensibilidad | F1 Precision Sensibilidad | F1
0.578 0.291 0.387 0.578 0.291 0.387

Tabla 5. Evaluacion cuantitativa de los modelos optimizados

Por ultimo, debido a la escasez de datos, no ha sido posible realizar una segmentacion de los
resultados de la evaluacién. Hay que tener en cuenta que el nimero de subclips o eventos
diferentes que contienen los subconjuntos de test es bajo, por lo que este tipo de
segmentacion no seria significativa.

2.5. DESARROLLO DEL SOFTWARE Y EVALUACION

Una vez completado el disefio, entrenamiento, seleccidn y optimizacion de los modelos de
deteccion se procedid al desarrollo de un software de evaluacién y de demostracion de la
tecnologia. Este software implementa la arquitectura de la solucién descrita en la seccion 3,
integrando los elementos necesarios tanto para la deteccién como para la visualizacién y
analisis de resultados.

El demostrador proporciona una interfaz grafica que permite al usuario ejecutar el software
de deteccidn a la vez que simula la visualizacidn y operacién de forma similar a como se haria
en un sistema en produccion. Esto posibilita hacer una evaluacidn cualitativa de software de
deteccidn, que proporciona informacidon complementaria a la evaluacidn cuantitativa de los
modelos de deteccién de objetos basados en Yolov7 (seccién 2.4.1).

Como se explica en la seccidn 3, la solucidén completa combina diferentes elementos ademas
de los modelos de deteccidn, entre los que destaca el uso de un tracker para asociar
detecciones del mismo objeto en multiples frames, lo que ayuda a confirmar detecciones y
reducir el nimero de falsos positivos. Al incorporar estos elementos, la evaluacién cualitativa
proporciona una informacién mas completa de la solucién, en la cual los modelos de
deteccidn son solo una parte.

La evaluacién cualitativa ha sido realizada de manera independiente por observadores MMO
de la ULL. Esta evaluacién permite validar la tecnologia desde un punto de vista practico, con
mayor relevancia para determinar su utilidad en la mitigacidn de colisiones producidas por
ferris. La complejidad del problema, donde lo importante es la deteccion del evento o
avistamiento (a menudo consistente en varias interacciones) y no tanto de la deteccién
individual de todas estas interacciones u objetos, hace que este tipo de evaluacion sea mas
significativa e interpretable que una evaluacién cuantitativa.

Para realizar dicha evaluacion, se ha hecho una seleccién los avistamientos registrados en los
ultimos 2 meses de campaiia. El criterio para esta seleccidn ha sido que la direccién o rumbo
del avistamiento estuviese dentro del campo de visidén (FOV) de la cdmara. Ademas, se han
afadido los fragmentos de video correspondientes a los eventos utilizados en el subconjunto
de datos de test durante el entrenamiento de los modelos de deteccién. De esta forma
podemos evaluar el funcionamiento en diferentes condiciones ambientales durante todo el
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ano, a la vez que aseguramos una evaluacién rigurosa con datos que no han sido utilizados
para el entrenamiento de los modelos.

Para reproducir las condiciones de funcionamiento en produccidn, y para poder confirmar si
el avistamiento esta dentro del FOV de la camara, se optd por mantener la camara fija
apuntando en la direccién de la proa del barco. Esto refleja una situacion mas realista en
contraste con el modo de operacién durante la captura de datos donde se decidié que la
camara se moviese apuntandola para captar avistamientos fuera de su campo de visién
(FOV). En un entorno real, la cdmara no se ajustaria constantemente para seguir los
avistamientos, por lo que esta configuracion permite evaluar el rendimiento del sistema en
condiciones mas representativas.

Los videos tienen una duracidon aproximada de 10 minutos, lo que permite un margen
suficiente de tiempo para posibles imprecisiones en la anotacién de los avistamientos, y
proporciona imagenes de fondo variadas para evaluar el software en condiciones donde no
hay eventos. Por cuestiones practicas, es posible que dentro de estos 10 minutos algunos
videos incluyan varios avistamientos segun la anotacion del registro de campafias.

La relacién de videos utilizados para la evaluacién se presenta en la Tabla 6. El nombre del
video esta formado por la fecha-hora de inicio y fin del video lo que permite si trazabilidad
con el registro de campaias. Dichos fragmentos de video, asi como los resultados del
procesado (subclips con detecciones, logs de resultados, y video completo procesado) se han
proporcionado anexo a este informe en formato digital (hoja de célculo “Evaluacién
cualitativa”). Esto permitird examinar los resultados y reproducirlos mediante el software de
demostracién y los modelos de deteccidn proporcionados.

Video Estado Visibilidad T_Aire T_Agua
del mar
20240916171400_20240916172600 2 2 23 24
20240918100000_20240918101200 1 1 23 21
20240918104228 20240918105200 1 1 23 21
20240918125500_20240918130700 2 2 24 23
20240919125500_20240919130700 0 1 23 21
20240919141100_20240919142300 1 1 26 23
20240919144228 20240919145100 1 1 26 23
20240919164400_20240919165600 0 1 26 23
20240919165700_20240919170900 0 1 26 23
20240923171400_20240923172600 0 1 26 23
20241007100000_20241007101200 1 1 24.7 23.9
20241007102900_20241007104100 1 1 24.7 23.9
20241007125400_20241007130600 2 1 25.6 24.8
20241007165000_20241007170200 2 1 26.6 24.5
20241008103000_20241008104200 2 1 24.2 24
20241008125000_20241008130200 3 1 27 23
20241008140100_20241008141300 4 1 24.5 24.5
20241008143400_20241008144600 4 1 24.5 24.5
20241008164228_20241008165000 4 1 26.1 25
20241008165000_20241008170200 4 1 26.1 25
20241015102200_20241015103400 3 1 25 21
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20241031081100_20241031082300 0 1 24 23
20241031081800_20241031083000 0 1 24 23
20241031141800_20241031143000 0 1 23.5 21

Tabla 6. Videos usados para evaluacion cualitativa (nuevos)
Estado del mar: (0, plato), (1, algunas ondas), (2, pequeiias olitas), (3, algunos borregos), (4, borregos), (5
marejada). Visibilidad (del horizonte): (1, buena), (2, media), (3, mala)

Adicionalmente, se han incluido en la evaluacidon cualitativa fragmentos de video
correspondientes a los subclips del conjunto de datos de test (Tabla 7). Estos datos se

utilizaron para la evaluacidn cuantitativa de los algoritmos de deteccidn, pero no para su
entrenamiento, por lo cual su inclusién en la evaluacién cualitativa no estd comprometida.

Como los datasets TELE y WIDE se crearon de forma independiente, es posible que algunos

eventos visibles en los dos FOV se hayan utilizado para entrenamiento solo en uno de ellos.

En ese caso, el FOV usado para entrenamiento ha sido excluido de la evaluacion.

Video Estado Visibilidad T_Aire T_Agua
del mar
20231019082900_20231019083230 0 1 - 26.4
20231128162233_20231128162833 2 1 24 23
20231213120800_20231213122000 4 3 25 23
20231214175300_20231214175332 4 1 - 22.4
20231225141600_20231225141800 4 1 - 22.4
20240307082200_20240307083400 4 1 22 21
20240308121700_20240308121718 4 1 22 21
20240703163000_20240703164200 3 1 23 21

Tabla 7. Videos usados para evaluacion cualitativa (conjunto de test)
Estado del mar: (0, plato), (1, algunas ondas), (2, pequefias olitas), (3, algunos borregos), (4, borregos), (5
marejada). Visibilidad (del horizonte): (1, buena), (2, media), (3, mala)

Los resultados de la evaluacidén cualitativa y las conclusiones se presentan en la seccién 4.
Debe tenerse en cuenta que, como es habitual en los sistemas de deteccién automatica, es

posible ajustar diferentes pardmetros que establecen un equilibrio entre precision vy

sensibilidad. El software de evaluacion permite realizar estos ajustes mediante la
configuraciéon avanzada, descrita en el manual de usuario.

Inicialmente, se utilizé la misma configuracidon para todos los fragmentos de video. Sin
embargo, tras identificar algunos casos limite, estos se agruparon y procesaron con una
configuracién optimizada por grupos (Tabla 8, Tabla 9). Estos casos particulares se
proporcionaron a la ULL para su evaluacién y comparacién, indicando claramente la

configuracién utilizada.

Subclip Configuracion
20231213120800_20231213122000 | Conf2
20231214175300_20231214175332 | Conf2
20240308121700_20240308121718 | Conf2
20240918100000_20240918101200 | Confl
20240918104228 20240918105200 | Confl
20240918125500_20240918130700 | Confl
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20241008103000_20241008104200 | Confl
20241008140100_20241008141300 | Confl
20241008143400_20241008144600 | Conf3
20241015102200_20241015103400 | Confl

Tabla 8. Videos procesados con configuracion optimizada

Configuracién | Descripcion

Conf0 Configuracion estandar con un equilibrio entre sensibilidad y precision.
Confl Configuracidn optimizada para reducir el nimero de falsos positivos.
Conf2 Configuracion optimizada para mejorar la deteccidn de eventos dificiles
Conf3 Configuracidn optimizada para la deteccion de soplos

Tabla 9. Descripcion de las configuraciones

3. DESCRIPCION DE LA SOLUCION

En esta seccidn se presentard una descripcion detallada de la solucién desarrollada y
evaluada para la deteccidn de cetaceos, destacando los distintos componentes y los detalles
mas relevantes. La solucién se ha desarrollado para el hardware especifico de captura de
imagen que fue evaluado y seleccionado en fases anteriores del proyecto (ver informe E.1).
En concreto, el sistema dptico Sentry del fabricante SEA.AI, con las siguientes caracteristicas:

- Modelo para barcos a motor.
- Pan 3609, Tilt +/-202
- BandaIR: LWIR 8 um — 14 um
- 2xsensores IR FLIR Boson. No refrigerados.
o 640x512 px, FOV 32°x25.8°
o 640x512 px, FOV 8°x6.4°
- 2xsensores low light RGB (HD).
o 2560x 1944 px, FOV 34°x25.8°
o 2560x 1944 px, FOV 8°x6.4°

- Frecuencia actualizacion: 30 FPS

3.1. ARQUITECTURA DE LA SOLUCION

La Figura 36 contiene un diagrama de bloques a alto nivel de la arquitectura de la solucién
software con los componentes mas relevantes. La arquitectura estd compuesta por dos
ramas de deteccién independientes, cada una para un Field-Of-View (FOV), o campo de
visidon, coincidiendo con las caracteristicas del sistema 6ptico. FOV_WIDE se refiere a la
Optica gran angular (FOV nominal de 302), mientras que FOV_TELE se refiere a la dptica con
zoom (FOV nominal de 82). Los resultados de ambas ramas se combinaran posteriormente
en el componente de fusién multifocal o MULTIFOCAL FUSION.

Como se discutid en la seleccion del sistema 6ptico del informe E.1, el uso de dos FOV
complementarios va a permitir mejorar las capacidades de deteccién. EI FOV WIDE
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proporciona un amplio campo de visién para la deteccién de objetos cercanos, mientras que
el FOV TELE habilita la deteccién a larga distancia con el compromiso de un campo de visién
mas reducido, pero con mayor margen de maniobra.

WIDE BRANCH
y
r R

F——
T [ ]
_ .

MULTIMODAL ¥ POST-PROCESSING

ATA
DATASET FUSION DETECTION
MULTIFOCAL — Post- Human in
FUSION |>>Prc ,>> the loop >> L >
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L J
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Figura 36. Arquitectura de la solucion software

Para la deteccidn se emplean modelos de deteccién de deep learning mediante las técnicas
de fusidon multimodal descritas ampliamente en este informe y en informes previos. Por
fusion multimodal se entiende la combinacién de diferentes modos de imagen, en particular
modos visual (RGB) y térmico (IR). En cuanto a los modelos de deteccidn, estos estan basados
en la arquitectura de redes neuronales YOLOv7 [34] para deteccion de objetos en tiempo
real. Adicionalmente, el componente de deteccién realizard una confirmacién de
detecciones automatica mediante la asociacién de detecciones correspondientes a un mismo
objeto en frames contiguos utilizando un algoritmo de tracking. Esto permite reducir el
numero de falsos positivos mejorando la precision.

La deteccién en cada rama se realiza de forma independiente de la otra, y ambas son
similares salvo por el elemento DATASET que sera especifico de cada rama. El término
DATASET debe entenderse de forma amplia, y se refiere tanto a los conjuntos de datos
utilizados durante el proceso de entrenamiento de los modelos, como los videos utilizados
para la evaluacién cualitativa, o la entrada de video en tiempo real si se tratase de un sistema
en produccion. En definitiva, se refiere a los datos de entrada del modelo de deteccidn.

Para la fusién multifocal, es decir, de las diferentes ramas de FOV, se ha preferido aplicar un
enfoque simple pero efectivo que consiste en la unidn de las detecciones individuales, de
forma que ambas ramas puedan generar alertas de eventos independientemente, lo que
contribuird a la mejora de la sensibilidad del sistema.

La parte final del sistema es el mddulo de post procesamiento POST-PROCESING HITL, que
incluye la toma de decisidn con intervencion humana. El mdédulo de post procesado se
encarga de diferentes funciones que permitiran mostrar los resultados e informacién
relevante a un usuario como puede ser un operador en un sistema en produccion.

49



k- VICEPRESIDENCIA
TERCERA DEL GOBIERNO 2
g._: GOBIERNO
d DE ESPANA MINISTERIO s
Z PARA LA TRANSICION ECOLOGICA é' I N T E A R E

Y EL RETO DEMOGRAFICO

Fundacion Biodiversidad

Entendemos que el usuario es parte fundamental del sistema y, por tanto, la solucién se ha
enfocado como una herramienta que debe facilitar la toma de decisiones de forma rapida y
efectiva a un operador humano, y no como un sistema de decisién automatico.

La inclusién del humano en el bucle de toma de decisiones se conoce como Human-in-the-
loop (HITL). Es un enfoque en el desarrollo y uso de aplicaciones de inteligencia artificial (1A)
donde la intervencion y supervision humana juegan un papel central en el ciclo de
evaluacion, refinamiento y toma de decisiones del sistema. En lugar de confiar
completamente en la automatizacién, los sistemas HITL integran la participacién humana en
puntos clave para asegurar que la IA sea mas precisa, segura y éticamente responsable. Este
concepto reconoce que, aungue los algoritmos de IA pueden procesar y analizar grandes
cantidades de datos rapidamente, la intervencién humana es crucial para manejar la
ambigliedad, corregir errores y aportar juicio contextual. Este enfoque es especialmente
relevante en aplicaciones criticas, donde las decisiones tienen un alto impacto, y en entornos
dindmicos con alta incertidumbre, como es el caso de uso que nos ocupa.

3.2. DEMOSTRADOR TECNOLOGICO

El software entregado consiste en un demostrador tecnoldgico para la evaluacion de la
tecnologia y las medidas de deteccion desarrolladas. La finalidad del demostrador es
estrictamente la de evaluar la tecnologia y proporcionar una herramienta que permita
realizar un testeo mads exhaustivo con nuevas grabaciones por parte de la entidad licitadora
si asi lo considera oportuno, asi como para la reproduccién de los resultados presentados
en el presente informe.

No debe entenderse, por tanto, dicho demostrador como un software para produccion ni
para uso comercial. La aplicacion de la tecnologia analizada requerird una serie de medidas
y mejoras que se describen en la seccidn 5.

El demostrador software implementa la arquitectura descrita en la seccidn previa, constando
de los siguientes componentes, que seran detallados en los apartados siguientes:

- Modelos de deteccion
- Libreria de tracking
- Moddulo de post-procesado

- Interfaz grafica

3.2.1. Modelos de deteccion

El demostrador se entrega con los siguientes modelos pre-entrenados basados en la
arquitectura YOLOv7, tanto para la rama FOV_WIDE como FOV_TELE:

- Baseline RGB. Deteccidon mediante imagenes RGB a color, sin fusién de datos RGB-T.
- Baseline IR. Deteccién mediante imagenes IR térmicas, sin fusidon de datos RGB-T.

- RGB-T CFT middle-fusion. Deteccién mediante fusién multimodal RGB-T tipo middle-
fusion a la salida del backbone de la red, con mecanismos de atencion CFT (Cross-
Modality Fusion Transformer) inspirado en [29].
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- RGB-T late-fusion. Deteccidon mediante fusion multimodal RGB-T tipo late-fusion a la
salida del detector mediante un mddulo PMS (Prediction Matching System) inspirado
en [35].

El demostrador permite elegir el modelo de deteccion con el que realizar el procesado de
los videos de evaluacion, lo que permite comparar el rendimiento de diferentes modelos y
técnicas de fusion de datos.

Para facilitar la integracién en el demostrador, los modelos se proporcionan en el formato
universal y multi-plataforma ONNX [36] y se ejecutan mediante el intérprete de ejecucién de
redes neuronales ONNX Runtime [37].

El modelo de deteccidn se ejecuta de forma offline con cada frame de los videos de entrada,
que han sido previamente grabados por el sistema de captura Sentry instalado en los ferris.
El resultado para cada frame es una lista de bounding-boxes o recuadros para cada objeto
detectado. Dicha lista incluye la siguiente informacion:

- Clase: clase a la que pertenece el objeto detectado (soplo, cuerpo, splash).

- Recuadro: posicién y dimensiones en coordenadas normalizadas XYWH, donde (X,Y)
se refiere a la posicidn centro del recuadro y (W,H) al ancho y alto de la imagen.

- Confianza: puntuacién de confianza asignado a la deteccién. Valor entre (0,1) con O
la menor confianza y 1 la mayor confianza.

3.2.2. Libreria de tracking

Como se ha comentado, resulta conveniente asociar detecciones correspondientes a un
mismo objeto en frames consecutivas. Esto permite confirmar las detecciones, reduciendo
el niumero de falsos positivos, y reducir el nimero de alertas al generar una alerta por
asociacién y no por cada deteccién individual.

Este tipo de asociacidn es conocida como tracking [38], y es un problema de visiéon por
computador tan amplio como lo es la deteccion de objetos propiamente dicha. Entre los
diferentes métodos y enfoques disponibles se ha optado por una solucién basada en el
método DeepSORT [39]. DeepSORT es un método de tracking ligero para aplicaciones en
tiempo real que combina deep learning y técnicas cldsicas, y que realiza una asociacion de
detecciones mediante métricas de distancia basadas en:

- Movimiento. Distancia con prediccidn de posicién basada en filtros Kalman [40], que
tienen en cuenta el movimiento del objeto en frames pasados y predicen su posicion
futura.

- Apariencia. Distancia entre representaciones vectoriales de apariencia (embeddings)
extraidas mediante una red neuronal.

DeepSORT es un método empleado ampliamente, que permite un alto grado de
configuraciéon para adaptarse a distintos tipos de aplicaciones. El método ha sido adaptado
para deteccidn multimodal RGB-T, pudiendo seleccionar el modo para tracking: RGB o IR. El
demostrador utiliza una configuracion por defecto que ha sido probada y optimizada durante
el desarrollo de la solucidn, aunque puede proporcionarse una configuracidn diferente si se
desea.

Otra de las mejoras introducidas en la implementacion original es la confirmacién de
detecciones mediante un esquema “N-out-of-M”. Segun este método, para confirmar una
asociacion o track es necesario N asignaciones no consecutivas de detecciones en M frames
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consecutivos tras la inicializacion del track (con N £ M). Solo los tracks confirmados seran
considerados como una deteccidn y generardn una alarma.

El esquema “N-out-of-M” permite eliminar detecciones espurias por lo general
correspondientes a falsos positivos, mientras que proporciona cierta flexibilidad al permitir
M-N pérdidas de track iniciales, que pueden ser producidas por oclusiones o detecciones
fallidas al inicio del track.

El resultado de aplicar el algoritmo de tracking a la salida del detector es una lista de tracks
0 asociaciones, cada una correspondiente a un objeto de interés confirmado y que generara
una alarma. Para cada track se indican los frames del video donde se ha asociado con una
deteccion y el recuadro correspondiente a dicha deteccién.

3.2.3. Moddulo de post-procesado HITL

El mddulo de post procesado se encarga de diferentes funciones tras la confirmacién de las
detecciones realizadas por el tracker. Estas funciones permitirdn mostrar los resultados e
informacidn relevante a un usuario de forma similar a la que se presentaria a un operador
en un sistema en produccion.

Para el demostrador, las funciones implementadas estan principalmente enfocadas a facilitar
la evaluacion de la tecnologia de deteccién. Como se discutird en la seccidon 5, para la
aplicacién con éxito de la tecnologia serd necesario desarrollar otras funciones de HITL para
conseguir un ciclo continuo de colaboracién entre humanos y algoritmos, en el que los
humanos no solo supervisan, sino que también contribuyen a la mejora de los sistemas
durante todo el ciclo de vida del producto. Por ejemplo, la confirmaciéon de detecciones
puede proporcionar realimentacidn y ejemplos Utiles con lo que reentrenar y mejorar los
algoritmos de deteccién de forma continua, lo que se considera clave para el caso que nos
ocupa.

En concreto, el mddulo de post procesado del demostrador realiza las siguientes funciones:
Filtrado de detecciones no admisibles.

En particular, se filtran las detecciones por encima de la linea del horizonte, que en ningun
caso pueden corresponder a un evento de interés.

La deteccion de la linea del horizonte se realiza mediante algoritmos clasicos de visidon por
computador mediante la libreria OpenCV [41], con un método simple pero ligero pensando
en su aplicacion en tiempo real, basado en la aplicacién del método Otsu [42] de
umbralizacién para separar el cielo del resto de la imagen.

Generacion de alertas.

Una vez se ha confirmado la deteccién con multiples frames y se han filtrado las detecciones
no admisibles, se genera una alerta. Esto permite reducir el nimero de alertas, evitando una
tasa de alertas excesiva que podria comprometer la usabilidad.

Ademas de su visualizacion en la interfaz grafica, las alertas serdn registradas por el software
de demostracién y serdn incluidas en un informe final de resultados generado por el
demostrador.

Cdlculo de rumbo y distancia de observacion.

Esta informacidn es relevante para la confirmacién de la observacién y evaluacién del riesgo
de colision.
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Para el calculo del rumbo se asume que la cdmara esta apuntada en la direccién de la proa
del barco, es decir, los valores estimados son relativos al centro dptico de la cdmara.
Conocidos el valor de FOV y resolucion del sensor de referencia (en este caso RGB), el calculo
consiste en calcular el FOV por pixel, o iFOV, en la direccidn horizontal, para después estimar
el dngulo de la observacién contabilizando el nimero de pixeles en horizontal desde el centro
de la imagen hasta el centro del recuadro del objeto detectado. Para aplicar este método
previamente ha sido necesario estimar la linea del horizonte y corregir la posible rotacién de
la imagen.

Para la estimacion de la distancia se utiliza el método de triangulacion esférica [43] utilizado
por Zitterbart [3]. Es un cdlculo geométrico teniendo en cuenta la curvatura media terrestre
que se basa en la medida del angulo respecto a la linea del horizonte, para la cual se empleara
el método de deteccidn del horizonte comentado previamente.

Es conocido que este método presenta limitaciones cuando la linea del horizonte no es visible
en laimagen, bien por la orientacion de la camara, por el movimiento del barco, por ejemplo,
o bien cuando lo que se observa en la imagen es realmente la linea de costa, cuando la costa
es mas cercana que la distancia del horizonte. Para el primer problema, es necesario contar
con mecanismos efectivos de estabilizacién de la cdamara y un encuadre con margen
suficiente para compensar pequeias oscilaciones. Mientras que para resolver el segundo
problema es necesario integrar cartografia y posicion GPS en el software de deteccidn, de
forma que se pueda estimar la distancia a la linea de costa y aplicar el método alternativo
descrito en [REF] para estos casos.

- Estimacion de riesgo de colision.

Se realiza una estimacion del riesgo de colisidén basada en la distancia y rumbo con respecto
a la embarcacion (Figura 37) que define diferentes sectores con 4 grados de riesgo: muy alto,
alto, medio y bajo.

Para definir los limites de los sectores se han tenido en cuenta las caracteristicas de campo
de visidn de los sensores, la distancia maxima de deteccidn, las caracteristicas de los ferris y
la distancia de deteccién minima deseable segin conversaciones con Fred.Olsen para tener
margen suficiente para confirmar, notificar y actuar frente a una deteccién (1km).

Los umbrales de dngulo también tienen en cuenta un margen minimo de 50m a cada lado
del ferry, superior al ancho del bugue (25-30m), en el caso peor de cada sector, es decir al
inicio del sector. De forma que, si el ferry avanza en linea recta y el objeto detectado no se
desplaza, al quedar fuera del umbral de dngulo hay margen suficiente con el ferry para evitar
la colision y reduzca el riesgo.
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Figura 37. Areas de riesgo de colisién

- Presentacion de resultados.

En el demostrador desarrollado, este componente esta mas enfocado a la visualizacién de
resultados para la evaluacion cualitativa de la solucidn. La presentacion de resultados se
realiza a diferentes niveles y estd muy asociada al funcionamiento de la interfaz grafica (GUI),
que se tratara de forma especifica en la seccién 3.2.4.

1. Resultados en la interfaz grafica GUI. Se muestran las detecciones confirmadas con
el color correspondiente al nivel de riesgo estimado (Figura 39). La forma de
presentar estos resultados es similar a como seria en un sistema en produccion.

2. Subclips para re-visualizacién de las detecciones. Con cada deteccién se recorta un
pequefio subclip de video en el FOV donde fue identificada, para su observacién y
anadlisis en retrospectiva. Al finalizar el procesado, todos los subclips estaran
disponibles en la carpeta de resultados.

3. Archivo de registro de detecciones. Al completarse el procesado de los videos, se
genera un archivo en formato JSON (texto plano) con un listado de las detecciones
confirmadas, donde se incluye la siguiente informacidn (Figura 38):

o Identificador Unico por deteccién
o Estimacién de rumbo y distancia

o Listado detecciones asociadas: frames, recuadros (bbox) y clase del objeto.
La informacion de los recuadros se proporciona mediante coordenadas
normalizadas XYWH, donde (X,Y) se refiere a la posicion centro del recuadro
y (W,H) al ancho y alto de la imagen.
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1 ewvents_data = {

2 "Events": [

5} {

4 "id": @,

5 "distance": 108.8,

6 "angle": 45.@,

7 "bboxes": [

8 {

g) "frame_number": 1,
10 "bbox": {
11 "class": @,
12 "x_center": 8.5,
115} "y_center": 8.5,
14 "width": .2,
1155 "height": ©.3
16 3
17 1
18 {
3] "frame_number": 2,
20 "bbox": {
21 "class": @,
22 "x_center": 0.6,
23 "y_center": 0.4,
24 "width": .25,
25 "height": ©.35

Figura 38. Ejemplo de listado de detecciones
3.2.4. Interfaz grdfica de usuario (Graphic user interface, GUI)

La interfaz grafica (GUI) ofrece a los usuarios una plataforma para ejecutar el demostrador
tecnoldgico, simulando la visualizacion y operacion de manera similar a como se realizaria
en un sistema en produccion. Junto con el software, se entrega un manual de instalacion y
uso que incluye una descripcion detallada de la interfaz y su funcionamiento.

La interfaz permite cargar hasta cuatro videos previamente grabados, correspondientes a los
sensores del sistema dptico Sentry, los cuales se utilizaran para demostrar la tecnologia de
deteccion. Una vez cargados los videos y seleccionada la configuracidn de la prueba, se inicia
el procesado offline mediante el sistema de deteccidn, un procedimiento que puede tardar
varios minutos.

Este procesamiento genera todos los resultados asociados a la prueba, incluyendo videos
completos con los recuadros de deteccidén superpuestos, subclips con detecciones y un
archivo JSON que detalla el listado de todas las detecciones.

Posteriormente, el usuario puede simular la visualizacién de los videos en tiempo real, con
la visualizacion de las detecciones en la GUI. Por defecto, estas detecciones irdan apareciendo
en la GUI a medida que ese vaya reproduciendo el video, pero al haberse procesado
realmente offline previamente, es posible mostrar todas las detecciones desde el principio y
avanzar o retroceder en el video usando el control del ‘timeline’.

La pantalla principal de la GUI (Figura 39) costa de los siguientes elementos:

1. Area de visualizacién de los videos C(Figura 39-1). Las detecciones se indican
mediante un identificador Unico y un recuadro con el color segun el riesgo estimado.
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2. Listado de detecciones ‘Event List’ (Figura 39-2). Incluye datos relevantes de la cada
deteccion y haciendo clic se abre la ventana con los subclips correspondientes.

3. Barra temporal o timeline (Figura 39-3). Permite desplazarse por la grabacién e
incluye marcas en las posiciones donde hay detecciones.

Event List CHI-IRWIDE  ° CH2 - IR TELE
D Dista Angle Chan

55 1.27 chd;th2

225 1108.36 -3.71  ch2,chd

CH3 - RGB WIDE ~ CH4 - RGB TELE

Figura 39. Pantalla principal de la GUI

Durante la demostracidn, es posible acceder a cada subclip directamente desde el listado de
detecciones. Esto abrird una ventana emergente (Figura 38) que muestra informacion
adicional, como el instante en el que se produjo la deteccion, la estimacidon de la distancia y
el rumbo, ademas de la ruta donde se almacena el subclip.

Video Information X

Rectangle appeared at: 00:03

Original video path: C:\Users\aduran\Downloads\Send Anywhere (2024-06-29
Distance: 100.0

Risk Level: Low risk

Clip path: C:\Users\aduran\Downloads\Send Anywhere (2024-06-29

Clip path: C:\Users\aduran\Downloads\Send Anywhere (2024-06-29

Figura 40. Ventana emergente con informacién de la deteccidon
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RESULTADOS DE LA EVALUACION CUALITATIVA INDEPENDIENTE Y
CONCLUSIONES

A continuacion, se presentan los resultados de la evaluacién cualitativa realizada de forma
independiente por la ULL. Posteriormente, se expondran las conclusiones basadas en estos
resultados y en otros factores observados a lo largo del proyecto.

Como se ha mencionado previamente, tanto los resultados de |la evaluacién cualitativa como
los videos originales y procesados utilizados para la evaluacion, seran proporcionados como
entregables para permitir una verificacién detallada de los mismos (ver ANEXO 1).

RESULTADOS

La evaluacién cualitativa completa se incluye como entregable en formato Excel (ver ANEXO
1, entregable E3.7, correspondiente a la hoja de célculo “Evaluacion_cualitativa”). Este
archivo incluye un andlisis detallado de cada uno de los videos seleccionados segun se
describe en la seccién 3.2.5. Para cada video se han definido una serie de eventos a criterio
de los revisores, independientes del registro de campanas, como si estos fuesen
avistamientos de una campaia ‘virtual’ realizada con la visualizacion de los videos y
asistencia del software de deteccion. Para cada uno de estos eventos se indica el inicio y fin
aproximado, vy si se trata de un verdadero positivo (TP), un falso positivo (FP) o un falso
negativo (FN). Ademas, se especifica en qué sensores del sistema dptico ha sido detectado
cada evento por el software o confirmado visualmente (en caso de no haber sido detectado).
Finalmente se incluye informacién adicional, como la calidad de la imagen y comentarios
detallados.

Con esta informacidn, se han planteado dos formas de sintetizar los resultados con métricas
gue permitan una vision general.

1. CRITERIO 1:
a. Meétricas de TP, FP y FN directamente de la evaluacion cualitativa.

b. Debe considerarse una aproximacién, ya que algunos eventos agrupan varias
interacciones o detecciones diferentes, como puede ocurrir con FP seguidos.

c. No evalua directamente la capacidad de detectar los avistamientos definidos en
el registro de campafias.

d. Losresultados se resumen en la Tabla 10.

N

-

: -
NATURA 2000

TP FP FN TOTAL
TOTAL 30 109 11 150
TASA 0.2 0.73 0,07 1

2. CRITERIO 2:

Tabla 10. Métricas de evaluacién CRITERIO 1

a. Evalla la tasa de acierto en la deteccién de los avistamientos registrados en las

campafias de avistamiento correspondientes a los videos de evaluacion.
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Se han tenido en cuenta Unicamente los fragmentos de videos correspondientes
a campafias de la ULL (excluyendo una pequefia cantidad de videos de test
provenientes de observaciones de Fred.Olsen)

Solo considera los avistamientos con dngulo de observacién anotado dentro del
FOV de la cdmara. Puntualmente incluye varios ejemplos que a pesar de estar
anotados fuera del FOV se han podido confirmar visualmente.

Para asociar los avistamientos con los eventos anotados en la evaluacion
cualitativa con el fin de computar las métricas, se ha definido un tiempo +/- 3
minutos. Un minuto por ser la resolucion de la anotacion, con un margen de 2
minutos para tener en cuenta posibles retrasos en la anotacién de los
avistamientos o errores en la sincronizacion de los instrumentos de medida.

Se definen 3 métricas para cada avistamiento:

i. ACIERTO_SYS (acierto del sistema). Si el evento ha sido detectado
teniendo en cuenta el sistema completo de camaras y software de
deteccion. Corresponde a un verdadero positivo (TP).

ii. ACIERTO_SW (acierto del software). Se considera un acierto cuando el
evento ha sido detectado correctamente, sin ser penalizado cuando no
es posible su confirmacién visual en video. Corresponde a un verdadero
positivo (TP) o un verdadero negativo al no haberse podido confirmar
visualmente (TN).

iii. CONFIRMACION. Indica si el avistamiento ha sido confirmado en video
por los MMO durante la evaluacién.

Se considera un TN cuando el avistamiento no ha sido confirmado visualmente
y cuando no existen falsos positivos préoximos al evento.

La contabilizacion de TP y FP se ha hecho independientemente. Al resumir por
avistamiento la actividad de multiples interacciones, se ha permitido contabilizar
FP y TP en el mismo avistamiento si la deteccién se realiza correctamente, pero
aparecen falsos positivos. Bajo nuestro criterio, esta situacién permite la
deteccion del avistamiento y serd considerada un acierto.

En caso de que para un mismo avistamiento coincida un evento TP y FN de la
evaluacion, se da prioridad al TP clasificandolo como un acierto al considerar que
el avistamiento ha sido detectado.

Los resultados detallados de este criterio de evaluacién se adjuntan junto con el
entregable de evaluacién cualitativa (E3.7). Para cada video de evaluacion se
indican los avistamientos asociados y sus métricas.

Los resultados se resumen en la Tabla 11.

ACIERTO SYSTEM ACIERTO SOFTWARE CONFIRMACION VISUAL

TOTAL | 17

24 21

TASA | 0,4857143 0,685714 0,6

Tabla 11. Métricas de evaluacién CRITERIO 2
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4.2, CONCLUSIONES

En vista de los resultados presentados podemos concluir que los avistamientos anotados en
las campanfas han sido detectados por el software con una tasa de acierto del 68,6%. Si
excluimos los videos de test, esta tasa aumenta al 71.4%. Recordemos que los avistamientos
de test no fueron capturados en las mismas condiciones que los de evaluacion.

La tasa de acierto del software tiene en cuenta los avistamientos no detectados que ademas
no han podido ser confirmados en video por los MMO, considerandolos verdaderos
negativos (TN). Esto excluye de la evaluacidon posibles errores en la anotacién del tiempo o
la direccion del avistamiento, asi como errores de sincronizacién de las referencias de tiempo
de los equipos involucrados en la toma de datos. También se excluyen las limitaciones del
sistema Odptico y su calidad de imagen, en tanto pueden dificultar la confirmacién visual en
video. Si queremos tener todos estos factores en cuenta y evaluar el sistema completo,
habria que considerar la métrica de tasa de detecciones, algo menor (48.5%).

La tasa de confirmaciones visuales nos da precisamente la informacién del porcentaje de
avistamientos que se han podido confirmar en video, un 60%. Considerando la informacién
de la calidad de imagen incluida en la evaluacién cualitativa (Figura 41) y los problemas
constatados en este informe al respecto, cabe pensar que este puede ser un factor limitante
tanto en la deteccién como en la confirmacidn visual. Por otro lado, se ha constatado que un
numero considerable de avistamientos a corta distancia no han podido ser confirmados, lo
que hace pensar que puede haber una zona ciega préxima al barco debida a la geometria de
la captura: FOV, altura y dngulo de elevacién.

Distribucién de Calidad de Imagen

140+

120+

1004

80

Frecuencia

40

20

Mala Media
Calidad Imagen

Figura 41. Distribucion de calidad de la imagen en la evaluacién cualitativa

Notese, que en los resultados de la evaluacién cualitativa (E3.7) se hace referencia a
avistamientos no confirmados, aunque en este caso la mayoria corresponde a avistamientos
fuera del FOV que no se han tenido en cuenta en la métrica de confirmacion visual. La tabla
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incluida en el calculo de las métricas del CRITERIO 2, en el entregable E3.7, detalla para cada
video cuales son los avistamientos asociados y si estan dentro del FOV.

En cuanto a las métricas extraidas por evento del informe de evaluacidn cualitativa (CRITERIO
1) resultan mas rigurosas al analizar en detalle los falsos positivos (FP). Se observa una baja
precision en los resultados globales, motivada por algunos ejemplos concretos que producen
un numero de falsos positivos elevado (73%). Se han identificado como principales causas de
FP:

- Olas. El mas importante por frecuencia de aparicion. Especialmente en condiciones
de iluminacién en las que las olas producen sombras, que se confunden visualmente
con cuerpos de cetaceos especialmente en la imagen RGB. En IR encontramos
imagenes ruidosas donde las crestas de las olas son muy visibles, lo que no ayuda.

- Aves. Estos eventos producen FP de forma ocasional y son seguidas por el algoritmo
de tracking. Esto podria ayudar a filtrarlas a partir de la velocidad o tipo de
movimiento.

- Edificios. De forma muy puntual se han observado FP por edificios en la linea de
costa. Esto es poco habitual y normalmente deberian ser filtradas con la estimacion
de la linea del horizonte.

Es interesante comentar la diferencia en cuanto el nimero de FP con la evaluacién
cuantitativa de los algoritmos de deteccion, que obtenian mucho mejor resultado. Creemos
que esto puede ser debido a dos factores. Por un lado, la variabilidad de los resultados
evidenciada respecto a la distribucion de los datos usados para evaluacién, debido al
problema de escasez de datos y a la gran diversidad de condiciones. A esto hay que sumar la
dificultad de las condiciones ambientales, observandose en los videos de la evaluacion
cualitativa un numero considerable de dias con mal estado del mar.

Distribucién del Estado del Mar

NUmero de Observaciones

T T T T T T
Plato Algunas ondas Pequefias olitas Algunos borregos Borregos Marejada

Figura 42. Distribucidn del estado del mar en la evaluacion cualitativa

Por otro lado, un ajuste subdptimo de los umbrales de deteccién y algoritmos de tracking
puede ser responsable de este aumento de FP. Inicialmente se pensé en una configuracion
para conseguir un balance entre precisidn y sensibilidad, pero a la vista de los resultados
parece que se ha aumentado demasiado la sensibilidad. Como nota positiva, las
configuraciones optimizadas aplicadas a un grupo de videos han mostrado mejores
resultados en cuanto al nimero de falsos positivos como se aprecia en el informe de
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evaluacion. Seria conveniente en el futuro realizar un andlisis mas exhaustivo en este sentido,
y explorar soluciones para configuracién adaptativa de los umbrales de deteccién con el fin
de mejorar la precisién y no solo la sensibilidad.

Otro factor que puede estar impactando en la precisién de los resultados, es el hecho de
haber ampliado el problema a resolver. Inicialmente, el objetivo era la deteccion de
cachalotes mediante el soplo, pero ante la escasez de datos se decidié ampliar el problema
a la deteccion de cuerpos. Aunque esto ha permitido poder entrenar los algoritmos y realizar
la deteccidn de cetaceos ante la escasez de soplos, estamos utilizando un evento que segun
trabajos previos es mas dificil de detectar, cuyo contraste térmico en IR ha sido cuestionado.
Ademas, se ha pasado de la deteccidn de grandes cetaceos a todo tipo de especies de mucho
menor tamafio, lo que supone un gran desafio.

Resulta positiva la tasa de falsos negativos de la evaluacidn cualitativa en el CRITERIO 1, que
se mantiene bastante baja, en un 7% e incluso menor si consideramos las configuraciones
optimizadas. Esto pone de manifiesto las capacidades de deteccidn y el potencial para su uso
en la practica a medida que se trabaje para mejorar la precision.

Mas alla de las métricas, este proyecto representa un avance significativo en el estado del
arte de la deteccion térmica de cetaceos, validando técnicas novedosas de fusion
multimodal basadas en deep learning y abordando desafios técnicos como la alineacion de
imagenes y la escasez de datos.

Consideramos que la decisiéon de ampliar el alcance del problema hacia la deteccidn de
cuerpos no solo ha sido acertada, sino que también ha contribuido a mitigar la escasez de
imagenes de soplos. Esta eleccion podria resultar crucial, ya que se han identificado
dificultades en la captura térmica de estos eventos con el sistema &ptico evaluado,
especialmente en condiciones de larga distancia y visibilidad adversa. Estas limitaciones no
solo subrayan la necesidad de mejorar la sensibilidad del sistema dptico, sino que también
plantean interrogantes sobre la base misma de la deteccidn térmica de cetaceos, dado que
no se ha podido validar la suposicion del contraste térmico del soplo en aguas templadas.

El uso de técnicas de deep learning mediante la fusion multimodal RGBT ha proporcionado
una ventaja significativa en la deteccion de cuerpos, que generalmente no son
considerados dptimos para la deteccion térmica. Por ello, creemos que la aproximacion
algoritmica adoptada ha sido adecuada y representa una direccion prometedora para
futuros avances.

El conocimiento adquirido a través de esta prueba de concepto deberia orientar futuras
investigaciones y desarrollos en este campo.

Por otro lado, consideramos que las limitaciones del sistema 6ptico han impactado en los
resultados obtenidos, pero se presentan propuestas concretas en la Seccion 5 para su
mejora. También se destaca la necesidad de capturar un dataset mas amplio y diverso para
impulsar la evolucion de los algoritmos, y de forma similar se presentan una serie de mejoras
en la seccion 5.
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En resumen, los resultados presentados reflejan objetivamente tanto los avances como las
limitaciones del sistema evaluado. Mientras que la tasa de acierto general es alentadora, los
desafios asociados a la calidad de la imagen, las condiciones del entorno y la configuracién
de los algoritmos destacan como dreas clave para mejorar. Es evidente que factores como
las condiciones del mar, la variabilidad de los datos y los ajustes subdptimos en los
pardmetros del sistema han influido en la precisidén, especialmente en términos de falsos
positivos y confirmaciones visuales. Sin embargo, las configuraciones optimizadas han
demostrado un potencial prometedor para mejorar el rendimiento. De cara al futuro, sera
crucial abordar estos aspectos mediante estrategias adaptativas, un mayor control en la
recoleccion de datos y enfoques mds centrados en la deteccidn de soplos frente a cuerpos,
lo que permitird mejorar la robustez del sistema y ampliar su aplicabilidad en condiciones
mas diversas.

5. MEDIDAS TECNICAS PARA SU APLICACION

En vista de los resultados y conclusiones presentados, consideramos que se ha logrado un
avance significativo en la deteccion de cetdceos a bordo de ferris rapidos. La tecnologia de
deteccion mediante fusion multimodal y multifocal basada en deep learning ha obtenido
resultados positivos, incluso con dificultades constatadas como la escasez de datos para
entrenamiento de los modelos.

El desarrollo y la evaluacién de la solucidn también han permitido identificar limitaciones y
oportunidades de mejora, lo que sienta las bases para futuros trabajos. La demostracién de
la tecnologia se ha llevado a cabo en un entorno controlado de laboratorio, procesando
grabaciones en diferido y con una serie de suposiciones que no tienen por qué cumplirse en
un entorno real en produccion.

La transicion hacia un sistema de deteccidn automatico o semi-automatico operativo en
un entorno real requiere abordar consideraciones practicas adicionales, como el
procesamiento de video en tiempo real y la integracion con el sistema de sensores y otros
instrumentos de navegacion. Estos aspectos seran fundamentales para garantizar el
desempeiio y la aplicabilidad del sistema en condiciones reales.

A continuacidn, se resumen una serie de posibilidades de mejora identificadas, a nivel del
sistema Optico, algoritmos y campanfias de recoleccidon de datos. Finalmente se presentan
serie de medidas técnicas para el paso a produccion y su estimacién presupuestaria.

5.1. SENSORES Y SISTEMA OPTICO

A pesar de que el sistema de sensores épticos utilizado cumple con las especificaciones
requeridas y de que se considera la mejor opcidn disponible en el mercado en el momento
de la realizacidon del proyecto, se han identificado mejoras relevantes a nuestro caso de uso.

Mejora Descripcién

Resolucion radiométrica Incrementar la resolucién radiométrica de 8 bits a 16 bits (habitual
en imagenes raw), especialmente en el sensor IR, permitiria
detectar diferencias de temperatura menores. Esto es
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especialmente relevante para deteccidén térmica de cetaceos en
aguas templadas como ocurre en la zona de Canarias.

Rango dindmico Actualmente el rango dinamico es adaptativo segun los valores
maximos y minimos en la escena. Esto evita saturaciones, pero
produce efectos no deseables (1) relacion temperatura/intensidad
de pixel es variable; (2) el rango dindmico puede ser muy amplio o
no incluir las temperaturas de interés. Un rango dinamico mas
estrecho pero que incluya las temperaturas de interés puede
mejorar el contraste de los soplos y cuerpos a detectar.

Sensibilidad del sensor IR Se ha observado bajo rendimiento del sensor IR a largas distancias
y en condiciones de baja visibilidad (niebla/calima), especialmente
en comparacion con el sensor RGB. Dentro de las limitaciones del
espectro IR, una mayor sensibilidad del sensor IR o mejor ajuste
del rango dindmico podria mitigar este problema.

Optica con polarizadores El uso de polarizadores ayudaria a filtrar reflexiones de la luz en la
superficie del agua y crestas de olas, disminuyendo el ruido tanto
en imagenes RGB como IR y permitiendo una vision mas clara de
los objetos en la superficie.

Estabilizacién mecanica El sistema actual es capaz de corregir loa angulos de pitch
(cabeceo) y yaw (gifiada o deriva) gracias al movimiento PTZ de la
camara en azimut y elevacion, pero no corrige mecdnicamente el
angulo de roll (balanceo). El balanceo se corrige mediante
software, aunque se ha evidenciado que esta correccion es
insuficiente a veces, lo cual se manifiesta por una inclinacion de la
linea del horizonte. Una mejor estabilizacién (mecdnica o software)
mejoraria el rendimiento de los algoritmos de tracking al facilitar la
asociacion de detecciones en multiples frames.

Reduccidn de vibraciones Se ha evidenciado cierta inestabilidad en las épticas TELE, que se
manifiesta como vibraciones de alta frecuencia en la imageny
produce efectos ‘motion blur’ (desenfoque). Esto puede ser debido
a las condiciones de instalacion y del propio buque, pero también a
caracteristicas de fabricacidn. La solucidn puede ser una
combinacion de mejoras en la instalacidon, mejoras del
equipamiento dptico y mejoras software para estabilizacion digital.

Tabla 12. Resumen de mejoras de los sensores

5.2. METODOS Y ALGORITMOS

Durante el desarrollo del proyecto se ha trabajado al borde del estado del arte de la
deteccion multimodal RGBT para deteccion de objetos en tiempo real, identificAndose
desafios clave que en muchos casos contindan siendo problemas abiertos. Avanzar en la
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solucidn de estos desafios permitira mejorar los métodos de deteccidén y desarrollar medidas
mas confiables.

Mejora Descripcién
Mejora del co-registro Se ha identificado como uno de los principales desafios para la
multimodal de imagen eficacia de la deteccién multimodal. Los resultados obtenidos han

permitido mitigar el su efecto, pero continua siendo un problema
abierto. Se recomienda explorar soluciones del estado del arte
identificadas como [15], [16]

Deteccidn con tolerancia al | La técnica de fusién middle-fusion CFT que se ha utilizado ha
desalineamiento. demostrado resultados aceptables cuando el alineamiento RGB-T
no ha sido perfecto, posiblemente gracias al uso de capas de
atencion (Transformers), que permiten establecer relaciones
espaciales multiescala y con diferente contexto. Para mejorar los
resultados convendria explorar métodos de deteccion de objetos
gue abordan de forma explicita el problema de desalineamiento en
la linea de publicaciones recientes [31], [44], [45].

Ampliacién de conjuntos Uno de los aspectos clave para mejorar el rendimiento de los

de datos modelos de IA es disponer de un conjunto de datos amplioy
diverso para entrenamiento y test. Deberan recogerse nuevos
datos que cubran una mayor variedad de escenarios, condiciones
ambientales y dngulos de captura. Asimismo, podran utilizarse
metodologias de etiquetado semiautomatico utilizando los propios
modelos de deteccidn y revision manual de las etiquetas.

Generacion sintética de Investigacion de técnicas de aumentacion de datos mediante
datos generacion sintética para pares de imagenes RGB-T de forma
consistente, y coherente con la informacion térmica de la escena.
Este tipo de técnicas pueden ser de gran ayuda para mitigar el
problema de escasez de datos. La generacion sintética de datos y
la aumentacién de datos son aspectos cruciales que deben seguir
siendo estudiados y perfeccionados

Evaluacién nocturna Evaluacién y adaptacion de los métodos de deteccién en
condiciones de baja luminosidad y oscuridad total.

Mejoras en calculo de Actualmente basado en el calculo de distancia mediante el método
distancia de triangulacién esférica [43] utilizado por Zitterbart [3]. Las
limitaciones de este método ya han sido expuestas y debera
trabajarse en mitigar estas limitaciones o explorar métodos
alternativos basados en visidon por computador como la proyeccion
de vista de pajaro (Bird’s-Eye-View, BEV). Estas mejoras pueden
incluir la integracidn el software con el sistema de navegacién GPS
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del buque o sensores inerciales IMU para medir la inclinacion de la
camara con el movimiento del barco.

Mejoras en algoritmos de Mejoras en algoritmos de deteccidn y métodos de fusidn para
deteccion. aumentar la precisién y sensibilidad del detector. Parte de estas
mejoras estarian enfocadas a realizar una optimizacién de
hiperparametros exhaustiva, al reentrenamiento con conjuntos de
datos mas amplios, o al refinamiento de los métodos de deteccidn
y fusion. Convendria estudiar nuevos métodos del estado del arte
gue han surgido en el transcurso de este proyecto, como nuevas
versiones de YOLO o técnicas para mejorar la deteccion de objetos
pequenos.

Robustez frente a Resulta conveniente estudiar la robustez de los métodos de
funcionamiento degradado | deteccidn cuando uno de los modos no contiene informacidn util.
Esto puede producirse por ejemplo en condiciones de iluminacién
extremas, situaciones de baja sensibilidad del modo IR o un mal
funcionamiento de alguno de los sensores. Igualmente sera de
utilidad desarrollar técnicas para estimar la confiabilidad o
contribucidn de cada uno de los modos y poder ajustar el peso de
cada uno dindmicamente.

Mejoras de los algoritmos | Actualmente, el tracking de detecciones se aplica de forma mono-
de tracking modal (RGB o IR). Se recomienda extender su funcionamiento a
tracking multimodal para obtener mejores resultados. Ademas, se
han identificado areas de mejora en la asociacion mediante
descriptores de apariencia para el caso de cetdceos, ya que la
implementacion actual estd optimizada para personas. El tracker
se utiliza principalmente para confirmar detecciones, pero seria
util realizar un seguimiento continuo del objeto detectado para
monitorizar y actualizar el nivel de riesgo seglin su movimiento.
Estas mejoras permitirian desarrollar un sistema avanzado de
alarmas basado en el seguimiento de detecciones.

Tabla 13. Resumen de mejoras de métodos y algoritmos

5.3. CAMPANAS Y CAPTURA DE DATOS

Se han identificado igualmente oportunidades de mejora en las campafas de avistamientos
que se han llevado a cabo. Estas mejoras estan enfocadas a maximizar la cantidad de datos
utiles recogidos para cumplir con las demandas que requieres los modelos de IA para su
entrenamiento y validacién.

Mejora Descripcion

Campafias especificas para | Se ha evidenciado que la captura de datos desde ferris rapidos en
captura de datos el transcurso de su ruta comercial no es éptima. Deben llevarse a
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cabo campaiias especificas para captura de datos a bordo de
embarcaciones que puedan desplazarse con libertad para
maximizar el nUmero de eventos de interés capturados,
idealmente con el mismo tipo de sensores usados en produccidn.

Datos anotados durante las | En dichas campafias debe ser una prioridad la captura y anotacién
campafias de datos utiles para el entrenamiento de los modelos de deteccidn
frente a otros datos de interés bioldgico que puedan afectar a la

capacidad de los observadores para realizar nuevas observaciones.

Campaiias nocturnas Evaluar el uso de prismaticos con visién nocturna para
identificacion de eventos de referencia que puedan ser utilizados
para el entrenamiento y la evaluacién de los algoritmos para
deteccion nocturna.

Confirmacion visual de Este proceso es clave para la creacion de un dataset de deteccién
observaciones en video de objetos como se ha reflejado en el informe. En futuros trabajos,
deberia contarse con recursos de observadores profesionales para
gue también participen en este proceso directamente.

Tabla 14. Resumen de mejoras campafias y captura de datos

5.4. PASO A PRODUCCION Y PILOTO

Se presentan medidas especificas para avanzar hacia la fase de produccién, enfocadas en
desarrollo e ingenieria paraimplementary probar un piloto, diferencidndose de los esfuerzos
previos de investigacién (mejoras descritas en Tabla 12, Tabla 13, Tabla 14).

Se recomienda implementar estas medidas junto con las mejoras propuestas. De aplicarse
Unicamente estas acciones, se podria obtener un sistema operativo integrado en los ferris y
sujeto a futuras mejoras. No obstante, este sistema estaria limitado a las capacidades de
deteccion actuales de los algoritmos y el sistema Optico, ademas de posibles sesgos
derivados de la limitada diversidad en los datasets empleados.

El objetivo de esta fase es desarrollar un prototipo de nivel de madurez TRL 7 [46], con
prueba piloto en un entorno operacional, asumiendo su integracién con el sistema dptico
Sentry en los ferris rapidos de Fred Olsen. El avance hacia TRL 9 para un producto comercial
certificado se abordaria en una fase posterior.

Medida Descripcion

Procesamiento de video en | Actualmente el demostrador trabaja de manera offline, donde los
tiempo real videos son procesados previamente por los algoritmos de
deteccion y tracking. Posteriormente los resultados se visualizan
en la GUI de forma diferida. Para llevar este sistema a producciény
adaptarlo a un entorno en tiempo real, seria necesario transformar
el proceso en un flujo online, en el cual las detecciones se realicen
de manera simultanea a la lectura del video y se muestren en
pantalla con un retraso minimo. Esto implicaria un esfuerzo
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considerable en términos de reimplementacién del cédigo y
optimizacidn, incluyendo la optimizaciéon y compresion de los
modelos de IA para reducir el tiempo de inferencia.

Lectura de video desde el Actualmente, el demostrador utiliza videos que han sido

sistema dptico previamente grabados, sincronizados y convertidos a un formato
compatible para su procesamiento. Un sistema en produccién
debe ser capaz de leer las fuentes de video en streaming
directamente desde el sistema dptico. Esto puede ser un proceso
complejo ya que debe asegurar la sincronizacion temporal de los
modos RGB e IR para la fusidn de datos. La eficacia de esta
sincronizacién puede depender de las capacidades del sistema
Optico, por ejemplo, del envio de metadatos con marca de tiempo
en cada frame.

Lectura de metadatos y En el sistema actual, el algoritmo del célculo del rumbo de las
posicién de la cdmara detecciones asume que la cdmara esta orientada hacia la proa. Un
sistema en produccién debe ser capaz de obtener informacion del
sistema dptico para conocer el dngulo de rotacién de la camara.
Esto permitiria ademads utilizar el sistema con otros modos de
operacion, como el barrido en un sector.

Puede ser (til leer otros metadatos, como la inclinacion de la
camara por el movimiento del barco gracias a los sensores IMU
integrados. Previamente deberd analizarse el protocolo de envio
de metadatos por la cdmara Sentry y su sincronizacién con los
frames de video.

Alertas con seguimiento de | El demostrador implementa un sistema de alertas basico, con una
posicion estimacion del riesgo de colision basado en la distancia y en el
rumbo de la observacién en el momento de ser detectada. Es
conveniente que, en produccién, se haga un seguimiento de las
detecciones y actualizacion de su posicién de forma que los
objetos que permanezcan en el rumbo del buque generen alertas
de forma repetida.

Ajuste de la sensibilidad de | Un sistema en produccién debe disponer de un mecanismo para el
deteccion ajuste de la sensibilidad de los algoritmos de deteccidn y tracking
para poder adaptarse a diferentes condiciones ambientales y de
funcionamiento. Deberdn analizarse diferentes opciones, incluido
el ajuste manual simplificado mediante una sola variable de
control, ajuste manual con configuraciones predefinidas, ajuste
semi-automdatico mediante introduccién de pardmetros
ambientales, y el ajuste automatico mediante analisis de la imagen
o realimentacion con otros sensores disponibles.

Integracidn con sistemas La integracion con el GPS del barco y el uso de cartografia es
de navegacién fundamental para mejorar la precisidn en la estimacién de
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distancia y contextualizacion de las observaciones. Gracias al
registro de las coordenadas GPS, se podria calcular de manera
exacta la distancia a las observaciones cuando no se disponga de la
linea del horizonte como referencia en posiciones cercanas a la
costa. En su defecto deberdn estudiarse otras alternativas a la
estimacion de distancia que no tengan esta dependencia.

Disefio y desarrollo de La interfaz o GUI del demostrador es una versién simplificada,
interfaz operacional disefiada con una funcionalidad minima orientada a la validacion
de la tecnologia. Para su implementacion en un sistema en
produccidn, sera necesario disefiar y desarrollar una nueva interfaz
desde cero, adaptada a los requerimientos especificos de
operacion y usabilidad del sistema final. Esta nueva interfaz deberd
implementar de forma efectiva el concepto HITL (Human-In-The-
Loop), permitiendo una interaccion fluida entre el operador
humano y el sistema automatizado. Esto incluye la capacidad de
supervisar y corregir decisiones automaticas, introducir ajustes en
tiempo real y validar los resultados generados por el sistema.
Ademas, la interfaz deberd priorizar la accesibilidad, la
presentacidn clara de la informacidn critica y la minimizacidén de la
carga cognitiva del usuario para garantizar una operacidn eficiente
y segura en condiciones reales.

Mantenimiento y mejora El mantenimiento y mejora continua de los modelos de IA para
continua de los modelos. deteccion es crucial para garantizar que estos sigan siendo
efectivos y confiables en entornos reales durante todo el ciclo de
vida, donde las condiciones pueden variar significativamente
respecto a las vistas durante el entrenamiento. Este proceso no
solo incluye la actualizacién periddica de los modelos, sino
también la implementacién de un enfoque sistematico para su
desarrollo, despliegue, monitoreo y mejora, un marco conocido
como MLOps (Machine Learning Operations).

La mejora continua requiere disefiar e implementar procesos para
automatizar la recoleccién y etiquetado de nuevos datos,
mantenimiento de los datasets, reentrenamiento y evaluacién de
los modelos, asi como su despliegue. A menudo es mas eficiente
gue este mantenimiento se ofrezca como servicio con un coste
afadido. En cualquier caso, el software debera contar con la
funcionalidad que permita la implementacién de estos procesos.

Integracidn y pruebas Integrar los distintos componentes técnicos y de software del
prototipo en un entorno controlado. Incluye la realizacion de
pruebas funcionales y de compatibilidad para garantizar que el
sistema opera como se espera antes de su implementacién en un
entorno real.

Desarrollo de prototipo Desarrollo del prototipo final para su validacion mediante prueba
piloto piloto, incluyendo el equipamiento necesario. Despliegue del

68



—

N
NATURA 2000

: VICEPRESIDENCIA
TERCERA DEL GOBIERNO
T AR
MINISTERIO
; ; PARA LA TRANSICION ECOLOGICA é' I N T E A R E S

Y EL RETO DEMOGRAFICO

Fundacion Biodiversidad

prototipo integrado en el entorno operativo, asegurando su
correcta instalacion y configuracién. Esta fase también contempla
la recoleccion de datos adicionales y la optimizacion exhaustiva de
los modelos de deteccién mediante ajustes de hiperparametros
para mejorar su rendimiento y precision.

Prueba piloto Fase enfocada en la ejecucién del prototipo en un entorno real,
con el objetivo de validar su funcionamiento, recopilar datos de
desempeiio y realizar ajustes necesarios. Este proceso permite
refinar el sistema, evaluar su impacto operativo y preparar la
transicién hacia un despliegue completo.

Documentacién técnica y Como en cualquier sistema en produccién, la generacién de
formacion. documentacion técnica detallada y la formacidn adecuada del
personal encargado de su operacién son aspectos fundamentales
para garantizar el correcto funcionamiento y mantenimiento del
sistema.

Tabla 15. Resumen de medidas técnicas para paso a produccion y piloto

5.5. VALORACION PRESUPUESTARIA

Para avanzar en los desafios de investigacion descritos en las tablas (Tabla 13, Tabla 14) se
estima que es necesario un proyecto de investigacion aplicada con una dedicacién de 4
investigadores durante 18 meses y campafias de observacion especificas para recoleccién de
datos (Tabla 16). La viabilidad de las mejoras referentes a los equipos 6pticos y sensores
(Tabla 12) debera estudiarse con el fabricante de los mismos y estimarse, en su caso, los
costes que estas implicarian.

Concepto Recursos Estimacion aproximada (€)
Proyecto 1+D para avance del 4 investigadores, 18 meses. 609.960
estado del arte en deteccion RGBT | Costes operacionales.

multimodal de cetaceos. Costes de computacion y

almacenamiento de datos.

Campafiias de observacion para 2 observadores MMO. 280.000
recoleccidn de datos y validacion. Equipos dpticos.
Presupuesto para 90 salidas en Costes operacionales.

barco para oceanografia.

Tabla 16. Valoracidn presupuestaria para avance del estado del arte

Para el paso a produccion y prueba piloto con un TRL 7, se estima que es necesario un
proyecto de desarrollo e innovacidén con un esfuerzo humano expresado en PM (Personas-
Mes) segun la Tabla 17. Y con una valoracién presupuestaria detallada por paquetes de
trabajo correspondientes a las medidas descritas en la Tabla 15.
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ID Paquete de trabajo Dedicacion Coste estimado
(PM) (€)
WP1 Procesamiento de video en tiempo real 10 68.050
WP2 Lectura de video desde el sistema 6ptico 5 34.025
WP3 Lectura de metadatos y posicién de la cdmara 3 20.415
WP4 Alertas con seguimiento de posicién 5 34.025
WP5 Ajuste de la sensibilidad de deteccion 5 34.025
WP6 Integracién con sistemas de navegacién 4 27.220
WP7 Disefio y desarrollo de interfaz operacional 10 68.050
WP8 Mantenimiento y mejora continua (MLOPS) 6 40.830
WP9 Integracidn y pruebas 4 27.220
WP10 | Prototipo piloto 15 102.075
WP11 | Prueba piloto 4 27.220
WP12 | Documentacioén técnica y formacion. 3 20.415
WP13 | Coordinacion de proyecto 4 27.220
TOTAL 78 530.790

Tabla 17. Valoracién presupuestaria para para paso a produccién y piloto

Adicionalmente deberan tenerse en cuenta los costes adicionales de viajes, computacion vy
almacenamiento de datos, y equipamiento hardware para el prototipo (Tabla 18). En caso de
ejecutarse previamente la fase de 14D, estos gastos podrian reducirse al compartirse en parte.

Concepto Descripcion Estimacion aproximada (€)
Viajes y desplazamientos Viajes y desplazamientos durante 5.000
el desarrollo del proyecto.
Computaciény Infraestructura de computaciény 20.000
almacenamiento de datos almacenamiento masivo de datos.
Gastos de computacion en la nube.
Hardware de computacién para el
prototipo piloto.
Equipos dpticos Camara Sentry para calibracién, 50.000
integracion y pruebas. Incluida
junto al prototipo piloto.

Tabla 18. Costes adicionales para paso a produccién y piloto
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Por tanto, se calcula un presupuesto de casi 1,5M€ para avanzar en la generacion de una aplicaciéon
en produccidon con un nivel de madurez TRL 7, en un plazo aproximado de entre 2 y 3 afios. La
estimacion considera un proyecto previo de investigacion de 18 meses y un esfuerzo de 78 personas-
mes para el paso a produccidn con un equipo de 4-5 personas (estimado en 15-19 meses). Ademas,
se ha tenido en cuenta la posibilidad de solapar parcialmente ambas fases, especialmente en la parte
final del proyecto de investigacion.
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ANEXO 1 — LISTADO DE ENTREGABLES

A continuacidn, se indica el listado de entregables que se incluyen junto al informe final E3.
Por cuestiones practicas la entrega se realizara en soporte fisico (memoria USB), incluyendo
el formato de archivo mds apropiado en cada caso.

ID Descripcion Formato

E3.1 Diario de embarques correspondientes a las campafias de | XLS
avistamientos requeridas por la licitaciéon. Incluye el listado de
observaciones con informacién detallada. Datos anotados por
observadores MMO profesionales a cargo de la ULL.

E3.2 Observaciones sistema Vigia proporcionadas por Fred.Olsen XLS
como datos adicionales a los requeridos en la licitacién. Datos
han anotados por personal de la tripulacion de Fred.Olsen.

E3.3 Volcado de datos SIG correspondientes a las observaciones de | SIG
las campanias de avistamientos (E3.1). Estos datos han sido
incluidos en la base de datos de caracter cientifico BIOTA,
como alternativa a la base de datos REDPROMAR como
mejora respecto a los requerimientos de la licitacion

E3.4 Demostrador tecnoldgico para la evaluacion de la tecnologiay | Aplicacion
las medidas de deteccidn. Incluye la aplicacion instalable, instalable
modelos de deteccidn, y manual de uso e instalacion.

E3.5 Videos originales utilizados para la validacién cualitativa MP4

E3.6 Resultados del procesamiento para validacion cualitativa. Varios
Incluye los resultados generados al procesar los videos para
evaluacidn cualitativa (E3.5) mediante la ejecucion del
demostrador tecnolégico (E3.4). En particular: configuracion
del demostrador (.yaml), listado de detecciones (.json),
subclips con detecciones (.mp4) y video completo con
detecciones resaltadas (.mp4).

E3.7 Resultados completos de la validacién cualitativa realizada por | XLS
la ULL para cada uno de los videos procesados.
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