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RESUMEN

La aplicacion del aprendizaje automatico tiene gran potencial en la acuicultura, ya que puede
proporcionar datos importantes sobre el crecimiento de los peces que no requieren medidas de
invasion. Ademas, la introduccion de avanzadas técnicas en la acuicultura contribuye al avance
tecnoldgico del sector, lo cual repercute positivamente en los indicadores economicos, la
sostenibilidad y el bienestar social. El objetivo del proyecto radica en la necesidad de aplicar
estimaciones 4giles y no invasivas sobre el crecimiento de las tilapias que permitan optimizar las
mediciones manuales, ademas de utilizar técnicas estadisticas para la estimacién de la longitud y
el peso de las tilapias, dejando a un lado los métodos tradicionales. Para lograr este proyecto, se
realizaron una serie de pasos. Primero, se llevo a cabo una revision bibliografica enfocada en la
estimacién de peso mediante vision artificial. Segundo, se recolectaron cerca de 1000 imagenes
de tilapias para la construccién del dataset. Tercero, se adapté el modelo pre-entrenado de
YOLOV8 para la segmentacion de las tilapias, ademas de realizarse un modelo utilizando una
técnica estadistica como lo es la regresion lineal especificamente para la estimacién del peso y
longitud. De este modo, con ambos modelos, se integraron en una pagina web utilizando la
metodologia Extreme Programming o XP, a fin de realizar el desarrollo de la aplicacion web con
sus fases: planificacion, disefio, codificacion y pruebas. Mediante una matriz de confusién se
evalué el modelo de deteccién y segmentacion con las métricas de precision y exactitud
alcanzando una precision del 88%, ademas de evaluar el modelo con la norma 1SO 9126 con el
objetivo de valorar la funcionabilidad, confiabilidad, usabilidad y eficiencia de esta aplicacion
web. Al finalizar las pruebas se comprob6 con éxito que esta aplicacion web puede detectar,
segmentar y predecir tanto la longitud como el peso de una tilapia mediante una imagen con cierto
grado de precision a los valores reales, no obstante, las predicciones en algunos casos muestran
una discrepancia significativa, posiblemente debido a la limitada variabilidad en los datos

recopilados para longitud y peso.
PALABRAS CLAVE:

Aprendizaje automatico, detecciones de peces, estimacidn de peces, red neuronal, tilapias, vision

artificial



ABSTRACT

The application of machine learning has great potential in aquaculture as it can provide important
data on fish growth that does not require invasive measures. Furthermore, the introduction of
advanced techniques in aquaculture contributes to the technological advancement of the sector,
which has a positive impact on economic indicators, sustainability and social well-being. The
objective of the project lies in the need to apply agile and non-invasive estimates on the growth of
tilapia that allow optimizing manual measurements, in addition to using statistical techniques to
estimate the length and weight of tilapia, leaving aside traditional methods. To achieve this project,
a series of steps were carried out. First, a literature review focused on weight estimation using
computer vision was carried out. Second, about 1000 tilapia images were collected for the
construction of the dataset. Third, the YOLOvV8 pre-trained model was adapted for the
segmentation of tilapia, in addition to creating a model using a statistical technique such as linear
regression specifically for the estimation of weight and length. In this way, with both models, they
were integrated into a web page using the Extreme Programming or XP methodology, in order to
develop the web application with its phases: planning, design, coding and testing. Using a
confusion matrix, the detection and segmentation model was evaluated with the precision and
accuracy metrics, reaching a precision of 88%, in addition to evaluating the model with the 1SO
9126 standard with the objective of assessing functionality, reliability, usability and efficiency. of
this web application. At the end of the tests, it was successfully verified that this web application
can detect, segment and predict both the length and weight of a tilapia using an image with a
certain degree of precision to the real values, however, the predictions in some cases show a

significant discrepancy, possibly due to limited variability in data collected for length and weight.
KEYWORDS:

Machine learning, fish detections, fish estimate, neural network, tilapia, computer vision
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GLOSARIO

A

Algoritmo de Procesamiento de Imégenes: Conjunto de técnicas computacionales para mejorar

la calidad o extraer informacion de una imagen.
B

Base de Datos de Imagenes: Repositorio de imagenes usadas para entrenar o evaluar modelos de

machine learning en el contexto de reconocimiento o estimacién de parametros.
C

Clasificacion: Tarea de machine learning que consiste en asignar una de varias etiquetas
predefinidas a una entrada dada.

E

Entrenamiento de Modelo: Proceso de ajustar un modelo de machine learning utilizando un

conjunto de datos especifico.
Etiqueta: Valor o categoria que se asigna a una entrada en el aprendizaje supervisado.
M

Machine Learning (Aprendizaje Automatico): Campo de la inteligencia artificial que permite

a las maquinas aprender de los datos.

Métricas de Validacion: Conjunto de medidas utilizadas para evaluar el rendimiento de un

modelo de machine learning.
P

Procesamiento de Imagenes: Manipulacion y analisis de imagenes para extraer informacion o

realizar ciertas transformaciones.
R
Regresion: Tipo de tarea de machine learning en la que se estima una variable continua.

Rendimiento del Modelo: Evaluacion de qué tan bien un modelo de machine learning cumple

con la tarea para la que fue entrenado.



INTRODUCCION

El crecimiento de la acuicultura como una medida sostenible que permita abastecer la creciente
demanda de productos pesqueros, plantea la necesidad de optimizar la produccién, particularmente
en especies como la tilapia objeto de estudio. Sin embargo, los métodos tradicionales de medicion
y monitoreo del crecimiento de estos peces a menudo son invasivos y estresantes, lo cual no solo
plantea preocupaciones éticas, sino que también puede influir negativamente en la tasa de
crecimiento y bienestar de los peces. A este desafio se afiade la complejidad inherente a las
mediciones manuales, que son susceptibles a errores humanos y requieren una considerable
inversion de tiempo, asi como de recursos.

En este contexto, se propone desarrollar una aplicacion web basada en machine learning, para
estimar el crecimiento de tilapias en lo que respecta al peso y longitud. El desarrollo de esta
aplicacion esta fundamentado mediante el empleo de redes neuronales convolucionales y el uso
de una técnica estadistica como lo es la regresion lineal multiple a fin de predecir el peso y longitud
de las tilapias, ademas de utilizar técnicas de procesamiento de datos y un aprendizaje supervisado
acabo para entrenar la red neuronal, esta solucién propone minimizar el estrés en los peces al
eliminar la necesidad de manipulacion directa. De esta manera, la aplicacion se presenta como una
solucion innovadora al agilizar los procesos tradicionales de medicion invasiva en la produccion
de tilapias, ademas de contribuir e a préacticas mas sostenibles en la acuicultura.

i. Declaracion y formulacion del Problema

A nivel mundial, el uso de nuevas tecnologias como lo es la inteligencia artificial es un factor
importante dentro del sector de la acuicultura debido a la optimizacion de procesos como lo es la
clasificacion, medicion de la longitud y pesos de las tilapias que se realizaban de manera manual
conllevando inconvenientes como alto consumo de tiempo, recursos y mano de obra El estudio
realizado en 1994 nos habla acerca de las primeras interacciones en optimizar estos procesos
realizados por Naiberg Little [1], buscaba el reconocimiento de objetos mediante un detector de
bordes para localizar a los peces con el objetivo de determinar sus distancias y dimensiones
utilizando un método estructural bidimensional con el fin de clasificar y determinar si el objeto en

cuestion se trataba de un objeto de interés.

Como se indica en [2], la deteccidn de peces en su medio natural por medio de la vision artificial
permitira evitar la utilizacion de técnicas que podrian resultar invasivas, como es el caso del uso

de sensores.
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Como se menciona en [3], la obtencidn de datos de forma automatica mediante cualquier tipo de
tecnologia es uno de los grandes retos debido a la agilidad y acortamiento de los procesos.

De hecho, como lo hace notar Mufioz [4], la utilizacién de métodos no convencionales para estimar

el peso provoca estrés, lo que disminuye las estimaciones a la hora de estimar el peso del animal.

En [5], las investigaciones sobre los problemas de crecimiento en peces sefialan que el estrés es

fundamental como un factor clave para su desarrollo y crecimiento.

En la Figura 1, se presenta un esquema de causa y efecto en el que se examinan diversos factores
cuya influencia incide en la medicion del crecimiento de las tilapias. Este diagrama se centra en
varios aspectos clave: métodos, personal, herramientas y estrés ambiental, todos los cuales tienen
implicaciones tanto para la precision de la medicion como para el bienestar de la tilapia.

*,

M,

N, ™,
" 3
k Medicion \,
N Tradicional \\\ Complejidad al realizar
\\ % las mediciones
A
s _ N,
s Invasivo para la N
™, i i ,
\\ tilapia \
\\ \\ Incapacidad para
N \ obtener
\, N estimaciones
e y agiles y no
/ invasivas del
/,' Béscula crecimiento de
/ v tilapias.
) / / Factores estresantes en la

mediciones a las tilapias
generan un impacto negativo

Figura 1: Diagrama de causa y efecto
Formulacion del problema

e Problema principal:
Necesidad de desarrollar una aplicacion para la deteccion de tilapias que nos permita obtener
las estimaciones del crecimiento de una manera agil debido al alto consumo de tiempo

mediante la manera tradicional.

e Problemas especificos:
¢ Como superar las limitaciones de iluminacién, angulos de captura y posibles obstrucciones en

las imagenes para asegurar una deteccién confiable de la tilapia?
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¢Como recopilar y almacenar los datos de crecimiento de las tilapias, considerando parametros
como tamafio, peso, longitud, mediante el reconocimiento de imagenes para entrenar modelos

de machine learning?

¢Qué algoritmos y técnicas de machine learning son los mas adecuados para analizar los datos
de crecimiento de las tilapias y extraer patrones o tendencias que permitan predecir su

crecimiento futuro?

¢Como garantizar la facilidad de uso de la aplicacion para los usuarios, incluidos los

piscicultores y personal encargado del monitoreo, mediante una interfaz intuitiva?

ii. Objeto de estudio y Campo de accion

Objeto de estudio

Aplicacion basada en machine learning para el reconocimiento y estimaciones del crecimiento

de tilapias.

Campo de accion

Desarrollo e implementacion de una aplicacion basada en machine learning que utilice redes
neuronales convolucionales y modelos estadisticos para la deteccién y estimacion del

crecimiento de tilapias.

iii. Objetivos

Objetivo General

Desarrollar una aplicacion web utilizando redes neuronales convolucionales, para la

estimacion del crecimiento de tilapias, mediante el uso de técnicas de modelado estadistico.

Objetivos especificos

Recopilar informacion de articulos cientificos de fuentes confiables para construir el estado
del arte y marco tedrico.

Recopilar datos de tilapias para la creacion de un dataset representativo de imagenes de
tilapias.

Implementar la red neuronal convolucional YOLOV8 al servicio de la segmentacién y
deteccion de objetos en imégenes.

Implementar un modelo estadistico, como regresion, para la estimacion del tamafio y peso de
las tilapias.

Realizar pruebas de estimacion de peso y tamafio de las tilapias, ademas de validar ambos

modelos con sus respectivas métricas.

12



e Desarrollar una interfaz de usuario intuitiva y amigable que permita a los usuarios subir una

imagen y recibir informacion sobre los parametros de longitud y peso de las tilapias.

iv. Hipotesis y variables o Preguntas de investigacion

Si se desarrolla una aplicacion web utilizando machine learning, para detectar, segmentar y estimar
la longitud y peso de las tilapias mediante algoritmos de aprendizaje supervisado, agilizando el

proceso de medicion directa, se evaluard la precision comparando las estimaciones con las

mediciones reales.

Variables y dimensionamiento (o categorizacion)

La Tabla 1 presenta el marco de referencia para nuestro estudio, especificando las Variables,

Categorias, Indicadores y Técnicas, siendo cruciales para entender los componentes

metodolégicos y tecnoldgicos que conforman el enfoque del proyecto.

Tabla 1: Definicion de variables y dimensionamiento

Variables

Categorias

Indicadores

Técnicas

Independiente

Procesamiento

Conjunto de
Datos

Dataset de iméagenes de
tilapias con su respectiva

etiqueta

segmentacion y
Estimaciones del peso y
longitud

De las tilapias

estimaciones y

deteccion

De Imagenes | Aprendizaje | Entrenamiento de un modelo
Aplicacion web supervisado | con el dataset utilizando redes
utilizando machine neuronales
learning Desarrollo Lenguaje de programacion
BackEnd Python utilizacion de flask.
Desarrollo
web Desarrollo Utilizacion de React.
Pruebas Uso de la aplicacion
Dependiente Precision de Matriz de Comparacion de las
Deteccion, las confusion estimaciones realizadas de la

pagina web con las

mediciones manuales.
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v. Justificacién

El crecimiento de la tilapia constituye un aspecto critico de la acuicultura, que afecta la
productividad y rentabilidad. Es posible analizar una gran cantidad de datos mediante técnicas de
aprendizaje supervisado que ayuden a comprender y predecir el crecimiento de la tilapia. Hay
varias razones para llevar a cabo este estudio. Entre estas razones, una de ella es realizar
estimaciones manuales de longitud y peso de la tilapia, es un proceso laborioso e invasivo, ademas
de propenso a errores. Es por eso que la justificacion de este estudio estd basada en la utilizacion
de redes neuronales convolucionales, que nos permiten detectar a la tilapia y el uso de la regresion
lineal maltiple para predecir la longitud y peso de las tilapias. La motivacion personal de esta
investigacion radica del interés en el empleo de las nuevas tecnologias, tales como el aprendizaje
automatico, en la acuicultura. Los beneficiados directos de esta investigacion serd la finca ubicada
en el Sitio “Rio Chico” llamada Camping House, que podran utilizar la aplicacion para agilizar los
procesos de medicion tradicional. El desarrollo de aplicaciones es posible debido a la evolucién
de latecnologia, de herramientas disponibles y recursos de desarrollo de software. Ademas, existen
bases de datos y conjuntos de datos disponibles, pero decidimos crear nuestra propia base de datos

recopilando iméagenes para evidenciar el proceso.
vi. Organizacién del documento
El documento se estructura de la siguiente manera:

Capitulo 1: En el presente capitulo se realizan los fundamentos de la investigacion, los
fundamentos tedricos, asi como los fundamentos contextuales en donde se trata del campo de

aplicacion y establecimiento de requisitos referentes al tema a trabajar.

Capitulo 2: Se explican el desarrollo del prototipo, tanto como su definicion, la metodologia

aplicada y las herramientas utilizadas en el desarrollo.

Capitulo 3: Se visualizan los resultados del proyecto, también se lo evalla y se realizan

conclusiones, asi como recomendaciones segun los objetivos especificos planteados.
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CAPITULO I. MARCO TEORICO

1.1. Antecedentes de la Investigacion

En los Antecedentes de la Investigacion, empezaremos delineando las Preguntas de Investigacion
que buscan entender el impacto del Machine Learning en el monitoreo y optimizacion del
crecimiento de tilapias en entornos de acuicultura. Seguidamente, nos centraremos en las Palabras
Claves y Cadenas de Busqueda elegidas para guiar nuestra exploracion de bases de datos
académicas confiables. Después, detallaremos los Criterios sobre Inclusion y Exclusion para
asegurar la calidad y la importancia de los estudios seleccionados para nuestra revision.
Finalmente, discutiremos el Proceso y Resultados de la Blusqueda, subrayando como estas etapas
contribuyen a un entendimiento profundo y actualizado del tema en estudio.

a) Preguntas de investigacion

e ;COmo puede el uso de técnicas de Machine Learning mejorar el monitoreo y la prediccion
del crecimiento de tilapias en una aplicacion de seguimiento del crecimiento basada en
datos de acuicultura?

e (;Cdmo puede la aplicacion de Machine Learning mediante el monitoreo del crecimiento
de las tilapias mejorar la toma de decisiones en acuicultura y contribuir en la optimizacion
productiva y del bienestar de los peces?

e ;COmMo podria la aplicacion de monitoreo del crecimiento de tilapias basada en Machine
Learning contribuir especificamente a mejorar la eficiencia en el seguimiento del
crecimiento de tilapias?

b) Palabras claves y Cadena(s) de busqueda

Se especific la cadena de busqueda teniendo en cuenta los principales términos bajo investigacion
(Aprendizaje automatico, estimacion del tamafio de los peces, redes neuronales, detecciones de

peces)

("Peces™) Y ("Aprendizaje automatico" O "detecciones de peces"” O "estimacion del tamafio de

los peces™ O "redes neuronales™)
Cadena de busqueda en inglés:

("Fish™) AND ("Machine learning” OR "fish detections” OR "fish size estimate™ OR "neural

networks")
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Palabras claves
e fish detections
e fish size estimate
e machine learning
e neronal network

c) Criterios de inclusién y exclusion

Criterio de inclusion:
e Los estudios deben abordar temas relacionados con el machine learning para la
deteccidn y estimacion del crecimiento de peces.
e Los estudios deben ser de fuentes de bases de datos confiables.
e Articulos escritos en cualquier idioma que se relacione con el tema.
e Estudios publicados desde 2019 hasta 2023
Criterio de Exclusion:
e Articulos duplicados
e Estudios claramente irrelevantes para la investigacion, que no estan relacionados con
el tema ni al objetivo del proyecto.
e Atrticulos anteriores al 2019

d) Procesoy resultados de la busqueda

En la Figura 2 se muestra el Diagrama de flujo que detalla el procedimiento de busqueda SRL
(Systematic Literature Review). Este diagrama se guia por cuatro pasos clave para la seleccion y
analisis de literatura académica relevante. En el primer paso, se identifican los estudios extraidos
de bases de datos reconocidas como SCOPUS, ISI Web of Science y IEEE Digital Library. El
segundo paso implica la eliminacion de documentos duplicados para garantizar la originalidad del
material revisado. En el tercer paso, se lleva a cabo un analisis preliminar de los titulos y resimenes
de los trabajos, excluyendo aquellos que no cumplen con los criterios de inclusion preestablecidos.
Finalmente, en el cuarto paso, se recuperan y revisan en detalle los textos completos de los
articulos previamente seleccionados, quedando Unicamente aquellos que satisfacen los criterios de

inclusion para el analisis posterior.
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Figura 2: Proceso de bisqueda SLR
Fuente: Parsifal

Resultados de la busqueda

La Figura 3 muestra un grafico estadistico donde se comparan las diferentes fuentes bibliogréaficas
utilizadas en la investigacion cientifica. Segin los datos presentados, se observa que Scopus
representa el 45% del total de publicaciones indexadas, mientras que IS Web of Science tiene una
participacién ligeramente mayor, alcanzando el 52.8%. Por otro lado, IEEE Digital se muestra con

una presencia mas modesta, constituyendo Unicamente el 1.3% del total.

@ Scopus
@ 151 Web of Science
@ |EEE Digital Library

Figura 3: Articulos por fuentes de investigacion
fuente: Parsifal

La Figura 4 muestra un gréafico en el que se refleja el nimero de publicaciones relacionadas con
nuestro tema de investigacion entre 2019 y 2023. Finalmente, sélo se tuvieron en cuenta aquellos

articulos se ajustaban a los criterios de inclusion estipulados.
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Figura 4: Cantidad de articulos Seleccionados por afio
Fuente: Parsifal

Con el uso de la herramienta VOSviewer se pudo realizar el analisis bibliométrico usando palabras
claves de la base de datos Scopus. El resultado se lo puede visualizar en la Figura 5, donde se
contemplar que el término machine learning, object detection, neural network y entre otros, se
encuentran con mayor frecuencia y estan relacionadas con el tema de titulacion.
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Figura 5: Andlisis por palabras claves — VOSviewer
Fuente: VOSviewer
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1.2. Antecedentes histéricos

En la tabla 2, se ilustran los antecedentes historicos de este estudio, examinando la evolucion del
campo de la acuicultura y la inteligencia artificial de las herramientas de Machine Learning y su
aplicacion en diversas areas, el monitoreo y la optimizacién del crecimiento de especies acuaticas.

Este panorama histérico proporciona un contexto crucial para entender la importancia y la

oportunidad de abordar nuestras preguntas de investigacion.

Tabla 2: Antecedentes Histéricos

Antecedentes Historicos

2001

En [6], realizaron un estudio en el cual clasificaron imagenes de peces en tilapia y
en otras especies usando técnicas de procesamiento de imagenes y machine learning

de manera simultanea.

2018

Un estudio publicado en [7], se utilizaron tanto enfoques estadisticos basados en
suposiciones como no basados en suposiciones en el analisis. Ademas, se emplearon
algoritmos de aprendizaje automatico, como redes neuronales y la importancia de

las caracteristicas para la seleccion de indices morfoldgicos.

2019

En agosto de 2019, Rungruangsak y Manoonpong [8], presentan un modelo
computacional neuronal llamado GrowthEstimate, que utiliza redes neuronales
recurrentes de computacion de reservorios para estimar el peso y la longitud de los

peces a lo largo del tiempo.

2020

Un estudio publicado en. [9], en Wiley Online Library exploré la aplicacion de redes
neuronales convolucionales profundas para predecir la longitud, la circunferencia 'y

el peso de los peces a partir de imagenes en su mayoria deshidratadas.

2021

Un estudio hecho por Yang [10] aplicé técnicas de aprendizaje automatico,
especificamente redes neuronales convolucionales profundas, para predecir el peso
de los peces directamente a partir de imagenes de peces, evitando la necesidad de

mediciones de longitud.

2022

En [2], exploraron la utilizacion de modelos de regresion y aprendizaje profundo en

la estimacion del peso de peces en aguas.

2023

Un articulo de revision realizado en [11], analizo la aplicacion de las técnicas
basadas en el aprendizaje profundo para la deteccion de objetos en acuicultura de
peces, incluida la monitorizacién automatizada y el analisis del estado de

crecimiento y el comportamiento de los peces.
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1.3. Antecedentes Tedricos

En La Figura 6, se presentan los temas y subtemas vinculados al proyecto de investigacion, que se

abordaran para construir el marco tedrico que sustentara este trabajo.
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DESAFIOS Y
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REGRESION LOGISTICA

ESTADO DEL ARTE
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Figura 6: Mapa conceptual de los antecedentes tedricos
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1.3.1. Tilapias

1.3.1.1. Crianza de Tilapias

En [12], el proceso de produccidn de tilapias lo hicieron recopilando datos de un experimento en
Yucatan, México, en conformidad con Buenas Practicas de Gestion. Utilizando juveniles con un
peso inicial de 32,71 + 3,57 g, se lleva a cabo la cria en tanques circulares de geomembrana. La
region tropical, caracterizada por estaciones climaticas distintas (lluviosa y seca), incidiendo en
los costos de produccion.

Se construyen cuatro modelos bioeconémicos para evaluar la eficiencia econdémica de tecnologias
en ambas estaciones, considerando pardmetros bioldgicos, de gestion y econdmicos, y
contrastando la rentabilidad a corto y largo plazo. Ademas, se realiza una proyeccion financiera
para los préximos 10 afios, contemplando diversos escenarios y una capacidad de 30 tanques
circulares de geomembrana. Este enfoque integral busca optimizar la produccion de tilapias

considerando las condiciones especificas de la region y las variables clave del proceso [12].
1.3.1.2. Preferencias y Nutricion en Consumidores

En este estudio [13], centrado en la produccion de tilapias, adopta una perspectiva de género para
analizar las preferencias de cria selectiva de tilapias entre consumidores de bajos ingresos en
Egipto. El enfoque se alinea con marcos tedricos de investigacion de genero y desarrollo,
considerando comportamientos de consumo y preferencias alimentarias en entornos con bajos
ingresos. Se aborda la necesidad de datos detallados a nivel de hogar para explicar las diferencias

en el consumo y preferencias alimentarias entre miembros de la familia de diferentes sexos.

Ademas, el estudio examina la importancia nutricional de alimentos ricos en micronutrientes,
como la tilapia, para madres e infantes. Se destaca el papel potencial del suministro de tilapia en
el abordaje de la desnutricidn en areas remotas de Egipto. La investigacion también considera las
implicaciones de factores socioecondémicos, asi como de ubicacion de los patrones de consumo,
sefialando diferencias regionales en empleo, pobreza, seguridad alimentaria y salud de las mujeres.
Es importante notar que el estudio reconoce limitaciones al no examinar las relaciones de género

dentro del hogar en los procesos de toma de decisiones [13].
1.3.1.3. Desafios y Oportunidades hacia una Produccion Sostenible

Este estudio [14] evalua la viabilidad de utilizar residuos de tilapia del Nilo en la elaboracion de
biodiésel, destacando la importancia de encontrar materias primas de bajo costo para competir en

el mercado de diésel fésil. Se aborda el proceso de produccion de biodiésel mediante

21



transesterificacion alcalina y se destaca la necesidad de utilizar residuos de tilapia para una
eliminacion ambientalmente segura. Los residuos, particularmente extraidos de las cabezas de
tilapia, presentan desafios debido a su alto valor &cido y viscosidad cinematica. Se discuten
enfoques alternativos, como el uso de catalizadores basicos homogéneos y metodos asistidos por
ondas ultrasonicas, con el fin de perfeccionar la calidad del biodiésel y minimizar los gastos. Se
mencionan también estrategias para mejorar la calidad de los desechos de tilapia, como la
neutralizacion continua en dos pasos antes de la reaccion de transesterificacion alcalina. Sin
embargo, se sefiala la falta de evaluacién econdmica en algunos estudios previos, y se destaca la

necesidad de considerar probables modificaciones en la mejora de la materia prima.
1.3.2. Modelos de Machine Learning

1.3.2.1. Introduccion a los modelos de machine learning

El aprendizaje automatico es un conjunto de técnicas basadas en la inteligencia artificial para
permitir que las maquinas aprendan patrones y tomen decisiones basadas en datos sin necesidad
de programarlas explicitamente. Dentro del contexto de la monitorizacion del crecimiento de la
tilapia, el Machine Learning tiene un papel clave a la hora de ofrecer métodos automatizados para

la clasificacion de especies de peces marinos [15].

Se utiliz6 una técnica de aprendizaje profundo inteligente para la clasificacion de peces con una
metodologia avanzada que combina el aprendizaje profundo y el procesamiento de imagenes para
la identificacion y clasificacion eficiente de especies de peces marinos a partir de imagenes y
videos. Se ha comprobado el éxito en la mejora de las técnicas actuales de identificacion de peces,
consiguiendo una mayor precision y rendimiento. Esta técnica propone una solucion no invasiva,
operativa y transportable que mejora la comprension y proteccion del medio ambiente oceanico

mediante el uso de Machine Learning en la identificacion de peces [15].

En [16], destacan tres futuras tendencias en este campo. Primero, la clasificacion detallada de los
peces, incluyendo la deteccion de enfermedades y comportamientos inadecuados. En segundo
lugar, disponer de conjuntos de datos mas completos y variados para entrenar los modelos. Y
tercero, el desarrollo de modelos avanzados que combinan el aprendizaje profundo con las
caracteristicas elaboradas a mano, y que son capaces de abordar las secuencias espaciotemporales
en la acuicultura. Todas estas tendencias apuntan a revolucionar el modo de supervisar y gestionar
la acuicultura, ofreciendo herramientas mas precisas y utiles para potenciar el rendimiento y la

conservacion de los recursos acuaticos.

22



El aprendizaje automatico es muy importante para el seguimiento de las especies, pues permite
clasificar los peces de forma adecuada y coherente. De este modo, se evita la necesidad de realizar
esfuerzos exhaustivos de muestreo que pueden resultar perjudiciales para el ecosistema marino
[15].

Las aplicaciones y beneficios del aprendizaje automatico en acuicultura se han explorado
ampliamente, en particular en enfoques de aprendizaje profundo, comparado con los sistemas
expertos con caracteristicas disefiadas manualmente, con ventajas significativas, sobre todo la

capacidad de extraccion automatica de caracteristicas relevantes de las imagenes.

1.3.2.2. Regresion Lineal

Segun [17], la regresion lineal como modelo predictivo es ampliamente utilizado en estadistica y
aprendizaje automatico. Establecen la relacibn matematica existente entre una variable
independiente y una dependiente. Dicha relacion esta representada por una recta en un diagrama
disperso, donde los puntos de los datos se encuentran dispersos en torno a la recta.

Como se aborda en el trabajo [17], se utilizo la regresion lineal como una herramienta analitica
que permitid evaluar la exactitud y calidad del modelo Mask R-CNN en las predicciones realizadas
en la deteccidn y conteo de camarones en el agua. Ello permitio identificar la version del modelo
que ofrecia mejores resultados y la forma en que determinados ajustes de los pardmetros podrian

mejorar su capacidad de prediccion.

Por otra parte, la variable dependiente, también llamada variable de respuesta o variable objetivo,
es aquella que se quiere predecir o explicar. Ademas, tenemos la variable independiente, Ilamada

también variable predictora, que se usa para explicar o predecir la variable dependiente.

El andlisis de regresion lineal realizado con el modelo Mask R-CNN para detectar camarones bajo
el agua se basa en los conceptos fundamentales de variable dependiente y variable independiente.
Primero, La variable dependiente es la cantidad real de camarones que se quiere predecir, por su
parte, las variables independientes corresponden a las caracteristicas y parametros del modelo
Mask R-CNN utilizado para efectuar las predicciones. Dichas variables nos permiten establecer
una relacion matematica y mejorar mediante aprendizaje profundo la precision en la estimacion

del recuento de camarones [17].

El objetivo de la regresion lineal es encontrar una ecuacién de linea recta que mejor se ajuste a los
datos, de manera que se pueda predecir o estimar el valor de la variable dependiente en funcion de

los valores de las variables independientes [17].
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Luego de llevar a cabo el andlisis de regresion lineal, los acuicultores pueden emplear el modelo
para tomar decisiones informadas sobre el manejo y cuidado de los camarones. Por ejemplo,
podrian ajustar la cantidad de alimento suministrado o controlar la temperatura del agua para
optimizar el crecimiento y la productividad del camaron en un entorno acuético controlado y

sostenible.

1.3.2.3. Regresion Logistica

Se menciona en [18], que la regresion logistica es un método estadistico muy utilizado en los
analisis de datos para la prediccion de variables categoricas binarias, es decir, variables que solo
pueden tener dos posibles categorias o estados, tales como si/no, verdadero/falso o

positivo/negativo.

La simplicidad y eficiencia computacional de la regresion logistica la hacen ideal para tareas de
clasificacion binaria en problemas donde se requiere interpretabilidad y se dispone de datos
etiquetados. Ademas, puede extenderse a problemas de clasificacion multiclase mediante técnicas

como la regresion logistica multinomial [18].

En los estudios [17] [18], la regresion lineal es un método predictivo para variables continuas,
estableciendo una relacion matematica entre variables. Por el contrario, la regresion logistica
constituye un método estadistico para las variables categoricas binarias, que se basa en la
probabilidad de los resultados. Ambas resultan de gran utilidad en el estudio de los datos y el
aprendizaje automatico, pero se diferencian en el tipo de variable y el modo en que se establece la

relacion.

Se propuso un modelo que emplea la regresion logistica dentro de un clasificador ensemble
apilable, conjuntamente con SVM (algoritmo de aprendizaje supervisado), KNN (algoritmo de las
K vecinas mas cercanas) y arbol de decisiones. En el conjunto de datos se generaron cuatro
puntuaciones de prediccion distintas, y después se aplicdé Un enfoque de regresion logistica
destinado para meta aprendices, el cual tomaba las puntuaciones de prediccion ya generadas. Con
esta implementacion se logré una clasificacion precisa sobre el crecimiento de la tilapia basada en

las caracteristicas extraidas de las regiones seleccionadas en la fase de preprocesamiento [18].

Se present6 dos enfoques relacionados con la aplicacion de aprendizaje automatico y analisis de
imagenes. El primero es un clasificador ensemble que incluye un modelo de regresion logistica
para el meta-aprendizaje, mientras que el segundo se enfoca en la aplicacion de regresion logistica

al analisis de imagenes después de utilizar técnicas de deteccion de objetos destacables en el
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preprocesamiento de las imagenes. Estos enfoques pueden ser aplicados en diversas areas para
resolver problemas relacionados con el procesamiento de datos y el gestion de imagenes [18].

Aunque la regresion logistica es poderosa en muchos escenarios, su capacidad de modelado puede
verse limitada cuando se enfrenta a relaciones no lineales o cuando las clases no son perfectamente
separables. En tales casos, es comun utilizar técnicas méas avanzadas como las redes neuronales o

el aprendizaje profundo.
1.3.2.4. Redes Neuronales

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) constituyen un tipo de red neuronal profunda
disefiada especialmente para el andlisis y procesamiento de imagenes. Su funcionamiento se
inspira en el del sistema visual en el cerebro humano y estd compuesto por distintas capas que
realizan las operaciones de convolucion y pooling con el fin de obtener caracteristicas relevantes

y extraer los patrones a partir de las imagenes [19].

Se utilizo la arquitectura de un clasificador de red neuronal convolucional (CNN) utilizado para
clasificar parches de imagenes dentro de cinco clases diferentes. El objetivo principal de la
arquitectura era extraer caracteristicas importantes de las imagenes y usarlas para clasificarlas [19].

Por su parte, la capa de agrupamiento maximo se encarga de reducir la dimensionalidad de las
caracteristicas para facilitar el procesamiento. Para completar la clasificacion, se utilizan las capas
totalmente conectadas que, utilizando las caracteristicas extraidas, establecen la clase a la que
pertenece cada fragmento de imagen. En definitiva, con esta arquitectura se ha conseguido una

clasificacion precisa y segura de las imagenes en las cinco clases deseadas [19].

En [20], se entrenaron tres redes neuronales de convolucion regionales (R-CNN) con 40 iméagenes
publicas. Las imagenes de la lubina europea con marcador fiduciario fueron capturadas 38 con 3
camaras no especializadas. Las 38 imagenes fueron distorsionadas usando propiedades intrinsecas
de la lente 38 calculadas por la camara en OpenCV, luego se estim6 el TL utilizando vision
artificial (MV) para detectar tanto al marcador como al sujeto.

Para controlar el crecimiento de los peces, se capturaron imagenes de estos en un entorno acuatico
utilizando camaras no especializadas. Se aplicaron técnicas de vision artificial y R-CNN para
detectar y seguir el crecimiento de los peces a lo largo del tiempo. Mediante la captacion de
imagenes en diferentes momentos, pueden obtenerse datos sobre el crecimiento individual de los

peces y el crecimiento global de la poblacion [20].
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Las redes neuronales son una poderosa y versatil herramienta de aprendizaje automatico inspirada
en el funcionamiento del cerebro humano. Su estructura jerarquica y la capacidad de aprender a
partir de datos las convierten en una tecnologia fundamental en el campo del aprendizaje profundo.
Estas redes han demostrado ser altamente eficientes en la solucion de problematicas de gran
complejidad en areas tales como vision por ordenador, procesamiento de lenguaje natural, juegos
y muchas otras aplicaciones.

1.3.3. Técnicas de Procesamiento

1.3.3.1. Introduccidn al procesamiento imégenes

La importancia de la gestion de imégenes en la vigilancia acuatica radica en su capacidad para
automatizar y mejorar la recogida de informacion muy valiosa sobre los ecosistemas acuéticos y
sobre las especies que los habitan, ya que, en el caso de los peces submarinos, el procesamiento
de iméagenes permite la extraccion de datos relevantes a partir de imagenes o videos captados en

el medio acuatico, lo cual facilita la obtencién de conjuntos de datos precisos y detallados [21].

En [22], el procesamiento de imagenes se compone de diversas etapas esenciales: la adquisicion,
el preprocesamiento, la segmentacion, la extraccion de caracteristicas, la clasificacion, la deteccion
y localizacion. Cada etapa tiene una funcion especifica que mejora la calidad de la imagen,
identifica objetos de interés y clasifica los utilizando técnicas de autoaprendizaje como las redes

neuronales.

De acuerdo con [23], presentaron un ejemplo de aplicacion del procesamiento de imagenes en
acuicultura mediante un sistema de vision artificial (MVS), con el que se pueden adquirir imagenes
de peces en tiempo real y realizar analisis estadisticos para estimar su masa y tamafio de manera
no invasiva. Asimismo, las técnicas de deteccién y clasificacion de especies de peces permiten
identificar y diferenciar los distintos tipos de peces presentes en el cultivo.

En el &mbito de la acuicultura, clasificar los peces por especies es un aspecto crucial para el
seguimiento y gestion eficaces de los cultivos. Para afrontar este reto, se han utilizado técnicas de
procesamiento de imagenes, asi como redes neuronales convolucionales. Estos enfoques permiten
identificar automaticamente especies de peces partiendo de imagenes de camaras oOpticas, lo que

puede mejorar notablemente la eficacia y la precision del proceso de clasificacion [24].

La utilizacion del aprendizaje profundo y la transferencia de conocimiento a partir de modelos

previamente entrenados de conjuntos de datos generales como ImageNet reducen la cantidad de
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datos especificos del dominio necesarios para el entrenamiento de los modelos, la cual facilita el
desarrollo de sistemas de clasificacion més efectivos y menos costosos [24].

Estas tecnologias avanzadas podran ayudar a los acuicultores a obtener informacion detallada
sobre la composicion por especies de sus cultivos, o que puede influir sobre la toma de decisiones,
sobre el control de las poblaciones y sobre la aplicacion de précticas acuicolas sostenibles.

1.3.3.2. Deteccién de bordes

La deteccion de bordes es una importante técnica en el analisis de iméagenes que es utilizada para
identificar y destacar los limites o contornos de objetos y estructuras presentes en una imagen, esto
consiste en hallar puntos en la imagen donde existen cambios bruscos de intensidad o color, lo que
indica un cambio significativo de la estructura o forma de los objetos. Estos cambios de intensidad

suelen corresponder con los bordes del objeto de la imagen [25].

En [26], sefialaron algunos de los primeros intentos de emplear técnicas de vision por ordenador
para medir las longitudes de peces. Se utilizaron cdAmaras para captar imagenes individuales de los

peces a su paso por una cinta transportadora.

Para estimar la longitud real del pez se aplicaron técnicas de deteccidn de bordes, tales como la
identificacion de caracteristicas como la cabeza y la cola. Aunque se indica que se utilizaron
métodos de deteccion de bordes, sin embargo, no se especifican algoritmos concretos al respecto

en el articulo.
1.3.3.3. Segmentacion de imagenes

En el trabajo [27], describen la segmentacion de imagenes como técnica de gestion de imagenes y
visién por ordenador utilizada para dividir una imagen en regiones o segmentos significativos y
diferenciados. Su objetivo es identificar y etiquetar pixeles o regiones que pertenezcan a objetos,
fondos u otras estructuras de interés en la imagen. La segmentacion de imagenes resulta
fundamental en numerosas aplicaciones, tales como deteccion de objetos, reconocimiento de

patrones, seguimiento de objetos en movimiento, analisis medico, etc.

En [28], se indica que se utilizd YOLOvV5 como columna vertebral y objeto de deteccion
combinado con un cabezal de segmentacion semantica para detectar y segmentar peces en tiempo
real. Se utiliza la técnica de segmentacion seméantica para identificar y clasificar cada pixel de la
imagen de acuerdo a la clase a la que pertenece, en este caso, segmentar las areas correspondientes

a los peces en la imagen.

27



Al combinar ambas técnicas, se logra una alta precision tanto en la deteccion de objetos como en
la segmentacion de los peces en tiempo real. Estas técnicas son fundamentales para el desarrollo

de la piscicultura "inteligente” y el monitoreo preciso de los peces en la industria acuicola.
1.3.4. Herramientas de Desarrollo

1.3.4.1. Python

Su naturaleza de framework a alto nivel posibilita un enfoque de programacion enfocado en
objetos simple pero efectivo, que simplifica la implementacion de algoritmos y modelos de
aprendizaje automatico necesarios para realizar estimaciones precisas del crecimiento de la tilapia.
Tanto el intérprete de Python como su amplia coleccion de estandares que se encuentran de manera

libre en el sitio web de Python, http://www.python.org/, y se pueden distribuir gratuitamente [29].

1.3.4.2. Google Colab

La plataforma ofrece a los desarrolladores la posibilidad para escribir y ejecutar codigo Python a
través de un navegador web, sin necesidad de realizar complicadas configuraciones. Una notable
ventaja es el libre acceso a las GPU, que permite acelerar significativamente el entrenamiento de
diferentes modelos de aprendizaje automatico y posibilitar grandes conjuntos de datos. Se puede
acceder gratuitamente a Colab desde el sitio web
https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb [30].

1.3.4.3. Figma

Figma se presenta como herramienta esencial en el sector del disefio de maquetas. La posibilidad
que ofrece Figma de gestionar distintas versiones de los disefios es fundamental en el proceso de
desarrollo, ya que facilita el control y el seguimiento de las maquetas cuando se modifica un
componente. De este modo, se garantiza una gestion eficaz del cambio y se garantiza la coherencia

del disefio a lo largo de todo el proyecto.

Figma resulta una herramienta esencial por su enfoque en el trabajo colaborativo, la gestion de
versiones y la capacidad de implementar y redisefiar componentes de forma modular y escalable,
pues su uso garantiza una interfaz de usuario coherente, eficiente y adaptable para monitorizar el
crecimiento de la tilapia basandose en el aprendizaje automatico, Figma se encuentra disponible

gratuitamente en https://www.figma.com/ [31].
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1.4.Antecedentes Contextuales

En la basqueda de optimizar la produccion acuicola en la finca situada en el Sitio " Rio Chico",
Parroquia Bellamaria, Canton Santa Rosa, Provincia de El Oro, surge la necesidad de introducir
innovaciones tecnoldgicas que simplifiquen y mejoren el proceso de medicion de las tilapias.
Mediante el uso de machine learning como lo son las redes neuronales convolucionales y técnicas
estadisticas como la regresion lineal para predecir el peso y longitud de las tilapias de una imagen.
Este proyecto pondra énfasis en la programacion de una aplicacién web disefiada para facilitar y

agilizar la obtencién de datos cruciales, como la longitud y peso de las tilapias, como se muestra

en la tabla 3.
Tabla 3: Matriz de Procesos de Automatizacion
Etapa Descripcion Técnica/Algoritmo Herramienta/Tecnologia
1 Captura de Fotografias de tilapias en el Céamara de seguridad
Imagenes estanque
2 Procesamiento de identificacion de tilapias y Redes Neuronales
Imagenes extraccion de caracteristicas Convolucionales (CNN)
3 Extraccion de Obtencidn de longitud y peso a Regresion Lineal
Datos partir de caracteristicas de
imagen
4 Subida de Permite a los usuarios subir Interfaz de Usuario Web
Imagenes imagenes desde la aplicacion
web
7 Desarrollo de la Creacion de interfaz para la React como frontend y
Aplicacion Web interaccion con los usuarios backend Python flask
8 Integracion de Presentacion de datos, longitud Interfaz de usuario en la
Resultados y peso de las tilapias aplicacion web
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1.4.1. Ambito de aplicacion

En la actualidad, las técnicas de medicion tradicionales invasivas aun se utilizan para medir peces,
lo que produce un gran estrés al sacarlas del agua, por eso se buscan nuevas soluciones

tecnoldgicas que optimicen y mejoren la eficiencia al estimar la longitud y peso de las tilapias.

Por eso, se desarrollé una aplicacion que permita estimar la longitud y peso de una tilapia mediante

imagenes para minimizar el uso de mediciones invasivos y agilizar los procesos en la acuicultura.
1.4.2. Establecimiento de requerimientos

El desarrollo de la aplicacion para la estimacion de longitud y peso de las tilapias requiere:

e Creacion de un dataset de imagenes clasificadas en datos de practica y validacion.

e Desarrollo de un modelo de red neuronal convolucional entrenando con el dataset
anteriormente creado.

e Desarrollo de un ejemplar de regresion lineal para la estimacion del peso de la tilapia

e Funcion para capturar tilapias y visualizar las estimaciones esperadas del peso y la longitud
de la tilapia.

CAPITULO Il. DESARROLLO DEL PROTOTIPO

2.1. Definicion del prototipo

El prototipo de esta aplicacion de estimacion del peso y longitud de las tilapias se enfocara en
simplificar los procesos de medicion, mediante el uso de redes neuronales convolucionales que
analizara las caracteristicas visuales de las imagenes, también se mostraran las arquitecturas
empleadas la misma que consta de dos etapas, la primera etapa abarca todo sobre el entrenamiento
del modelo y la segunda el progreso de la aplicacion web. A continuacion, se detallan cada una de

las etapas.

Como se puede observar en la Figura 7, se plantea el entrenamiento del modelo de red neuronal
convolucional para el desarrollo del prototipo, en la cual se puede observar como primer punto la
recoleccion de iméagenes, las imagenes fueron tomadas en un estanque de tilapias de una finca
ubicada en el Sitio “Rio Chico”. Estas imagenes tomadas nos ayudaran a crear nuestro DataSet,
utilizando LinkedAl que nos facilitd con el proceso de etiquetar las imagenes en una categoria, en
este caso tilapias, después de haber finalizado con el proceso de etiquetar, se procedid a clasificar
las imagenes en datos de entrenamiento y validacion. Posteriormente, se realizo el entrenamiento

utilizando Google Colab como entorno para poder ejecutar codigo Python, siendo este el lenguaje
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utilizado para entrenar la red neuronal, como resultado del entrenamiento se obtiene el modelo que
permite detectar a las tilapias para luego en la Figura 8 proceder a entrenar el modelo que permitira

estimar la longitud y peso de las tilapias.

Recoleccién de Imdgenes Creacidn del DataSet Entrenamiento

“ dj Entrenamiento P
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o
@ LinkedAl

Etiquetado de Imagenes

Modelo
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Figura 7: Entrenamiento de la red neuronal convolucional utilizando yolov8

Modelo de Deteccién Entrenamiento Modelo de prediccion
By, - [ -» by
Pyihon
.H.,\ e — ."'\-\,\ -,

Figura 8: Entrenamiento del modelo de estimacion de tilapias

En la Figura 9, podemos percibir el disefio de la arquitectura de la aplicacion web en la cual esta
compuesta por backend y fronted. El frontend es la interfaz con que el usuario podra interactuar y
podra subir una imagen realizando una consulta a la API, para luego mostrar el resultado de la
estimacion de peso y longitud de la tilapia. EI backend procesa la imagen capturada por la
aplicacion para procesarla de acuerdo a la configuracion de entrada de la red neuronal, el modelo

estima el peso y la longitud como resultado devuelve las estimaciones anteriormente mencionadas.
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Figura 9: Arquitectura de desarrollo de la aplicacién movil
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2.2. Metodologia de desarrollo del prototipo

2.2.1. Enfoque, alcance y disefio de investigacion

El enfoque serd cuantitativo, debido a la aplicacion para estimar el crecimiento de tilapias, se
podran recopilar datos de manera agil y eficiente, ademas nos permitird comparar las estimaciones
obtenidas con métodos tradicionales de medicidn invasivos para evaluar la precision de la

aplicacion.

El alcance del proyecto tendra elementos exploratorios y descriptivos, ya que durante el desarrollo
se requerird una investigacion exploratoria para comprender las mejores practicas en el manejo de
imagenes y describir y detallar los procesos y algoritmos utilizados para estimar el crecimiento de

tilapias.

Finalmente, el disefio de la investigacion sera cuasi-experimental debido al trabajo esta destinado
a ser usado en un grupo de tilapias, los cuales determinaran el nivel de confiabilidad en la

estimacion de longitud y peso de la aplicacion.
2.2.2. Unidades de anélisis

Poblacion (universo)

La poblacién escogida estara compuesta por todas las tilapias dentro de la piscina.

Muestra
Contando con un total de 1000 iméagenes de las cuales se dividio en datos de entrenamiento y
validacion, teniendo el 70% de las imagenes para entrenar y el 30% restante para validar el modelo.

Esta informacion se ve reflejada en la tabla 4.

Tabla 4: Datos de la dataset del entrenamiento y pruebas

Cantidad de
Imagenes
Entrenamiento 700
(70%0)
Validacion (30%) 300
Total 1000
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2.2.3. Técnicas e instrumentos de recopilacion de datos

En la Tabla 5 se presentan las técnicas metodoldgicas que se empleardn en el desarrollo del
proyecto, especificamente la observacion y el anélisis de documentos o datos.

Tabla 5: Técnicas e instrumentos de recopilacion de datos

Técnica Instrumento

Céamara o dispositivo movil para la toma de

Observacion fotos de las tilapias

Cuaderno de campo o hojas de registro

Analisis de documentos o Acceso a documentos cientificos y literatura

datos o procesos relevante

2.2.4. Técnicas de procesamiento de datos para la obtencion de resultados

Las técnicas de tratamiento de datos utilizadas para obtener los resultados de nuestro proyecto
fueron el uso de Deep learning debido al uso de redes neuronales convolucionales que son muy
eficaces en el reconocimiento de patrones en imagenes. Estas redes se pueden utilizar para extraer
caracteristicas relevantes de imagenes de tilapias y luego utilizar dichas caracteristicas para

predecir su tamafio o crecimiento.
2.2.5. Metodologia o métodos especificos

Metodologia para la construccion de la Red Neuronal Convolucionales
La metodologia para entrenar a la red neuronal consta de las siguientes fases:

e Laprimera fase consta de crear un dataset con las imagenes tomadas para posteriormente
realizar su etiquetado con la ayuda de LinkedAl. Después se aplicé técnicas de aprendizaje
profundo para entrenar el modelo, esto con la utilizacion del entorno de Google Colab.

e Una vez completado el entrenamiento, se procede a realizar las pruebas de ejecucion y
testeo, obteniendo las métricas para evaluar posteriormente el modelo.

e Por ultimo, se procede a utilizar el modelo en la aplicacion. En la figura 10 se puede

observar a mayor detalle las fases que se seguiran en la metodologia.
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Figura 10: Metodologia para la construccion de la Red Neuronal

Metodologia para el desarrollo de la aplicacion

La metodologia utilizada para el desarrollo de la aplicacion sera la Metodologia XP porque se
centra en la colaboracion, la simplicidad y la flexibilidad y es facilmente adaptable a las

circunstancias. Dicha metodologia consta de 4 fases que se observan en la Figura 11.

e Desarrollo o

Figura 11: Fases de la metodologia XP

2.2.6. Herramientas y/o Materiales
La Tabla 6 detalla las herramientas y materiales esenciales que se utilizaran para ejecutar las tareas

de manera eficiente y lograr los objetivos propuestos.

Tabla 6: Herramientas y/o Materiales

HERRAMIENTAS MATERIALES

Cémara de Seguridad

Hardware
Computadora personal
Memoria para almacenamiento de Datos
Google Colab

Software Bibliotecas de Procesamiento de Imégenes (opencv 4.8, numpy
1.24
Bibliotecas de Machine Learning ( ultralytic 8.19 , joblib 1.3.2)
Excel
LinkedAl
Visual Studio Code (1.86)

Lenguaje de Python (3.11)
programacion JavaScript
Datos Dataset de imagenes de Tilapias
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2.3. Desarrollo del prototipo

Para el desarrollo del prototipo, utilizamos la metodologia para la red neuronal de la Figura 10,
que se utilizara para detectar tilapias, y otra destinada a desarrollar la aplicacion web de la Figura
11.

2.3.1. Metodologia para la construccion de la Red Neuronal Convolucionales

La metodologia para desarrollar la red neuronal tiene varias fases, como se observa en la Figura
10. En este apartado se detallardn mejor las fases seguidas para obtener un modelo que permita

estimar la longitud y peso de las tilapias.

FASE 1: ELABORACION DEL DATASET

Para la elaboracion del Dataset comprende la captura de imagenes de tilapias donde se recolectaron
un total de 1000 imégenes, ademas de la obtencidn de sus pesos y longitud utilizando herramientas
de medicidén. La recoleccion de datos se lo realizo en la finca ubicada en el Sitio “Rio Chico”

donde se encontraban cerca de 150 tilapias.

La figura 12 muestra el diagrama de flujo del proceso de recogida de datos.

;

Seleccion de la Tilapia
Captura de imagen

Registro de Peso/Longitud

1l

Figura 12: Diagrama de flujo de la recoleccidn de datos

Seleccion de las tilapias: Para la seleccion de la tilapia se utilizd una atarraya separandolas del

estanque y depositandolas en un tanque.

Captura de Imagen: La captura de imagen se la realizo con la cAmara de seguridad con una

aproximacion de 3.50 metros. Esto puede verse en la figura 13.
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Figura 13: Captura de imagen de tilapias
Registro de Peso y Longitud. Luego de la captura de tilapias, se procede a realizar las mediciones
de longitud y peso utilizando las herramientas adecuadas de medicion, para finalmente devolver a

la tilapia al tanque. La recoleccion de datos de las tilapias tomaba alrededor de unos 2 a 3 minutos.

Después de haber recolectado las muestras necesarias, se procedio al procesamiento de imagenes

qgue comprende las etapas indicadas en el diagrama de flujo que se muestra en la figura 14.

y

Seleccion de Imagenes

Segmentacion de Imagenes

-y =

Figura 14: Diagrama de flujo del procesamiento de imagenes

Seleccion de imagenes: La seleccion de imagenes es una parte importante en la creacion del

&

dataset debido a que debe cumplir ciertos factores para formar parte del dataset, estos factores a

tomar en cuenta son:

e Deben aparecer todas las tilapias.

e Se debe visualizar en lo posible a una buena calidad.

Segmentacion de Imégenes

Para la segmentacion de las imégenes se hizo uso de la plataforma de etiquetado LinkedAl. La
herramienta utilizada para poder realizar la segmentacién fue la herramienta lapiz y auto
segmentacion, la figura 15 presenta el resultado obtenido en la segmentacion mediante la
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plataforma LinkedAl. El tiempo para el etiquetado de la imagen varia en un intervalo de 45
segundos a 5 minutos dependiendo de la imagen de la tilapia.

Role: Viewer ~

Categories
® Tilapia ©

Labels 1

@ Tilapia ®

kd " L
Figura 15: Segmentacion de la tilapia usando LinkedAl

La plataforma LinkedAl nos devuelve como resultado de las imagenes etiquetadas en un archivo

formato JSON con la informacion de la imagen.
Con los datos ya etiquetados se procede a realizar la creacion del dataset teniendo esta estructura:

e Total, de imagenes del dataset 1000 en formato PNG.
e Datos de entrenamiento (700 imagenes)

e Datos de validacién (300 imagenes)

FASE Il: DESARROLLO Y ENTRENAMIENTO DEL MODELO DE RED NERUONAL
Y REGRESION LINEAL

La construccion y entrenamiento de ambos modelos se los realizo en el entorno de pycharm y
Google colab, para el modelo de segmentacidn de las tilapias se utilizd un modelo pre-entrenado
de yolov8 debido a que estos modelos tienden a tener un buen rendimiento y nos ahorra el tiempo
de entrenar de cero toda la red neuronal.

Modelo De Segmentacion

Para utilizar un modelo yolov8 pre-entrenado, se debe seguir el formato establecido, tal y como se
muestra en la Figura 16.

<Class-index> <xl> <yl» <x2> <y2> ... <xXn> <yn>»

Figura 16: Formato yolov8 - Ultralytics
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Se procedié a convertir las mascaras de nuestro dataset al formato adecuado de yolov8 como se ve

en la figura 17.

BL_002png

BM_D10,png BM_011.png

Figura 17: Conversion de las mascaras al formato aceptado por yolov8

Tras realizar la conversion y disponer de las mascaras en el formato adecuado, se procedio al

entrenamiento de la red neuronal de segmentacion de tilapias mediante un modelo pre-entrenado

especificamente para la segmentacién yolov8, a continuacion, se observa el codigo en la figura 18

del entrenamiento.

* [18] from google.colab import drive

[1]

drive.mount{"/content/drive")

Drive already mounted at fcomtent/drive; to attempt to forcibly remount, call drive.mount(
#pip install ultralytics

import ultralytics

ultralytics.checks{)

Ultralytics yoLovE.@.182 g7 Python-3.18.12 torch-2.8.1+cullE CPU (Intel Xecn 2.28GHZ)

Setup complete {2 CPUs, 12.7 GB RAM, 26.3/187.7 GB disk)

from ultralytics import YOLO

model = YOLO('/content/drive/MyDrive/TilapiaProyecto/yoloven-seg.p

Downloading hitps://github.comfultralytics/assets/releases/download/ve.8.8/volovBn-seg.pt

1e0% | INNNNEIEIR | =.730/5.72M [@e:e00«<@8:88, 52.8MB/s]

results = model.trainfdata="/scontent/drive/MyDrive/TilapiarProyectos/contig.yaml',
Epochs=1e, imgsz=64e ,
project="/content/drive/MyDrive/TilapiaProyecto/training_results'[)

Figura 18: Modelo de segmentacion de Tilapias
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Modelo de Regresion Lineal Multiple

Para estimar el peso de una tilapia, se llevo a cabo un modelo de regresion lineal multiple, donde
se utilizaron las mascaras de segmentacion convertidas para calcular el area, el perimetro y la
relacion de aspecto de la silueta de la tilapia, ademas del peso, la anchura y la longitud, como se

muestra en la Figura 19.

coordinates = []
with cpen(filename, 'r'} as file:
lines = file.readlines()
for line in lines:
parts = line.strip(}).split{)
if len{parts) »>= I:
# Ignora el primer ndmero que es la categoria y convierte las coordenadas
coordinates.extend([{float{parts[1]), float{parts[i + 1]}) for i in range(l, len{parts}, 231}
return coordimates
det get_area{points):
n = len{points}
area = 8.8
for 1 in range(n):
¥1, vl = points[i]
¥2, v2 = points[{i + 1) ¥ n] # ELl Ultimo pumto se comecta con el primer punto
area += (x1 * y2 - x2 * y1)
area = abs{area) / 2.8
return area
det get perimeter{poimts):
perimeter = 8.8
n = len{points}
for 1 in range(n):
¥1, vl = points[i]
¥2, y2 = points[{i + 1) ¥ n] # EL Ultimo pumto se comecta con el primer punto
distancia = math.sqri{(x2 - =1} **= 2 + (y2 - yl) ** 2}
perimeter += distancia
return perimeter
def get aspect ratio{points):
if bool{points):
# Encontrar los valores minimos y maximos en las coordenadas x e v
min_x = min{points, key=lambda punto: purtoc[a]l[e]
max_x = max{points, key=lambda punto: purtc[e]}[a]
min_y = min{points, key=lambda punto: purto[1]3[1]
max_y = max{points, key=lambda punto: purtc[1])[1]
# Calcular la longitud de les lados horizeontal y vertical
horizental length = max_x - min_x
vertical_length = max_y - min_y
# Calcular la relacion de aspecto
aspect_ratio = vertical lemgth / horizomtal length

Figura 19: Cddigo para la obtencion del area, perimetro y relacion de aspecto

A continuacion, como puede verse en la figura 20, se presenta el modelo de regresion lineal

multiple que aplica los métodos anteriores de area, perimetro y relacion de aspecto.
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data = np.array{[])
for £ in files:
formatiame = f[:2]
coordinates = parse_polygon(train_labels + )

#primt{f, coordinates)

area = get_area{coordinates}

perimeter = get_perimeter{cocordinates)

relation = get_aspect_ratio{coordinates)

filtered_rows = df[df[ 'format'].str.contains(formatiName, ma=False)]

row_values = []

row_values.append(area’

row_values.append(perimeter)

row_values.append({relation)

for index, fila im filtered _rows.iterrows():
row_values.extend(fila.values[2:]) # Ignoramos la primera columna

array_format = np.array(row_values)

if data.size == &
data = array_format

else:
data = np.vstack{(data, array_format})
#print{data)
¥ = data[:, :-1] # Las primeras columnas con las caracteristicas
vy = data[:, -1] # La 0ltima columna es el peso

¥_train, X_test, v _train, y_test = train_test split{x, v, test size=8.2, random_state=42}

modelo = Linearfegression( )
modelo. fit{X_traim, y_train}

y_pred = modelo.predict{X test)

mse = mean_squared error{y_test, y_pred)
r2 = r2_score(y_test, y_pred)

print("Error cuadratico medio (MSE):", mse)
print("Coeficiente de determinacidn (R~2):", ra2)

Figura 20: Modelo de Regresion Linea

FASE I11: EJECUCION DE LA RED NEURONAL Y REGRESION LINEAL
Modelo de Segmentacion
El entrenamiento del modelo se lo puede observar en la figura 21, con pesos pre-entrenados
algunos de los Hiperparametros que se utilizé fueron:
e img: indica el tamafio que usa el modelo para la imagen.
e epochs: especifica el nimero de épocas o iteraciones completas que debe cumplir el
entrenamiento.
e data: hace el llamado al archivo con extension. yaml que contiene las rutas donde se

encuentra la data para el entrenamiento.
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[ 1 medel = voLo{'/content/drive/MyDrive/TilapiaProyecto/yeloven-seg.pt')

Downloading https://github. com/ultralytics/assets/releases/download/va.8.8/yoloven-seg.pt to */content/drive/MyDrive/TilapiaProyecto/yoloven-seg.pt'...

17| INNNNNENE| c.73v/5.730 [Po:e0<@e:el, &2.5ME/S]

[ ] results = model.train(data='/content/drive/MyDrive/TilapiaProyecto/config. yaml"®,

epochs=18, imgs:

548 ,

project="/content/drive/MyDrive/TilapiaProyecto/training results')

Epoch GPU_mem box_loss seg_loss cls_loss dfl_less Instances size
2/1e 86 1.229 1.424 2,213 1.722 15 s40: 1o2%| NNNNEIEEN| 2323 [29:e1lcee:ee, 13.34s/it]
Class Images Instances Box(P R MAPSE mAPSE-35) Mask(P R merse marse-95): leck| NI /¢ [e1:22:02:00,
all 192 192 @.551 8.573 @.511 8.318 8.63 .583 2.641 8.363
Epoch GPU_mem  box_loss  seg_loss  cls_loss  dfl_less Instances size
3/1@ 86 1.287 1.362 1,932 1.852 15 s40: 1o2%| INNNEIIEN| 2323 [23:47<@:09, 13.84s/it]
Class Images Instances Box(P R MAPSE mAPSE-35) Mask(P R merse marse-95): leck| [ENNEENENN| /¢ [e1:21<e2:e0,
all 192 192 @.555 8.39% @.455 8.155 8.657 8.411 8.498 2.223
Epoch GPU_mem  box_loss  seg_loss  cls_loss  dfl_less Instances size
4/18 86 1.15 1.276 1.688 1.514 15 c40: 1oo%| JENNEEEEEE| 2:/28 [e9:5ecee:09, 18.96s/it]
Class Images Instances Box(P R MAPSE mAPSE-35) Mask(P R merse marse-95): leck| NI /¢ [e1:20<e2:e0,
all 192 192 e.711 8.714 @.785 8.489 8.69 8.745 8.785 8.515
Epoch GPU_mem  box_loss  seg_loss  cls_loss  dfl_less Instances size
/18 oG 1.224 1.186 1.551 1.636 15 s4a: 1o2%| JENNEEEINE| 2:/2: [es:51ce@:e9, 18.995/it]
Class Images Instances Box(P R MAPSE mAPSE-35) Mask(P R marse marse-95): leck| [NNNENENENN| /¢ [e1:17<e2:ee,
all 192 192 @.817 8.86 @.893 8,488 8.832 8.877 8.89 8.513
Epoch GPU_mem  box_loss  seg_loss  cls_loss  dfl_less Instances size
&/1e 86 1,832 1.122 1.251 1.472 15 s40: 1o2% NNNEIIEN| 2:/23 [23:52cee:ee, 13.84s/it]
class Images Instances Box(P R MAFSE MAPSE-35) mask(P R mapse mapse-25): 1ok | [N /¢ [e1:20<0e:e0,
all 192 192 @.843 8.758 @.875 2.56 8.809 8.773 8.861 8.547
Epoch GPU_mem  box_loss  seg_loss  cls_loss  dfl_less Instances size
7/1e 86 1.0841 1.852 1.187 1.444 28 s40: 1o2%| INNEIEEN| 2:/23 [23:52c@:e9, 13.83s/it]
Class Images Instances Box(P R MAPS@ MAPSE-95) Mask(P R marse mapse-35): 10a% | [N /5 [e1:1s<ee:en,
all 192 192 @.872 8.29 @.943 8.584 8.853 8.985 8.933 8.542

Figura 21: Entrenamiento del modelo de segmentacion de Tilapias

Modelo de Regresion Lineal

13.695/1t]

13.575/it]

13.375/it]

12.885/it]

13.455/it]

12.735/it]

Tras desarrollar el modelo de regresion lineal, se realizd el entrenamiento tal y como se muestra

en la Figura 22.

X _train, X test, v _train, y_test = train_test split(Xx, v, test size=8.2, random_state=42}

models = Linearfegression()
modelo. fit{¥ traim, v_train)

y_pred = modelo.predict{X test)

mse = mean_squared_error{y_test, y_pred)

ri = rz_score(y_test, y_pred)}

print("Error cuadriatico medio (MSE):"™, mse)
primt("Coeficiente de determinaciom (R~2}:", r2)

Error cuadratico medic (MSE): 4.428372887628374e-85
Coeficiente de determinacidn (R~2): ©.9362438982771799

Figura 22: Entrenamiento del Modelo de Regresién Lineal

2.3.1. Metodologia XP para el desarrollo de la aplicacién web

La metodologia XP se utilizara en el desarrollo de la aplicacién web debido a su ciclo corto de

entrega funcional, lo que nos permitira seguir mejorando.
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FASE I: PLANIFICACION
Definicion de roles
Para el desarrollo de la aplicacion se establecen los siguientes roles. Estos se detallan en la

siguiente tabla 7.

Tabla 7: Definicion de roles y responsables

Roles Responsable

Desarrollador Véasquez Alejandro, Galo Armijos

Encargados del entrenamiento de la red
neuronal convolucional y del modelo de Véasquez Alejandro, Galo Armijos

estimacion de peso y longitud

Encargados del testeo de la red neuronal
convolucional (segmentacion) y estimacion de | Vasguez Alejandro, Galo Armijos

caracteristicas morfologicas de la tilapia

Cliente Finca ubicada en el Sitio “Rio

Chico” Camping House

Historias de Usuario

Las historias de usuario utilizadas en el desarrollo de la aplicacion movil pueden verse en detalle

en el Anexo 3.

Andlisis del sistema
¢ Plan de publicaciones
En las reuniones de planificacion se definid la prioridad de las historias de usuario de forma
independiente que incluyen sus actividades en las 3 iteraciones. Estos resultados se detallan en
la tabla 8:
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Tabla 8: Plan de publicaciones

Historia Nombre de Prioridad | Esfuerzo Actividades
de Historia de
Usuario Usuario
Interfaz de Usuario
1 Mostrar Baja 1 Informacion del uso de
informacioén al la aplicacion
usuario
Interfaz de Usuario
2 Alta 2 Lectura de datos y
procesado de la tilapia
Ejecutar Subir imagen de las
segmentacion/pred tilapias para ejecutar la
ecir prediccion del peso y
longitud.
Comprobacién de
resultados  en la
interfaz de usuario
Comprobacién de
3 Visualizar los Alta 2 resultados  en la
resultados interfaz  de usuario
mediante la estimacion
del procesado de la
imagen.

e Plan de Iteraciones

La duracion de las iteraciones se establece, en funcion de lo que se necesite previamente al

desarrollo de la aplicacién, la tabla 9 lo indica con mas detalle.
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Tabla 9: Plan de duracién de iteraciones

Iteracién 1 Iteracion 2 lIteracion 3
Historia de 2 2 1
Usuario
Semanas 2 semanas 3 semanas 1 semanas
Horas 7h 7h 7h
semanales
Total, de horas 14 h 21h 7h
X Semana

FASE I1: DISENO

Se elabor6 un prototipo del disefio de la aplicacion utilizando la herramienta Figma para visualizar

de una mejor manera el disefio de la aplicacion.

e Pantalla de Inicio

La Figura 23 presenta una pantalla inicial de la aplicacion con su respectivo nombre.

Detecta Tilapias Predice Peso/Longitud
Lorem ipsum dolor sit amet, [, 5 Lorem ipsum dolor sit amet,
consectetur adipiscing elit. consectetur adipiscing elit.

Figura 23: Pantalla de Inicio
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e Pantalla de resultados
La figura 24 presenta resultados obtenidos de la segmentacion de la imagen con su respectiva
estimacion de pesos y un boton para volver a la pantalla de captura para realizar de nuevo el

proceso.

Subir Imagen

Imagen Imagen/segmentada

Resultados de las estimaciones de todas las tilapias

Figura 24: Pantalla de resultados

FASE I11: DESARROLLO

En el proceso de elaboracién de la pagina web se utiliz6 visual studio code como editor de codigo,
ademas de usar para la parte del frontend un framework Ilamado react, para la parte del backend
se utiliz6 otro framework llamado flask debido a que agiliza el desarrollo de aplicaciones que no
requieren muchas extensiones. Para la parte de la codificacion se utilizaron 2 lenguajes: JavaScript
y Python. En la figura 25 se nos muestra la funcion que nos permite enviar un archivo a través de
una solicitud POST a una URL especifica, procesar la respuesta JSON obtenida y actualizar el

estado de componentes en la interfaz de usuario.

const handleSubmit = async (event) => {
event.preventDefault();
const formData = new FormData();
formData.append('file', file);
try |
const response = awalt fetch('http://127.9.0.1:5808/predict’, {
method: '"POST’,
body: formData,

I
const data = await response.json();
// Suponiendo que la respuesta contiene la mascara en baseb4
setMaskBaseb4 (data.mask_basebd);
setPeso(data.peso)
} catch (error) {
console.error('Error al realizar la prediccién:’, error);

Figura 25. Funcion para actualizar el estado de la interfaz con la méscara
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En la siguiente figura 26 se configura una aplicacion web que utiliza modelo YOLO para procesar
imagenes y un modelo de regresion para realizar predicciones. La ruta /predict’ esta disefiada para
manejar solicitudes POST, esperando recibir archivos.

app = Flask(__name__)

CORS(app)

model_path = 'last.pt’

model = YOLO(model_path)

regre_model = joblib.load('predict_model.pkl')

@app.rovte( rule: */predict', methods=['POST'])
def predict():
if 'file' not in reguest.files:
return jsonify({'error’': 'No se ha enviado ningOn archivo'})

Figura 26. Configuracion de Flask que utiliza dos modelos. segmentacion y regresion

2.4. Ejecucion del prototipo

Modelo de Segmentacion
Una vez entrenado el modelo se observa en la figura 26 las predicciones de las tilapias realizadas
con los datos de validacion, en donde se observa una buena segmentacion de las tilapias.

T 5 ()37
f@[QOA(FOﬂ'p"g

46



Modelo de Regresion Lineal Multiple

Luego se procedio a estimar el peso de la tilapia mediante el modelo de regresion lineal multiple.
Para la prediccion del peso de la tilapia, utilizamos la méascara de tilapia segmentada y
posteriormente fue convertida al formato yolov8 donde utilizaremos los puntos de la méascara en

el modelo a predecir, como se observa en la Figura 28.

1 point = parse_polygen('/content/drive/MyDrive/TilapiaProyecto/pruebasR/CP__287.txt")
area = get_ar
perimeter

[8

print("pr )
valores = np.array([[area, perimeter, relation,2.2,4.7,14.8]]

peso = modelo.predict{valores)
print{"Peso” , peso)

Prueba
Peso [2.87829361]

° from google.colab.patches import cv2_imshow

2

image_path_results = '/content/drive/MyDrive/TilapiaProyecto/segmentacionSilueta/cP_887.png’

img = cv2.imread{image_path_results,see
cv2_imshow(img

Figura 28: Prediccion del Peso Tilapia del Modelo de Regresién Lineal Multiple

Para la ejecucion del proyecto se ejecutd tanto el servidor como la pagina web desde la terminal
con el comando npm run dev en la parte del frontend como se muestra en la figura 29.
PS C:\Users‘Alexa\OneDrivewEscritorio\tilapiaproj-masteritilapia-project>» npm run dev

> tilapia-projects.s.8 dev
» vite

VITE v5.8.2 ready in 533 ms

= local: http://localhost:5173/
= Network: use --host to expose
= press h + enter to show help

Figura 29. Comando para ejecutar la pagina web

Para la parte del backend el comando utilizado para ejecutar el servidor es el siguiente python.exe
C:\Users\Alexa\OneDrive\Escritorio\tilapiaproj-master\server\main.py como se muestra en la

figura 30.

WARNING: This is a development server. Do not use it in a production deployment. Use a production WSGI server instead.
% Running on http://127.8.8.1:5008

* Restarting with stat
\Alexa\AppData‘\Local\Programs\Python\Python311\Lib\site-packages\sklearn\base.py:3

//scikit-learn.orqg/stable/model_persistence.html#security-maintainability-limitations

[y

8: UserWarning: Trying to

Figura 30. Comando para ejecutar el servidor
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Seguidamente, la Figura 31 presenta la pagina web en la que se puede predecir el peso y el tamafio

de las tilapias del sitio denominado "Camping House".

localhost:

Detecta Tilapias Predice Peso/Longitud Visualiza

Figura 31. Pantalla principal de la pagina web
En la figura 32 se observa la segmentacion de las tilapias que existen en la imagen para
posteriormente predecir su peso de cada tilapia, cada color indica la tilapia a la que pertenece su

peso.

Figura 32. Pantalla de prediccion y segmentacion de las tilapias

La Figura 33 presenta las predicciones del peso de la tilapia segmentada.
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Tilapias Detectadas: 24

. Peso T1: 0.05256360594979466

Peso T2 : 0.05245543890262797
. Peso T3 : 0.05247983496157296
. Peso T4 : 0.052525181395264964

. Peso T5 : 0.052607322263473665

Figura 33. Pantalla de resultados de las tilapias segmentadas

CAPITULO IIl. EVALUACION DEL PROTOTIPO

3.1. Plan de evaluacién

Plan de evaluacién

Para la evaluacion, se llevaran a cabo pruebas tanto para la red neuronal como para la aplicacién

web. Para la evaluacion de la red neuronal se utilizaran diversas métricas de deteccion y precision;

para la de la aplicacion web, la norma 1SO 9126.
Objetivos

Evaluar la aplicacion web de prediccién del crecimiento de tilapias mediante una imagen

especificamente ubicado en el sitio “Rio Chico” aplicando métricas y normas de calidad para

mejorar en la aplicacion y experiencia de usuario.

3.1.1 Planificacién

Tabla 10: Diagrama de Gantt

Actividades Semana Semana Semana
10 11 12

Semana
13

Definicion de objetivos, técnicas para
evaluar el modelo

Evaluar funcionabilidad y fiabilidad

Evaluar usabilidad y eficiencia

Documentar resultados
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Semana 10

Actividades:
e Establecer objetivos del plan
e Eleccion de técnicas para la
evaluacion del modelo
e Elaborar matriz de confusién para
e calcular métricas de exactitud y
precision

Resultados:
e Elaborar un cronograma
e Elaborar una conclusién acerca de

efectividad del modelo.

Semana 11

Actividades:

e Evaluar la funcionalidad de la
aplicacion web la velocidad de
respuesta de la pagina web

e Evaluar la fiabilidad de las
predicciones de peso y longitud de

las tilapias mediante la medicion

Resultados:
e Comprobar los tiempos de respuesta
de la pagina web.
e Comprobar los resultados de
predicciones de la pagina web con los
resultados de la medicion tradicional.

Semana 12

Actividades:

e Evaluacion de la usabilidad de la
aplicacion web a través de los
comentarios de los usuarios

e Evaluar la eficacia de la aplicacion

en términos de tiempo

Resultados:
e Comprobacion del grado de
satisfaccion de los usuarios
e Analisis de prediccion de manera
tradicional en comparacion a las

predicciones de la pagina web.

Semana 13

Actividades:
e Documentar todos los resultados
obtenidos del plan de evaluacion en

el capitulo 111.

Resultados:
e Comprobar hipotesis y determinar un

analisis
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3.1.2 Herramientas y Técnicas

Matriz de confusion y métricas para evaluar el modelo de deteccion y segmentacion de
tilapias.

El uso de una matriz de confusion nos proporciona una representacion visual del rendimiento del

modelo, ya que la salida de una red neuronal son resultados binarios entre 0 y 1. La tabla 11
muestra la estructura de una matriz de confusion.

Tabla 11: Matriz de Confusion

Objeto presente Objeto no presente

Objeto presente VP FN
Objeto no Ep VN
presente

A continuacidn, se muestran las métricas que se utilizaran para evaluar el modelo de segmentacion:
Precision

Indica la proporcidn de detecciones positivas que son realmente positivas. Una alta precision
significa menos falsos positivos.

e Verdaderos Positivos (True Positives): Estos casos son aquellos en los que el modelo
ha detectado correctamente un objeto positivo.

e Falsos Positivos (False Positives): Representan casos en los que el modelo ha indicado
que ha detectado un objeto, pero en realidad no hay ninguno.

Verdaderos Positivos(VP)

Precision =
Verdaderos Positivos(VP) + Falsos positivos(FP)
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Sensibilidad (Recall)

Es una métrica de evaluacion en modelos de machine learning que muestra la proporcion de
instancias reales positivas que el modelo ha detectado con respecto al total de instancias reales

positivas

Verdaderos Positivos(VP)
Verdaderos Positivos(VP) + Falsos Negativos(FN)

Precision =

indice de Interseccion sobre Unién

Esta métrica es una medida integral que considera maltiples umbrales de 10U, proporcionando asi
una medida general del rendimiento del modelo desde 0.5 hasta 0.95 con un paso de 0.05. Esta
métrica evalla la capacidad del modelo para realizar detecciones precisas en un rango variado de

umbrales de superposicion entre las predicciones y las verdaderas instancias.
Métricas segun norma ISO 9126 para evaluar aplicacion web
Funcionabilidad

JMeter es una herramienta de codigo abierto que permite probar el rendimiento de aplicaciones
web y otros servicios al simular multiples usuarios, identificando asi posibles problemas de

rendimiento y vulnerabilidades bajo diferentes condiciones de carga.
Fiabilidad

Para evaluar esta métrica se compara los resultados de las predicciones que nos da la aplicacion

web con las mediciones tradicionales como se presenta en la tabla 12.

Tabla 12: Comparacién de resultados entre aplicacion web y mediciones tradicionales

Predicciones del modelo Mediciones Tradicionales

Peso Longitud Peso Longitud
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3.2. Resultados de la evaluacion
3.2.1. Resultados de exactitud y precision del modelo de segmentacion
La Tabla 13 presenta los resultados derivados de la matriz de confusion empleada en la evaluacion

del funcionamiento de los modelos. La determinacion del modelo se baso en la consideracion de

métricas como la exactitud y la precision.

Tabla 13: Resultados de la Matriz de confusion

Objeto presente Objeto no
presente
Objeto presente 0.88 0.1
Objeto no . 1
presente

Caonfusion Matrix Normalized

tilapia

Predicted

-0.4

background
\

—-02

-0.0

' '
tilapia background

Figura 34: Matriz de confusién
Como se puede ver en la figura matriz de confusion muestra que el modelo tiene un buen
rendimiento en la deteccion de tilapia. EI modelo predijo correctamente que la imagen era una
tilapia en el 88% de los casos. En el 12% de los casos, el modelo predijo incorrectamente que la

imagen era una tilapia.
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Ademas, durante el entrenamiento se obtuvo el mejor modelo con los siguientes pardmetros como

se observa en la tabla 14.

Tabla 14: Indicadores del entrenamiento

Indicadores Valor
Conjunto de datos Propio
Imégenes para entrenamiento 700
Iméagenes para validacién 300
Pesos pres-entrenados YOLOv8n-seg
Numero de épocas 13
Dimension de las imagenes 640 x 640

En la tabla 15 se nos muestra los resultados del entrenamiento como la precision, recall y el indice
de Interseccidn sobre Union y nos indica rendimiento sélido. La alta precision sefiala que las
predicciones positivas son confiables, mientras que la sensibilidad muestra que el modelo detecta
efectivamente la mayoria de las instancias positivas. El indice de Interseccion sobre Union (loU)

sugiere una superposicion razonable entre las areas predichas y las reales

Tabla 15: Resultados de métricas de entrenamiento

Métricas Valor
Precision 0.82108
sensibilidad 0.86381

indice de Interseccion sobre Unién 0.42243

Metricas segun norma ISO 9126 para evaluar aplicacion web

Funcionabilidad
Para probar la funcionabilidad de la pagina web se realiz6 pruebas utilizando la herramienta JMeter

para confirmar que la respuesta adecuada a las peticiones generadas por los usuarios.
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Se realizo 3 pruebas de carga con alrededor de 50,500 y 1000 usuarios manteniendo un tiempo de

transiciones de 60 segundos como se puede ver en la siguiente tabla.

Tabla 16: Configuracion de prueba de Carga JMeter.

Numero de Tiempo de

#Pruebas ) ) Bucle L
hilos(usuarios) transicion(s)

1 50 1 60

2 200 1 60

3 500 1 60

Los resultados obtenidos de las 3 pruebas de cargas fueron los siguientes resultados como se

muestra en las siguientes tablas.

Tabla 17: Prueba con 50 usuarios

# Receive | Sent
Label | Sample Averag Min | Max Std. | Error | Throughpu q KB/se Avg.
e Dev. % t Bytes
s KB/sec c
HTTP 1 5o 3 2 | 11 205|290 g5 | 021 | 017 | 251
Request %
TOTAL 50 3 2 11 | 2,05 0'8(?0 0,85 0,21 0,17 251
Tabla 18: Prueba con 200 usuarios
# Receive |Sent
Sample |Averag Std. |Error | Throughpu |d KB/se |Avg.
Label S e Min  [Max |Dev. |% t KB/sec |c Bytes
HTTP 0.000
Request 200 4 2 10| 222|% 3,33 0,82] 067 251
0.000
TOTAL 200 4 2 10| 2,22|% 3,33 0,82] 067 251
Tabla 19: Prueba con 500 usuarios
# Receive |Sent
Sample | Averag Std. | Error | Throughpu |d KB/se |Avg.
Label S e Min |Max |Dev. |% t KB/sec |c Bytes
HTTP 0.000
Request 500 3 2 11 221 |% 8,33 2,04 168| 251
0.000
TOTAL 500 3 2 11| 221 | % 8,33 2,04 168 251
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Pruebas de Carga

g 8,33
]
7
&
5
4 3,33
3
2
) 0,85
. |
50 200 500

Figura 35: Prueba de rendimiento

Los resultados mostrados indican como la aplicacion ha sido capaz de manejar las pruebas de carga
sin experimentar fallos, ademéas de que la tasa de peticiones por segundo ha ido aumentando
conforme se le afiadian mas usuarios como se muestra en la Figura 34 lo cual es positivo ya que

es capaz de manejar mas trafico.

Fiabilidad
Para la evaluacion de fiabilidad se realizé una tabla para comparar las predicciones de la pagina
web con las de las mediciones tradicionales realizadas a las tilapias esto con el objetivo de

validar las predicciones.

La fiabilidad de los resultados se los realizo comparando las predicciones realizadas con las
mediciones reales, desde la primera medicidn hasta la Gltima medicion manual realizada despues

de 3 meses esto se observa en las tablas 20 y 21.

Tabla 20: Resultados entre aplicacion web y mediciones tradicionales primera comparacion

Predicciones del modelo Mediciones Tradicionales
Peso(g) Longitud Peso (g) Longitud
98 16.48 16 80
97.95 16.47 16 90
97.96 16.46 16 75
98.06 16.48 14 65
98.20 16.48 18 140
98.05 16.46 16,5 95
98.10 16.48 16,4 90
98.12 16.48 17,6 125
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Tabla 21: Resultados entre aplicacion web y mediciones tradicionales segunda comparacion

Predicciones del modelo Mediciones Tradicionales
Peso(g) Longitud Peso (g) Longitud
98 16.47 264 24
97.79 16.47 262 22,8
97.78 16.46 281 30
98.15 16.48 646 30
98.12 16.48 516 30

Segun los resultados, se puede inferir que las predicciones realizadas para el peso y longitud de
las tilapias en la primera comparacion se encuentran cercanas a las mediciones reales. Sin
embargo, en la segunda comparacion, las predicciones del modelo distan considerablemente de las
mediciones tradicionales. Aunque las predicciones para la longitud y peso en la primera instancia
son consistentes, en la segunda comparacion se evidencia una discrepancia notable. Este fendmeno
podria atribuirse a la falta de variabilidad en los datos capturados para la longitud y peso en la

segunda serie de mediciones, afectando la capacidad del modelo para realizar predicciones

precisas.

Numero de tilapias detectadas: 5

Figura 36: Resultados de la prediccion de la aplicacién web

Como se puede observar en la figura 36 la aplicacion web puede detectar y segmentar las tilapias,
de acuerdo a lo evaluado anteriormente con un porcentaje del 88% esto puede variar también
debido a la calidad de la imagen e iluminacion al momento de predecir y segmentar la imagen.

Peso: 98.06

Peso: 97.95

Peso: 97.88

Longitud: 16.48

Longitud: 16.47

Longitud: 16.47




USABILIDAD

Eficiencia

Para evaluar la eficiencia en términos de tiempo de detectar y predecir el peso y longitud de las
tilapias se tomo el tiempo de las predicciones realizadas por la aplicacién web y mediciones
tradicionales, esto se detalla en la tabla 22.

Tabla 22: Tiempos de Mediciones de tilapias

» ) o Tiempo
Accion Tiempo usado con la aplicacion web )
promedio
Mediciones manuales 2m 3m 2m 4m 8m

Predicciones de la
L 1.20s | 1.34s | 1.20s | 1.40s 1.28s
aplicacion web

Con un promedio de 8 minutos en las mediciones manuales midiendo 4 tilapias y 1.28 segundos
prediciendo todas las tilapias en la imagen, lo cual concluye que existe una mejora en lo que
respecta a las agilizaciones de mediciones debido a que la diferencia en tiempo entre las
mediciones manuales y la prediccion del modelo es significativamente grande. Este contraste
resalta la eficiencia temporal del modelo, ya que reduce drasticamente el tiempo requerido para

realizar mediciones.
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CONCLUSIONES

Como resultado del desarrollo de la aplicacion de deteccion y prediccion del peso y longitud de

las tilapias, aplicando redes neuronales convolucionales se concluye lo siguiente:

Se logro desarrollar una aplicacion web la cual permite detectar, segmentar y predecir las
estimaciones de las tilapias como su peso y longitud mediante la implementacién de redes
neuronales y técnicas estadisticas como la regresion lineal para la estimacion de peso y
longitud, no obstante, solo converge para ciertos datos de peso y longitud usados en el
entrenamiento, ya que se necesita mas diversidad en los datos para mejorar su rendimiento.
Se logré una construccion del marco tedrico con importantes conceptos como inteligencia
artificial, redes neuronales y vision artificial por medio de una busqueda bibliografica en
revistas cientificas utilizando la metodologia SLA.

Se construyé un dataset de imagenes de tilapias con un total de 1000 tilapias y 60
mediciones tanto de su longitud y peso posteriormente utilizadas en el entrenamiento

Se logré implementar el modelo pre- entrenado de yolov8 para la deteccion y segmentacion
de tilapias permitiendo realizar el entrenamiento y obteniendo métricas importantes
ademas de una matriz de confusién para la posterior evaluacion del modelo.

Se logré implementar un modelo estadistico como lo es una regresion lineal la cual fue
entrenada por los datos de mediciones manuales realizadas a 60 tilapias ademas de utilizar
caracteristicas importantes como lo es el area, relacion de aspecto y perimetro del area
segmentada de la tilapia para predecir las estimaciones de peso y longitud.

A partir de la evaluacion, se han obtenido los siguientes resultados, el modelo de deteccion
y segmentacion tiene una precision del 88% de los casos y el 12% de los casos predijo
incorrectamente que se trataba de una tilapia, mientras que el modelo de estimacion de
peso y longitud al comparar con las mediciones reales estas fueron bastante alejadas

obteniendo resultados no satisfactorios en las predicciones de estimacion.

Se logro realizar una aplicacion web con las siguientes tecnologias como parte de la
interfaz se uso react como frontend y en el backend se uso flask, ademas de usar una base
de datos de firebase para el guardado de las predicciones realizadas, ademas la

comunicacion con los dos modelos se los realizé mediante un api/rest
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RECOMENDACIONES

En base a los resultados obtenidos y a la experiencia que se obtuvo en el desarrollo de la aplicacion

y en el entrenamiento de redes neuronales convolucionales y en la recoleccion de datos, es

necesario recomendar lo siguiente:

Utilizar una metodologia que facilite la identificacion de palabras clave y la formulacion
de cadenas de busqueda ha posibilitado la seleccion de articulos cientificos pertinentes para
respaldar la investigacion. Este enfoque asegura la presencia de evidencia solida
proveniente de diversas bases de datos cientificas, contribuyendo asi a fortalecer la
credibilidad y autenticidad del contenido investigativo.

Aumentar el tamafio del dataset con imagenes que contengan una calidad aceptable,
tomando en cuenta la iluminacion ademas de etiquetar debidamente bien los datos para el
entrenamiento.

Mejorar el modelo de deteccidon y segmentacion entrenando con mas datos y ajustando
parametros importantes como la época y optimizador etc, esto con el propdsito de que el
modelo aprende a segmentar de mejor manera.

Mejorar el modelo de regresion lineal para la estimacién del peso y longitud mediante el
aumento de datos de mediciones manuales, esto con el proposito de tener datos variados,
esto se lo podria realizar en intervalos de 3 meses la recoleccién de datos de mediciones
manuales para mejorar la prediccion.

Se recomienda que la evaluacion del modelo de segmentacion tenga un 95% o mas de
prediccion para segmentar, ademas también se recomienda que las predicciones de peso y
longitud sean aproximadas a las mediciones reales.

Se recomienda utilizar tecnologias que permitan el facil desarrollo de la aplicaciéon y una

metodologia facil de seguir esto con el propdsito de estructurar la aplicacion

60



(1]

(2]

(3]

(4]

(5]

(6]

(7]

(8]

(9]

REFERENCIAS

A. Naiberg y J. Little, «A unified recognition and stereo vision system for size assessment of fish,»
Proceedings of 1994 IEEE Workshop on Applications of Computer Vision, pp. 2-9, 1994.

N. Tengtrairat, W. Woo, P. Parathai, D. Rinchumphu y C. Chaichana , «Non-Intrusive Fish Weight
Estimation in Turbid Water Using Deep Learning and Regression Models,» Sensors (Basel), vol. 22,
n2 14, p. 10, 2022.

S. Chen, W. Qingbin, H. Xinlei, Z. Xiaoshuan y L. Daoliang , «An automatic method of fish length
estimation using underwater stereo system based on LabVIEW,» Computers and Electronics in
Agriculture, vol. 173, 2020.

P. Mufioz, J. Martinez, G. Garcia, V. Puig, V. Espinosa, |. Pérez, F. De la Gandara y A. Ortega,
«Ilmpact evaluation of deep learning on image segmentation for automatic bluefin tuna sizing,»
Aquacultural Engineering, vol. 99, 2022.

L. K. Tolentino, C. P. De Pedro, J. D. Icamina, J. B. Navarro, L. J. Salvacion, G. C. Sobrevilla, . A. A.
Villanueva, T. M. Amado, M. V. Padilla y G. A. Madrigal, «Weight Prediction System for Nile Tilapia
using Image Processing and Predictive Analysis,» International Journal of Advanced Computer
Science and Applications, vol. 11, n2 8, 2020.

M. M. Fouad, H. M. Zawbaa, N. El-Bendary y A. E. Hassanien, «Automatic nile tilapia fish
classification approach using machine learning techniques,» in Proc. 13th Int. Conf. Hybrid Intell.
Syst. (HIS), pp. 173-178, 2013.

N. V. Barulin, «Using machine learning algorithms to analyse the scute structure and sex
identification of sterlet Acipenser ruthenus (Acipenseridae).,» Aquaculture Research, vol. 50, p.
2810-2825, 2019.

K. Rungruangsak-Torrissen y P. Manoonpong , «Neural computational model GrowthEstimate: A
model for studying living resources through digestive efficiency.,» PLoS One, vol. 14, n2 8, p. 28,
2019.

N. Bravata, D. Kelly, J. Eickholt, J. Bryan, S. Miehls y D. Zielinski, «Applications of deep
convolutional neural networks to predict length, circumference, and weight from mostly
dewatered images of fish,» Ecol Evol, vol. 10, p. 9313— 9325, 2020.

[10] Y. Yang, B. Xue, J. L, M. Wylie, M. Zhang y M. Wellenreuther, «Deep Convolutional Neural

Networks for Fish Weight Prediction from Images,» 2021 36th International Conference on Image
and Vision Computing New Zealand (IVCNZ), Tauranga, New Zealand, pp. 1-6, 2021.

[11] H. Liu, X. Ma, Y. Yu, L. Wang y L. Hao , «Application of Deep Learning-Based Object Detection

Techniques in Fish Aquaculture: A Review,» Journal of Marine Science and Engineering, vol. 11, n®
4, p. 867, 2023.

61



[12] B. Suarez Puerto, M. Araneda y M. Gullian Klanian, «Bioeconomic analysis of the commercial
production of Nile tilapia with biofloc and green water technologies,» Aquac. Fish, pp. 1-14, 2023.

[13] S. Murphy, H. Charo Karisa, S. Rajaratnam, S. Cole, C. McDougall y A. M. Nasr Allah, «Selective
breeding trait preferences for farmed tilapia among low-income women and men consumers in
Egypt: Implications for pro-poor and gender-responsive fish breeding programmes,» Aquaculture,
vol. 525, pp. 1-11, 2020.

[14] P. Silveira Moraes, . J. Ines Engelmann y A. Vallerao Igansi, «Nile tilapia industrialization waste:
Evaluation of the yield, quality and cost of the biodiesel production process,» Journal of cleaner
Production, vol. 287, pp. 1-9, 2021.

[15] S. C. Mana y T. Sasipraba, «An Intelligent Deep Learning Enabled Marine Fish Species Detection
and Classification Model,» International Journal of Artificial Intelligence Tools: Architectures,
Languages, Algorithms, vol. 31, n2 1, 2022.

[16] M. Paraschiv, R. Padrino, P. Casari, E. Bigal, A. Scheinin, D. Tchernov y A. Fernandez Anta,
«Classification of Underwater Fish Images and Videos via Very Small Convolutional Neural
Networks,» Journal of marine Science and Engineering, vol. 10, n2 6, pp. 2-21, 2022.

[17] T. Hong Khai, S. N. H. S. Abdullah, M. K. Hasan y A. Tarmizi, «Underwater Fish Detection and
Counting Using Mask Regional Convolutional Neural Network,» WATER, vol. 14, n? 2, pp. 1-23,
2022.

[18] J. A. Rafsun, H. Monowar y H. Sabir, «Fish Classification using Saliency Detection Depending on
Shape and Texture,» Computacion y sistemas, vol. 26, n2 1, pp. 303-310, 2022.

[19] . C.-H. Tseng, C.-L. Hsieh y Y.-F. Kuo, «Automatic measurement of the body length of harvested fish
using convolutional neural networks,» Biosystems Engineering, vol. 189, pp. 36-47, 2020.

[20] G. G. Monkman, K. Hyder, M. J. Kaiser y F. P. Vidal, «Using Machine Vision to Estimate Fish Length
from Images using Regional Convolutional Neural Networks,» Methods in ecology and evolution,
vol. 10, 2019.

[21] . A. Crescitelli, L. Gansel y Z. H, «NorFisk: fish image dataset from Norwegian fish farms for species
recognition using deep neural networks,» Modeling Identification and Control , vol. 42, n2 1, pp. 1-
16, 2021.

[22] C.-H. Tseng y Y.-F. Kuo, «Detecting and counting harvested fish and identifying fish types
inelectronic monitoring system videos using deep convolutional neural networks,» Ices Journal of
Marine Science, vol. 77, n2 4, pp. 1367-1378, 2020.

[23] S. Lopez Tejeida, G. M. Soto Zarazua, M. T. Ayala, L. M. Contreras Medina, E. A. Rivas Araizay P. S.
Flores Aguilar, «An Improved Method to Obtain Fish Weight Using Machine Learning and NIR
Camera with Haar Cascade Classifier,» Applied Sciences-Basel, vol. 13, n2 69, pp. 1-14, 2023.

[24] V. Kandimalla, R. M. F. Smith, J. Quirion, L. Torgo y C. Whidden, «Automated Detection,
Classification and Counting of Fish in Fish Passages With Deep Learning,» Frontiers in Marine
Science, vol. 8, 2022.

62



[25] A. J. Rico Diaz, J. R. Rabunal, M. Gestal, O. A. Mures y J. Puertas, «An Application of Fish Detection
Based on Eye Search with Artificial Vision and Artificial Neural Networks,» Water, vol. 12, n2 11,
2020.

[26] E. Amaya Alvarez, . P. Miquel, J. L. Lisani y |. Catalan, «Image-based, unsupervised estimation of
fish size from commercial landings using deep learning,» Ices Journal of Marine Science, vol. 77, n2
4, pp. 1330-1339, 2020.

[27] S. Cui, Y. Zhou, Y. Wang y L. Zhai, «Fish Detection Using Deep Learning,» Applied Computational
Intelligence and Soft Computing, vol. 2020, pp. 1-13, 2020.

[28] Q. Liu, X. Gong, J. Li, R. Liu, D. Liu, R. Zhou, T. Xie, R. Fu y X. Duan, «A multitask model for realtime
fish detection and segmentation based on YOLOV5,» Peer) Computer Science, vol. 9, p. 1-31, 2023.

[29] P. Software Foundation, 2019. [En linea]. Available: https://docs.python.org/3/tutorial/index.html.
[Ultimo acceso: 19 07 2020].

[30] Colaboratory, 2014. [En linea]. Available:
https://colab.research.google.com/notebooks/intro.ipynb. [Ultimo acceso: 19 07 2023].

[31] Figma, 2016. [En linea]. Available: https://www.figma.com/. [Ultimo acceso: 19 07 2023].

[32] SurveyMonkey, «SurveyMonkey,» [En linea]. Available: https://es.surveymonkey.com/mp/sample-
size-calculator/.

63



Anexo 1: Matriz de consistencia

ANEXOS

Problema, objeto y campo Objetivo Marco Tedrico Hipaétesis Variables Metodologia

Problema: Objetivo General: Antecedentes historicos a nivel Hipétesis General: Variable 1/ Enfoque:

e Necesidad de desarrollar | e Desarrollar una aplicacion web | internacional y nacional del objeto, | e Si se desarrolla una | Independiente: e El enfoque sera cuantitativo
una aplicacién para la utilizando redes neuronales | campo: aplicacién web | e Aplicacion web
deteccién de tilapias que convolucionales, para la | e Historia del monitoreo de tilapias utilizando  machine utilizando machine | Alcance:
nos permita obtener las estimacién del crecimiento de utilizando machine learning learning, para estimar learning e En cuanto el alcance del
estimaciones del tilapias, mediante el uso de la longitud y peso de proyecto  tendrd  elementos
crecimiento de  una técnicas de modelado | Fundamentos Teéricos de objeto, las tilapias mediante | Dimensiones o exploratorios y descriptivos
manera agil debido al alto estadistico. campo y variables: algoritmos de | categorias:
consumo de tiempo 1.3.1. Tilapias aprendizaje ¢ Procesamiento De Disefio:
mediante la  manera | Objetivos Especificos: ¢ 1.3.1.1. Crianza de Tilapias supervisado, Imagenes e TFinalmente, el disefio de Ila

tradicional.

Objeto de estudio:
o Aplicacién basada en
machine learning para el
reconocimiento y
del

estimaciones
crecimiento de tilapias.

Campo de Accién:
¢ Desarrollo e
implementaciéon de una
aplicacion  basada en
machine learning que
utilice redes neuronales
convolucionales y
modelos estadisticos para
la deteccién y estimacion

del crecimiento de tilapias.

e Recopilar  informaciéon  de

articulos cientificos de fuentes
confiables

estado del arte y marco tedrico.

para construir el

¢ Recopilar datos de tilapias para
la creacion de wun dataset
representativo de imégenes de
tilapias.

o Implementar la red neuronal
convolucional YOLOVS8 para la
detecciéon y segmentacién de
objetos en imdgenes.

¢ Implementar un modelo
estadistico, como regresion, para
la estimacién del tamafio y peso
de las tilapias.

e Realizar pruebas de estimacién
de peso y tamaiio de las tilapias,

ambos

ademas de validar

¢ 1.3.1.2. Preferencias y Nutricién
en Consumidores

¢ 1.3.1.3. Desafios y Oportunidades
hacia una Produccién Sostenible

1.3.2. Modelos de Machine
Learning
¢ 1.3.2.1. Introduccién a los
modelos de machine learning
¢ 1.3.2.2. Regresion Lineal
¢ 1.3.2.3. Regresion Logistica
¢ 1.3.2.4. Redes Neuronales

1.3.3. Técnicas de Procesamiento
e 1.3.3.1. Introduccién al
procesamiento imagenes
e 1.3.3.2. Procesamiento de
Imagenes
e 1.3.3.3. Deteccion de bordes

agilizando el proceso
de medicién directa,

se evaluara la
precision
comparando las

estimaciones con las

mediciones reales.

e Desarrollo web

Variable 2/
Dependiente:
o Estimaciones del
peso y longitud de
las tilapias

Dimensiones o
categorias:
e Precision de las
estimaciones

investigacion sera

cuasiexperimental

Unidades de analisis:

Poblacién:

e La poblacién escogida estarad
compuesta por todas las tilapias
dentro del 4rea.

Técnicas e instrumentos de
recoleccién de datos:
Observacion;

e Camara o dispositivo mévil
para la toma de fotos de las
tilapias

e Cuaderno de campo o hojas de
registro

Analisis de documento o datos o
procesos
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modelos con sus respectivas
métricas.

e Desarrollar una interfaz de
usuario intuitiva y amigable que
permita a los usuarios subir una
imagen y recibir informacion
sobre los parametros de longitud
y peso de las tilapias.

¢ 1.3.3.4. Segmentacién de
imégenes.

1.3.4. Herramientas de Desarrollo
¢ 1.3.4.1. Python

¢ 1.3.4.2. Google Colab
¢ 1.3.4.3. Figma

e Acceso a documentos
cientificos y literatura relevante

Técnicas de procesamiento de
datos:

e Las técnicas de procesamiento
de datos utilizados para la
obtencién de resultados en
nuestro proyecto fue el uso
del Deep learning .
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Anexo 2: Datos de medicion de las tilapias

El Anexo 2 presenta los datos de cada tilapia individual, junto con sus mediciones
correspondientes de diversos aspectos fisicos.

Datos de Tilapia

Numero

De Tilapia Ancho (cm) Altura (cm) Longitud (cm) ‘ Peso (KG)
1 2,1 5,5 15,5 0,09
2 2,5 6,5 17,50 0,115
3 2,1 5,5 15,5 0,09
4 2,3 6 16,5 0,105
5 2,7 6,6 17,3 0,115
6 2,4 6,3 18,5 0,12
7 2,1 5 15 0,075
8 2,5 5,3 17 0,08
9 1,7 4 12,5 0,04
10 2,3 6,5 17,5 0,12
11 2,3 5 15 0,075
12 1,3 3 9,7 0,025
13 2,4 6 16,2 0,1
14 2,5 6 17 0,105
15 2 4,5 13,4 0,045
16 2,1 4,8 14 0,055
17 1,7 4 12,5 0,045
18 2,5 6,2 18 0,125
19 2,1 4,8 13 0,065
20 2,2 5,5 15,5 0,08
21 2,8 7 19,3 0,14
22 2,5 6 17,5 0,115
23 2,3 6 17 0,1
24 2 4,7 15 0,065
25 2,4 6,2 19 0,135
26 2,2 4,7 14,5 0,065
27 2,6 5,7 17,3 0,115
28 2,2 4,9 16 0,08
29 2,5 54 16 0,09
30 2,2 5 16 0,075
31 2,2 4,5 14 0,065
32 2,8 6,4 18 0,14
33 2,7 6 16,8 0,1
34 2,7 6 18,2 0,12
35 0,8 5,5 16,5 0,095
36 2,6 6 16,4 0,09
37 2,6 6,2 17,6 0,125
38 2,2 5 14,8 0,065
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39 1,9 4,5 13,3 0,05
40 2,2 4,7 15,5 0,075
41 2,3 5 16 0,09
42 2 4,5 14 0,055
43 1,8 4 13 0,05
44 2,6 6 17 0,11
45 2,6 6 17 0,105
46 2 4,5 14,5 0,065
47 2,2 6 18,4 0,11
48 2,3 5,5 16,5 0,1

49 2,7 5,7 17,5 0,11
50 2,7 6,4 18,3 0,125
51 2,9 6,5 17,5 0,135
52 2,4 5,8 17,5 0,105
53 2,1 5 15,8 0,08
54 2,4 6 18 0,105
55 2 4,4 12,7 0,045
56 2,2 5,5 16,5 0,095
57 2,1 5,5 16,5 0,095
58 2,1 4,5 14 0,04
59 1,5 3,6 11,8 0,035
60 2,2 5 16 0,095
61 2,1 4,6 14,5 0,065
62 2,2 4,7 15 0,065
63 2 6 17 0,09
64 1,7 4,3 13 0,045
65 1,9 4 13 0,045
66 2,2 4,5 15,3 0,085
67 2,4 5,5 17,5 0,075
68 2,2 4,7 14,8 0,065
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Anexo 3: Historias de Usuario

Tabla 23: Historia de usuario Nro. 1

Historia de usuario

NUmero: 1 Usuario: Cliente/Administrador

Nombre de la historia: Mostrar informacién

Prioridad en negocio: Baja

Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Armijos Galo, Alejandro Vasquez

Descripcion: Los usuarios podran ver la informacion de como se maneja la aplicacion para que no ocurran

problemas a la hora de predecir.

Observaciones: Ninguna

Tabla 24: Historia de usuario Nro.2

Historia de usuario

NUmero: 1 Usuario: Cliente/Administrador

Nombre de la historia: Prediccion del peso y segmentacion de la imagen

Prioridad en negocio: Alta

Iteracion asignada: 2

Programador responsable: Armijos Galo, Alejandro Vasquez

Descripcion: Los usuarios podran tomar una toma foto y poder predecir tanto su peso y la tilapia

Observaciones: Ninguna
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Tabla 25: Historia de usuario Nro.3

Historia de usuario

NUmero: 1 Usuario: Cliente/Administrador

Nombre de la historia: Visualizar Informacién

Prioridad en negocio: Alta

Iteracion asignada: 3

Programador responsable: Armijos Galo, Alejandro Vasquez

Descripcion: Los usuarios podran observar los resultados de las predicciones realizadas.

Observaciones: Ninguna
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