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Resumen

La identificación de individuos es un requisito previo para estudiar poblaciones y es-
timar, por ejemplo, el tiempo que las tortugas marinas pasan en distintas zonas a lo
largo de vida. Para ello, suele ser común marcarlos a través de marcas artificiales, las
cuales suelen ser invasivas, o puede reconocerse patrones fenot́ıpicos propios del individuo
lo que implica técnicas menos invasivas. Estos procedimientos se conocen como métodos
captura-marca-recaptura. Sin embargo, estos métodos en ocasiones no son confiables en
la detección o es complicado el seguimiento de individuos a lo largo de los años. Las tor-
tugas marinas pueden identificarse por el patrón de escamas del cuerpo, en especial la de
los costados de la cabeza se ha usado ampliamente para distinguirlas a través de fotos,
método que se conoce como foto-identificación. Este estudio propone un enfoque combi-
nado que identifica automáticamente las escamas de la cabeza de las tortugas marinas,
Chelonia mydas, para que luego puedan reconocerse las coincidencias entre individuos
mediante el uso de foto-identificación. Mostramos aqúı que la combinación de algoritmos
de aprendizaje automatizado permiten detectar las escamas y formular una función de
decisión que indique la precisión de esta detección. Este procedimiento reduce los tiempos
de detección y recorte del área de interés y puede ser muy ventajoso cuando se tienen
una base de datos muy grande. Este enfoque también podŕıa ser aplicable a una amplia
gama de especies y contribuir significativamente a la conservación de especies en peligro
de extinción al proporcionar la detección automática del patrón de interés a través de
técnicas no invasivas.
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1 Introducción

El aprendizaje automático, o como comúnmente se utiliza en inglés, Machine learning,

es un campo dentro de la inteligencia artificial dedicado a comprender y crear métodos que

aprovechen datos para mejorar el rendimiento en un conjunto de tareas. Los algoritmos

de aprendizaje automático construyen un modelo basado en datos de muestra, conocidos

como datos de entrenamiento, para hacer predicciones o tomar decisiones. Los algoritmos

de aprendizaje automático actualmente se utilizan en una amplia variedad de aplicaciones,

como en medicina, reconocimiento de voz, en desarrollo de autos autónomos e incluso en

bioloǵıa. En esta sección introduciremos las causas que inspiraron esta investigación y qué

problemática pretendemos abordar.

1.1. Motivación

Reconocer animales silvestres es de gran utilidad a la hora de realizar estudios pobla-

cionales. Para este reconocimiento es debido marcarlos (con marcas artificiales) o poder

reconocer patrones fenot́ıpicos propios del individuo (un fenotipo es cualquier caracteŕısti-

ca o rasgo observable de un organismo). Estos procedimientos se conocen como métodos

captura-marca-recaptura (CMR) y son los más precisos para modelar tasas de superviven-

cia, de permanencia y el tamaño poblacional. Los modelos basados en CMR dan cuenta de
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN 2

las probabilidades de detección individual y, por lo tanto, brindan una inferencia confiable

para las tasas vitales [40]. Dichos estudios de población son esenciales para planificar los

esfuerzos de conservación de varios taxones y las tortugas marinas no son una excepción,

ya que la estimación de las tasas de supervivencia han brindado información valiosa para

acciones de conocimiento y protección de sus poblaciones. Por ejemplo, un estudio [19]

realizado en tortuga verde realizado en Brasil demostró a través de CMR que el tiempo

medio de residencia en un archipiélago fue de 2,4 años (con una residencia a largo plazo

de hasta 11,2 años) y que la abundancia osciló entre 420 y 1148 individuos. Otro trabajo

[39] en donde se utilizó información proveniente de CMR realizado con tortugas adultas

y anidantes de tortugas carey logró calcular la probabilidad de supervivencia de 0,935 ±

0,01 (estimación ± error estándar).

Comúnmente, los individuos de tortugas marinas capturados se marcan artificialmente

[3, 5, 50] a través de marcas de metal o plástico que se colocan sobre las aletas [46,

48, 15]. Teniendo en cuenta los inconvenientes éticos, ya que son procedimientos que

pueden estresar a los animales y afectar el bienestar animal [54], considerando cuestiones

monetarias de la aplicación de marcas (las marcas artificiales son costosas en términos de

material y tiempo de aplicación) y que pueden tener un alto porcentaje de pérdida [46],

se propusieron técnicas menos invasivas, por ejemplo, a través del uso de imágenes.

Este cambio se vio favorecido por el desarrollo tecnológico del procesamiento de imáge-

nes y generó un incremento en el uso de técnicas de foto-identificación (PID por su refe-

rencia en inglés a Photo identification) [25]. Las técnicas de PID aprovechan los patrones

f́ısicos naturales para la identificación de individuos y, aśı encontrar sucesivos encuentros

de un mismo animal a través de la comparación de imágenes. En tortugas marinas, por

ejemplo, el patrón de las escamas de los laterales de la cabeza es único para cada individuos

por lo que permite la identificación de cada tortuga a lo largo de los años [15].

Los recientes avances en fotograf́ıa digital y algoritmos de reconocimiento de patrones

[8] han permitido la creación de análisis rápidos y eficientes de grandes bases de datos
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fotográficas [28]. El uso de la tecnoloǵıa ha favorecido mucho a este tipo de técnicas, de

esta manera PID asistido por software reduce el tiempo de procesamiento de datos en

comparación con las técnicas de PID visual [24, 4], en dónde el observador debe revisar

una a una todas las fotos y encontrar la coincidencia entre los individuos. La técnica de

PID para tortugas marinas puede realizarse a través de fotograf́ıas de los laterales de

la cabeza (Figura1.1) que luego son analizadas y comparadas en algún software como

por ejemplo WILD ID ([8], Buteler et. al. En revisión). Los resultados provistos por éste

método son muy eficaces y hasta más precisos que los obtenidos por marcas colocadas en

las aletas (Buteler et. al. En revisión).

Estos estudios han sido realizados en otras especies distantes a las tortugas como

jirafas, sapos, tritones y focas [8, 23, 42] y al mismo tiempo han permitido la identificación

exitosa de varias especies de testudines, entre ellos: tortugas laúd (Dermochelys coriacea),

tortugas carey (Eretmochelys imbricata) y tortugas verdes (Chelonia mydas) [2, 13, 15,

28, 46].

Los procesos de PID requieren generalmente de tres pasos luego de que las fotograf́ıas

de los animales han sido obtenidas y estos pasos a veces pueden requerir mucho tiempo

de procesamiento por parte del usuario o investigador. El primero es la selección manual

o recorte del área de interés del animal. Luego, el siguiente paso consiste en un algoritmo

de comparación entre la imagen focal (imagen que se compara) y la libreŕıa con las demás

imágenes en dónde usualmente se asigna una puntuación que indica la probabilidad de

coincidencia. El paso final es la comparación visual por parte de los observadores de

los pares de candidatos para confirmar las coincidencias positivas [12] y determinar que

es el mismo individuo. El primer paso, el recorte y edición de cada fotograf́ıa, puede

llevar mucho tiempo si la base de datos que se desea emplear es grande. Buehler et al.,

(2019) [12] desarrollaron una manera automática de encontrar jirafas en fotograf́ıas en

la sabana Africana y recortar automáticamente cada foto a través de algoritmos que
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Figura 1.1: Individuo de verde Chelonia mydas capturada en Uruguay en 2008 en donde
se puede ver el patrón de escamas de los laterales de la cabeza que se utilizaron en este
estudio para la detección automática.

son capaces de encontrar caracteŕısticas propias que identifican estos ejemplares. Estos

métodos automáticos de detección se basan en algoritmos de aprendizaje automatizado,

en especial de, aprendizaje profundo que tienen como objetivo que las computadoras

aprovechen datos para automatizar procesos. Cuando el conjunto de datos que utilizamos

para el entrenamiento se conoce de qué categoŕıa pertenece, es decir, tenemos la etiqueta

del dato, se conocen como aprendizaje automático supervisado. El entendimiento de estos

conceptos se tratará con mayor profundidad en el caṕıtulo 2.

De esta manera en este trabajo proponemos una técnica que acorta los tiempos de

selección manual y recorte del área de interés a través de la detección automática de las

escamas de los laterales de la cabeza, aplicado a las tortugas verdes y su cálculo del error
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asociado.

Este estudio se realizó con tortugas marinas de las costas uruguayas, las cuales son

principalmente juveniles de la especie Chelonia mydas, llamada comúnmente tortuga verde

[52] y se enmarca en un proyecto a largo plazo desarrollado por la ONG Karumbé sobre

la caracterización de la agregación de tortugas verdes juveniles de las aguas uruguayas

[43]. La identificación individual de las tortugas marinas, como ya hemos mencionado, es

esencial para comprender la dinámica de la población y para planificar esfuerzos de con-

servación para las especies. Si bien la tortuga verde se encuentra categorizada En Peligro

a nivel global (IUCN, 2004), actualmente la población del Atlántico Sur se encuentra ca-

tegorizada como de Preocupación menor [11]. Sin embargo, hay estudios que demuestran

que los números de varamientos para la especie han aumentado [14] los cuales tendŕıan

impactos negativos en el estado de conservación de las tortugas verdes en la región y

podŕıan afectar la dinámica de la población en los próximos 10 a 20 años.

1.1.1. Objetivos

El objetivo principal del presente trabajo es contribuir al desarrollo de técnicas no

invasivas de identificación en juveniles de Chelonia mydas que llegan a las costas del

Atlántico Sur Occidental. Los objetivos particulares son:

desarrollar una técnica de identificado automático que genere un recuadro en el área

de interés a través de redes neuronales para un problema de regresión;

generar una función a posteriori que permita definir cuándo una detección predicha

por la red neuronal puede definirse como aceptable o no;

calcular el error emṕırico de detección de escamas generado a través de la red neu-

ronal en el recorte de un nuevo conjunto de imágenes de tortugas.
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1.2. Esquema de trabajo

En este estudio se propone un enfoque que combina algoritmos de aprendizaje profundo

para identificar automáticamente las escamas de la cabeza de las tortugas verdes a través

de un problema de regresión y luego, a través de técnicas de aprendizaje supervisado,

formular una función de decisión que indique si la detección puede considerarse como

aceptable o no para luego ser utilizada como foto-identificación.

En el capitulo 2 se introducen ideas generales de aprendizaje automático, en especial

sobre la red neuronal convolucional ResNet que hemos utilizado para el problema de

detección de escamas.

En el caṕıtulo 3 se introduce información sobre la metodoloǵıa utilizada. Primero se

detallará cómo generamos la base de datos y el entrenamiento de la ResNet. Luego, se

definen los parámetros de evaluación de la detección y se introduce un árbol de decisión

que permite definir una función para clasificar una detección como aceptable o no. Por

último, se calculan los errores asociados a la detección a través de la red neuronal en un

nuevo conjunto de datos.

En el caṕıtulo 4 esquematizamos los resultados obtenidos sobre nuestro conjunto de

datos en función de los objetivos. En el caṕıtulo 5 establecemos las conclusiones y por

último tenemos un apartado de perspectivas de esta investigación.



2 Fundamentos teóricos

Aqúı hablaremos de los fundamentos teóricos generales de inteligencia artificial y

aprendizaje automatizado en los que se fundamenta la detección de objetos y cómo hemos

hecho uso de ellos para resolver nuestro problema de detección de escamas aplicado a

tortugas marinas.

Primero, es importante mencionar que la detección de objetos es un área cada vez más

importante dentro de la ciencia de la inteligencia artificial que está cobrando cada vez

más importancia en los problemas biológicos y ecológicos. El crecimiento de la tecnoloǵıa

ha favorecido el desarrollo de nuevos algoritmos para facilitar el trabajo de biólogos y

ecólogos a la hora de procesar un gran volumen de datos.

2.1. Inteligencia artificial

El término Inteligencia artificial nació en la década de 1950. En aquel momento se

formuló la idea de que las mentes humanas y las computadoras digitales modernas eran

parecidas, en el sentido de que ambos procesaban información simbólica como entrada, la

manipulan de acuerdo con un conjunto de reglas formales y, al hacerlo, pod́ıan resolver

problemas, formular juicios y tomar decisiones [27]. En ese momento los investigadores

de inteligencia artificial se propusieron identificar los procesos formales que constitúıan el

7
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comportamiento humano inteligente en el diagnóstico médico, el ajedrez, las matemáticas,

el procesamiento del lenguaje, etc., con la esperanza de reproducir ese comportamiento

mediante medios automatizados [27], hasta que apareció el aprendizaje automatizado.

2.2. Aprendizaje automatizado

El aprendizaje automatizado es un sub-campo de la inteligencia artificial que tiene

como objetivo que las computadoras aprovechen datos y puedan realizar tareas sin ser

programadas directamente cada vez que éstas se requieran [7] enfatizando en la predic-

ción y optimización. Podŕıamos decir que las computadoras “aprenden” a través de la

“experiencia”, pero esto en realidad significa tomar información de los datos y ajustarse a

ellos; por lo tanto, a veces parece no existir un ĺımite claro entre el aprendizaje automático

y los enfoques estad́ısticos. Sin embargo, hay algunos trabajos que persiguen el propósi-

to de analizar las relaciones entre metodoloǵıas de aprendizaje automatizado y modelos

estad́ısticos tradicionales y concluyen en que los conceptos a los que se apela son los mis-

mos [44]. Aún aśı, a pesar de las similitudes metodológicas, el aprendizaje automático es

filosófica y prácticamente distinguible: el aprendizaje automático enfatiza la precisión pre-

dictiva sobre la inferencia basada en hipótesis, generalmente enfocándose en un conjunto

grande de datos y de alta dimensión [9]. Independientemente de la distinción precisa entre

enfoques, en la práctica, el aprendizaje automático ofrece herramientas importantes para

la simplificación de tareas o automatización de procesos [7, 35, 16, 45].

Los métodos de aprendizaje automatizado pueden dividirse en técnicas supervisadas

(los algoritmos trabajan con datos etiquetados, es decir que se conoce su variable a pre-

decir, intentado encontrar una función que, dadas las variables de entrada, le asigne la

etiqueta de salida adecuada), no supervisadas (cuando no se dispone de datos etiquetados

para el entrenamiento, por lo que sólo podemos describir la estructura de los datos, para

intentar encontrar algún tipo de organización que simplifique el análisis) o por refuerzo
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(este tipo aprendizaje se basa en mejorar la respuesta del modelo usando un proceso de

retroalimentación).

Entre los métodos de aprendizaje automático supervisado más conocidos se encuentran

los árboles de clasificación [10]. Un árbol de clasificación es una estructura de árbol similar

a un diagrama de flujo en donde cada nodo denota una prueba en un atributo, cada rama

representa un resultado de la prueba y los nodos finales representan clases o distribución

de clases [32]. Otro ejemplo de método de aprendizaje supervisado son las redes neuronales

dentro del aprendizaje profundo.

2.2.1. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo utiliza múltiples capas de procesamiento no lineal para des-

cubrir patrones y estructuras en conjuntos de datos muy grandes [44] e intenta emular

el modo en que el cerebro humano aprende. Dentro de los métodos más conocidos se

encuentran las redes neuronales artificiales, inspiradas en las células del sistema nervioso

conectadas entre śı por extensiones nerviosas que transmiten señales electroqúımicas a

través de la red. Cuando se estimula la primera neurona de la red, se procesa la señal

de entrada y, si supera un umbral determinado, la neurona se activa y transmite la señal

a las neuronas con las que está conectada. A su vez, estas neuronas se pueden activar y

transmitir la señal a través del resto de la red. Con el entrenamiento, las conexiones entre

las neuronas se refuerzan por el uso frecuente a medida que aprende a responder de forma

eficaz.

Entre las propiedades que se destacan en el uso de las redes neuronales con respecto a

los modelos estad́ısticos clásicos, es su aplicación sin la necesidad de considerar el cumpli-

miento de supuestos teóricos [17]. De esta manera, los modelos de redes neuronales pueden

ser considerados como nuevos paradigmas para el análisis estad́ıstico de regresión lineal

[17] debido a la similitud de la variable de salida (variable respuesta Y ) que se relaciona

aplicando la función de activación (función identidad) sobre una combinación lineal de



CAPÍTULO 2. FUNDAMENTOS TEÓRICOS 10

pesos (coeficientes) con las variables de entrada (variables predictoras) [17].

Consideremos un ejemplo simple de modelo que expresa una relación lineal entre ca-

racteŕısticas y niveles. El modelo podŕıa expresarse de la siguiente forma:

y = b+ wx

Donde y es el nivel o etiqueta de un ejemplo de entrada, x es la caracteŕıstica de ese

ejemplo de entrada, w es la pendiente de la recta o peso y es uno de los dos parámetros

que tiene que aprender el modelo durante el proceso de entrenamiento para poder usarlo

luego para inferencia y por ultimo, b es el punto de intersección de la recta en el eje y o

sesgo y es el otro de los parámetros que deben ser aprendidos por el modelo.

Aunque en este modelo simple que hemos representado solo tenemos una caracteŕıstica

de entrada, en el caso del aprendizaje profundo veremos que tenemos muchas variables de

entrada, cada una con su peso wi por lo que podemos generalizar:

Y = b+
∑
i

wixi

Los valores de entrada a la red se suelen identificar como x (Fig. 2.1). Cuando hay

más de un valor de entrada, x se considera vector con elementos denominados x1, x2, y aśı

sucesivamente. A su vez, asociado con cada valor x hay un valor de ponderación w, que

se usa para fortalecer o debilitar el efecto del valor x a fin de optimizar el aprendizaje, es

decir, representan la influencia relativa de la entrada por la cual se multiplica xi. Además,

se agrega otra entrada, el sesgo b (en inglés bias), que controla qué tan predispuesta está

la neurona a activarse o no independiente de los pesos. Un sesgo alto hace que la neurona

requiera una entrada más alta para generar una activación y un sesgo bajo lo hace más

fácil.

Durante el proceso de entrenamiento, se ajustarán los valores w y b para optimizar la

red de modo que “aprenda” a generar los resultados correctos [47]. La neurona calcula
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Figura 2.1: El aprendizaje profundo emula el proceso biológico que ocurre en el cerebro
mediante redes neuronal artificiales que procesan entradas numéricas en lugar de est́ımulos
electroqúımicos. En las redes neuronales, los valores de entrada, x1, x2, tienen asociados
ciertos valores de ponderación w y además un valor de sesgo b, que controla qué tan posible
es que una neurona se active o no. Imagen extráıda de [26]

una suma ponderada de x, w y b, la cual a su vez tiene una función de activación que

restringe el resultado (por lo general, a un valor entre 0 y 1) a fin de determinar si la

neurona transmite o no un resultado a la capa siguiente de neuronas de la red [26].

En cada capa se aprende un patrón de los datos sobre los que se basan las capas

posteriores [47]. Por ejemplo, una red neuronal profunda encargada de interpretar formas

aprendeŕıa a reconocer bordes simples en la primera capa y luego agregaŕıa el reconoci-

miento de formas más complejas compuestas por esos bordes en capas posteriores [47].

Entrenamiento de una red neuronal

El proceso de entrenamiento de una red neuronal se compone de varias iteraciones

o ciclos, llamadas épocas y consta de dos etapas: una etapa hacia adelante y una etapa

hacia atrás. La época es un hiperpárametro de la red. Los hiperparámetros de un modelo

son los valores de las configuraciones utilizadas durante el proceso de entrenamiento. Son
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valores que generalmente se no se obtienen de los datos (como śı lo hacen los parámetros)

sino que son indicados por el usuario.

Entonces, en la primera época o ciclo se comienza por asignar valores de ponderación

(w) y de sesgo (b) que son totalmente aleatorios. Luego, las caracteŕısticas de las observa-

ciones de los datos con valores de etiqueta (ground true) conocidos se env́ıan a la capa de

entrada de a un dato por vez o pueden agruparse en lotes o grupos. Después, las neuronas

aplican su función y si se activa, pasan el resultado hacia adelante a la capa siguiente y

aśı sucesivamente hasta que la capa de salida genera una predicción. Esta predicción es

comparada con el valor de etiqueta y se calcula la varianza entre los valores predichos y

verdaderos, lo que se conoce como la pérdida. Una función de pérdida nos dice qué tan

lejos está el modelo de algoritmo de realizar el resultado esperado.

En función de los resultados, la etapa hacia atrás, calcula gradientes de cada parámetro

(lo que implica derivadas parciales) con reglas de cadena, es decir, se modifican los valores

de ponderación y sesgo a fin de reducir la pérdida y estos ajustes se retro-propagan a la

neuronas de las capas iniciales de la red. En la época siguiente, el entrenamiento se repite

con propagación hacia adelante con los valores de ponderación y sesgo corregidos, a fin de

mejorar la precisión del modelo mediante la reducción de la pérdida [31, 26]. Este proceso

se repite la cantidad de épocas que hayamos indicado.

Hay otros hiperparámetros que debemos mencionar. Entre ellos, los los optimizadores

que se utilizan para determinar en qué dirección se deben ajustar los parámetros de

ponderación y sesgo para disminuir la pérdida en el modelo. El más famoso el es descenso

por el gradiente, entre ellos, el más usado se llama optimizador de Adam.

Además, la tasa de aprendizaje es otro hiper parámetro que controla la tasa o la

velocidad a la que aprende el modelo. Ésta, es un valor positivo que a menudo vaŕıa entre

0.0 y 1.0. Durante el entrenamiento, en la etapa hacia atrás, en lugar de actualizar el peso

con la cantidad total, se escala según la tasa de aprendizaje. Esto significa que utilizando

una tasa de aprendizaje de 0.1 (un valor predeterminado usual) los pesos en la red se
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actualizan un 10% del error del peso estimado cada vez que se actualizan. Esto podemos

pensarlo como la búsqueda del mı́nimo global en un espacio multidimensional: si el valor es

muy pequeño la actualización se puede quedar atrapada en un mı́nimo local y los valores

de los pesos y del sesgo no cambiaŕıan correctamente, igualmente la red neuronal tardara

mucho más tiempo en optimizar. Por otro, lado si los valores son muy altos la actualización

puede pasarse del punto perfecto y nunca encontrarlo y aunque el aprendizaje sea más

rápido nunca llegara al mı́nimo global [30, 26].

2.2.2. Visión por computadora

La visión por computadora es el nombre que se le da a las tareas que incluyen méto-

dos para adquirir, procesar, analizar y comprender imágenes o videos digitales. Como su

nombre indica, el principal objetivo de la visión por computador es intentar imitar la

funcionalidad del sistema de visión. Esto es una tarea compleja la cual ha llevado años

de investigación para que un ordenador sea capaz de imitarlo con resultados razonables.

La puesta en escena de la redes neuronales profundas y más concretamente de las redes

neuronales convolucionales (las cuales tienen un tipo de capa caracteŕıstica en donde se

produce una operación de convolución, más detalle en 2.2.3) han dado paso a este salto de

nivel. El reconocimiento facial, de señales de tráfico o los coches autónomos son algunos

de los ejemplos de las aplicaciones que se están consiguiendo.

Las máquinas interpretan las imágenes como un arreglo de elementos, los cuales pue-

den ser vectores, matrices o tensores, ordenados de modos espećıficos. Consideremos una

imagen como una matriz de números de n columnas y m filas como podemos ver en la

Figura 2.2. Luego, la intersección entre filas y columnas define los ṕıxeles a los que se les

asigna un valor que determina el color en esa posición de la imagen [29]. En el caso de

imágenes en tonalidades de grises, el valor del ṕıxel es un escalar (Fig. 2.3 a); mientras

que para el caso de imágenes a color el valor de cada ṕıxel está compuesto por información

de tres matrices, cada una de las cuales especifica el grado de influencia de los colores.
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Existen distintos modos de representación de imágenes a color como puede ser la RGB

por el rojo (red “R”), verde (green “G”) y azul (blue “B”) (Fig. 2.3 b) o la CMYK (ćıan,

magenta, amarillo y negro)[29]. T́ıpicamente se emplean escalas para el rango de valores

que podemos usar para representar colores en 2N niveles. Es decir, para el caso más común

de 8 niveles, la escala es [0 , 255], ya que por costumbre se define el rango como [0 , 2N−1],

en donde 0 es el valor para el negro y 255 representaŕıa el color blanco.

Figura 2.2: Ilustración de la disposición matricial de los valores de los ṕıxeles de una
imagen en n columnas y m filas. Arriba a la izquierda podemos observar el ṕıxel definido
por la fila 0 y la columna 0. En la esquina inferior derecha observamos el ṕıxel definido
por la la columna n− 1 y la fila m− 1
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(a) Representación matricial de imágenes en tonalidades de gris

(b) Representación matricial correspondientes a imágenes a color en RGB

Figura 2.3: Representación matricial de imágenes. Para imágenes 2D los ṕıxeles se re-
presentan como valores que determinan la intensidad en esa posición de la imagen. a)
Imágenes en escala de grises la izquierda y a la derecha la matriz de valores correspon-
dientes. Aqúı se utiliza una escala en donde el 0 representa el negro y 255, el color blanco.
b) En imágenes a color el valor de cada elemento de matriz es un vector de tres coorde-
nadas, cada una de las cuales especifica el valor de los colores rojo, verde y azul (cuando
se utiliza la representación RGB).
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2.2.3. Redes neuronales convolucionales (CNNs)

El motivo del éxito del aprendizaje profundo en el área de la visión por computadora

es un tipo de modelo denominado red neuronal convolucional (CNN) [18, 47, 31]. Por lo

general, una CNN funciona extrayendo caracteŕısticas de las imágenes y enviándolas a

una red neuronal completamente conectada para generar una predicción. Aśı, en general,

una CNN consta de tres capas neuronales principales (Fig. 2.4): capas convolucionales,

capas de agrupación, y capas completamente conectadas.

Figura 2.4: Arquitectura clásica de una red neuronal convolucional para un problema de
clasificación de imágenes. Podemos ver que primero tienen capas de convolución, luego de
agrupación y por último, capas totalmente conectadas. En las primeras capas, se extraen
las caracteŕısticas que definen a la imagen, como bordes y formas de un pez y las últimas
capas son las encargadas de darles probabilidades a las categoŕıas de salida para predecir
qué imagen ha sido procesada por la red. Imagen extráıda de [31].

Tipos de capas

Las redes neuronales están compuestas de diversas capas y cada una de ellas cumple un

rol distintivo. Las más conocidas y comúnmente utilizadas son las capas convolucionales,

las de agrupación y las totalmente conectadas.

Capas convolucionales

Una capa convolucional funciona aplicando un filtro a las imágenes (Fig. 2.5) que está
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definido por un kernel que consta de una matriz de valores de ponderación. Luego, para

aplicar el filtro, debe superponerlo en una imagen y calcular una suma ponderada de los

valores de ṕıxeles de la imagen correspondientes bajo el kernel del filtro. Después, el filtro

se mueve (se convoluciona) por toda la imagen. Por lo general, se utiliza un tamaño de

paso de 1 (es decir, se desplaza un ṕıxel a la derecha) y se calcula el valor para el ṕıxel

siguiente. El proceso se repite hasta que se aplica el filtro en toda la imagen a fin de

generar una matriz de valores nueva. La salida de la convolución generalmente se pasa

a una función de activación, que a menudo es una función de unidad lineal rectificada

(ReLU) que garantiza que los valores negativos se establezcan en 0.

Debido a los beneficios introducidos por la operación de convolución, algunos traba-

jos de investigación la utilizan como reemplazo de las capas totalmente conectadas para

acelerar el proceso de aprendizaje [51].

(a) Filtro aplicado
para el caso de

ejemplo
(b) Imagen de entrada (derecha) y de salida (izquierda) luego de

aplicar una capa de convolución

Figura 2.5: Aplicación de una operación de convolución. Podemos observar que la apli-
cación de un filtro de tamaño tres extrae las caracteŕısticas de la imagen, en este caso,
el borde del triángulo, apaga todos los pixeles que no le aportan información y al mismo
tiempo disminuye el tamaño de la imagen. Imagen extráıda de [26].

Capas de Agrupación

En general, las capas de agrupación, o también llamadas de sub muestreo, son las capas

que le siguen a las capas de convolución y se usan para disminuir la cantidad de valores
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de caracteŕısticas y con ello la dimensión, a la vez que se conservan las caracteŕısticas

diferenciales clave que se han extráıdo. Igual que las capas de convoluciones, son invariantes

a la traslación porque sus cálculos tienen en cuenta los ṕıxeles vecinos. Las estrategias más

utilizadas son Max Polling (en donde la imagen es dividida en regiones del mismo tamaño,

y para cada región se extrae el valor máximo que corresponderá a un ṕıxel en la imagen

resultante) y Average Polling (en donde se calcula el promedio de cada región).

Capas totalmente conectadas

Las capas totalmente conectadas funcionan como una red neuronal tradicional (Fig. 2.6)

y contienen alrededor del 90% de los parámetros de una red [31]. El inconveniente de

estas capas es que contienen muchos parámetros, lo que resulta en necesidad de cómputo

para entrenarlas. Estas capas son las que se encargan de la predicción. Por lo tanto,

una dirección prometedora y a veces aplicada es eliminar estas capas o disminuir las

conexiones con un método determinado. Por ejemplo, GoogLeNet [51] diseñó una red

profunda y amplia manteniendo constante el presupuesto computacional, cambiando de

arquitecturas completamente conectadas a arquitecturas escasamente conectadas.

Figura 2.6: Operación de capas totalmente conectadas. Las capas totalmente conectadas
funcionan como una red neuronal tradicional por lo que contienen muchos parámetros
[31]. Estas capas son las que se encargan de generar la predicción. Imagen extráıda de
[31].
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2.2.4. Redes convolucionales para regresión

Al usar redes neuronales aplicadas a detección de objetos en imágenes a través de un

problema de regresión lo que se busca es predecir valores continuos que representen los

bordes del área de detección en la que estamos interesados. En este sentido, la red no va

a predecir una categoŕıa como lo haŕıa en un problema de clasificación, sino que la salida

será uno o varios valores continuos, en nuestro caso, un vector de cuatro componentes

que indicarán los puntos para la construcción del recuadro del área de interés definido

por el extremo superior izquierdo (xmin, ymin) y el inferior derecho (xmax, ymax). En

este punto nos encontramos la dificultad que genera clasificar la detección como correcta

o incorrecta y de esta manera calcular los errores de predicción, ya que la predicción de

estos cuatro puntos podŕıa no ser igual a la colocada originalmente a mano pero de todas

formas considerarse como aceptable ya que contiene el área de interés.

Red residual (ResNet)

Al rededor del año 2014, entre los investigadores la intención general era aumentar la

profundidad de las redes neuronales para obtener un mayor nivel de rendimiento. Luego,

se dieron cuenta que, agregar más capas a la red hacia que el valor de precisión se saturara

o comenzara a disminuir abruptamente. El culpable de la disminución de la precisión fue el

efecto de la degradación del gradiente [34]. Esto ocurre porque durante la etapa de retro-

propagación, se calcula el error y se determinan los valores del gradiente para actualizar

los pesos, lo que implica derivadas parciales. El proceso de determinación del gradiente y

su env́ıo a la siguiente capa oculta continúa hasta que se alcanza la capa de entrada. Aśı,

el gradiente se vuelve cada vez más pequeño a medida que llega al principio de la red y

los pesos de las capas iniciales se actualizarán muy lentamente o permanecerán iguales.

En otras palabras, las capas iniciales de la red no aprenderán de manera efectiva. Aśı, el

entrenamiento profundo de la red no convergerá y la precisión comenzará a disminuir o
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saturarse en un valor particular [34, 49].

De esta manera, debido a que las redes neuronales más profundas son más dif́ıciles

de entrenar, se ha propuesto la utilización de redes neuronales residuales [35] (Fig. 2.7

adaptada a este trabajo). Estas redes fueron diseñadas para mejorar la precisión de redes

neuronales profundas, de más de 100 capas debido a que con el aumento de la profundidad

de las redes, la precisión se satura y aparece el problema de degradación del gradiente [35].

Las redes neuronales residuales evitan el sobre-ajuste mediante el uso de conexiones de

salto o atajos para saltar sobre algunas capas [35].

Esto ocurre porque mediante el uso de una conexión de salto, proporcionamos una ruta

alternativa para el gradiente en la propagación hacia atrás. La idea central es propagar

hacia atrás a través de la función de identidad, simplemente usando una suma de vectores.

Entonces el gradiente simplemente se multiplicaŕıa por uno y su valor se mantendŕıa en las

capas anteriores. Esta es la idea principal detrás de las redes residuales: usar una función

de identidad para preservar el gradiente [1].

Además de la degradación del gradiente, hay otra razón por la que los usamos comúnmen-

te. Para una gran cantidad de tareas hay cierta información que se captura en las capas

iniciales y es necesario permitir que las capas posteriores también aprendan de ella. Se ha

observado que en capas iniciales las caracteŕısticas aprendidas corresponden a información

semántica inferior que se extrae de la entrada. Si no se utiliza la conexión de salto, esa

información se podŕıa volverse demasiado abstracta.

Resnet ha sido entrenada en el conjunto de datos ImageNet, un proyecto que contiene

una gran base de datos visuales diseñados para su uso en la investigación de reconocimiento

de objetos. El conjunto de datos contiene más de 14 millones de imágenes para indicar

qué objetos se representan y en al menos un millón de imágenes, también se proporcionan

cuadros delimitadores, con 1000 clases. Si bien esta red ha sido entrenada para un problema

de clasificación, podemos utilizarla para regresión cambiando los parámetros de salida.

De esta manera, podemos utilizar la red con parámetros pre-entrenados en donde solo se
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actualizarán los pesos de las capas finales totalmente conectadas de las que derivamos las

predicciones. Éste procedimiento se llama extracción de caracteŕısticas en dónde puede

usarse una red pre-entrenada como un extractor de caracteŕısticas fijo y solo cambiar

la capa de salida, un método de aprendizaje por transferencia. Se ha comprobado que

el aprendizaje por transferencia produce resultados favorables en términos de tiempo de

entrenamiento y precisión frente a un modelo entrenado desde cero[36].

Aśı, ResNet consiste en una combinación secuencial de algunos componentes básicos

de éstos tipos de redes, como los saltos, y otros que mencionamos anteriormente:

Capa Conv2d: calcula una convolución;

BatchNorm2d: lo que hace esta capa es normalizar los valores. Esta normalización

consiste en operaciones para que los valores tengan promedio 0 y desv́ıo estándar 1

[37];

ReLu: es la función de activación que devuelve cero si la entrada es menor a 0, y el

valor de la entrada si es mayor a 0;

MaxPool2d: agrupa varios ṕıxeles de la imagen extrayendo el máximo de cada par-

che;

AdaptiveAvgPool2d: esta sirve para que la red funcione sin importar el tamaño de

la imagen de entrada. Es similar a MaxPool2d en el sentido de que agrupa varios

ṕıxeles, pero en este caso extrae el valor promedio de cada parche. Además, acomoda

la cantidad y el tamaño de los parches para tener a la salida un tensor con el mismo

tamaño, sin importar cuál fuese el tamaño de los tensores que veńıan propagándose

por la red en las capas anteriores.;

Capas totalmente conectadas que calculan una combinación lineal de la salida de

todas las capas anteriores, y es la que determina la dimensión de la salida de la red,

la cual corresponde con la cantidad de valores que debe predecir la red, en nuestro
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caso va a predecir cuatro valores: (xmin, ymin, xmax, ymax), como veremos más

adelante.

Figura 2.7: Diagrama de la red residual (ResNet) utilizada en la detección de escamas
de tortugas marinas, Chelonia mydas, utilizando un problema de regresión. La red recibe
como entrada una imagen y la salida es la predicción que consiste en un vector de cuatro
componentes (xmin, ymin, xmax, ymax) que forman los bordes del rectángulo (marcado con
rojo). Se indica la cantidad de filtros (filtros de 3x3) aplicados en las capas de convolución.
Las ĺıneas punteadas indican que se aumenta la dimensión. Imagen adaptada de [35].



3 Metodoloǵıa

En este caṕıtulo describiremos la metodoloǵıa de trabajo. En la Fig 3.1 se muestra

un diagrama de la metodoloǵıa resumida para favorecer el entendimiento de los pasos

seguidos y en las siguientes secciones se describe en detalle cada uno de ellos. Toda la tesis

se realizó utilizando el lenguaje de Python en Jupyter notebook. El conjunto de datos que

se uso para el entrenamiento aśı como el código se disponibilizarán una vez que la tesis

esté publicada.

3.1. Generación de la base de datos

3.1.1. Área de estudio

La costa uruguaya consta de 710 km de longitud forma parte de un sistema hidrológico

complejo que incluye la zona frontal del estuario del Ŕıo de la Plata y el Océano Atlántico

[53]. La ONG local Karumbé realiza diversas tareas de investigación en la zona, entre

ellas el estudio a largo plazo sobre la abundancia de tortugas marinas juveniles de la

especie Chelonia mydas el cuál se realiza principalmente en el departamento de Rocha,

en Cerro Verde e Islas de La Coronilla, un área protegida costero-marina. Para el estudio

de la abundancia de individuos y el monitoreo de la agregación que reside en éstas aguas,

23
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Karumbé ha tomado fotograf́ıas a tortugas desde el año 2000 hasta la actualidad. Para este

estudio se tomaron en cuenta imágenes de tortugas verdes provienen de los departamentos

de Canelones, Maldonado y Rocha. Para más detalles sobre el área de estudio referirse al

trabajo de López-Mendilaharsu et. at. 2016 [43] y Vélez-Rubio et. al. 2013 [52].

3.1.2. Recopilación de datos

Este trabajo de tesis está enmarcado en un proyecto de foto-identificación que la ONG

Karumbé realiza desde 2000. Para este estudio no se utilizó la base de fotos completa, sino

imágenes entre 2001 y 2013 (n = 992) para el entrenamiento de la red y para construir la

función de clasificación (objetivo 1 y 2) y otro conjunto obtenido entre 2017 y 2020 para

el cálculo del error emṕırico (n = 98, objetivo 3). Cada imagen obtenida de una tortuga

proviene de un registro que pudo provenir de uno de los siguientes eventos:

1. registros de animales varados durante censos de playas realizados por la ONG Ka-

rumbé o registros de personas que dieron aviso del evento de varamiento (ver Vélez-

Rubio et al., 2013 [52]);

2. tortugas capturadas vivas mediante redes cient́ıficas mientras se alimentaban en

áreas rocosas y arenosas; este método de captura y manejo de tortugas fue diseñado

por técnicos de la ONG Karumbé en base a su experiencia en el comportamiento de

las tortugas verdes en el área [43].

La técnica de fotografiado consistió en colocar al animal dorso-ventralmente sobre una

superficie plana, extraer manualmente la cabeza para exponer las escamas faciales, retirar

epibiontes (organismos sésiles que vive encima de otro ser vivo) si los hubiera y luego,

limpiar la cabeza con agua de mar y tomar las fotograf́ıas a ambos lados de la cabeza.

Todas las tortugas capturadas que se encontraban en buenas condiciones de salud después

del muestreo fueron liberadas en el sitio de captura.
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Figura 3.1: Diagrama del flujo de trabajo. Se comenzó por la generación de la base de datos
proveniente de tortugas marinas juveniles de la especie Chelonia mydas en Uruguay. A
992 fotos se les colocó manualmente un recuadro que señalaba el área de interés para la
detección automática utilizando un software en ĺınea (LabelMe). El conjunto de datos se
dividió en conjunto de entrenamiento (n=694) y de validación (n=99) que se utilizaron
para entrenar y testear la red neuronal residual (ResNet18) con validación cruzada en 50
épocas y con 3 iteraciones. Luego, el conjunto de datos de test (n=199) se empleó para la
función a posteriori para evaluar la aceptabilidad de la red. Por último, se calculó el error
emṕıricamente procesando por nuestra red entrenada 98 imágenes que la red nunca hab́ıa
visto.
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3.1.3. Curado de la base de datos

Para éste trabajo se tuvieron en cuenta imágenes del perfil izquierdo. Primero, las

imágenes se escalaron para tener tamaño de 200x200 ṕıxeles. Luego, se procedió a colocar

manualmente un recuadro a 992 fotos que señale el área de interés, es decir, en donde

se visualicen las escamas del lateral de la cabeza, utilizando el software LabelMe, una

herramienta de anotación en ĺınea para construir bases de datos de imágenes para la

investigación de visión por computadora. Las anotaciones generadas se guardan en un

archivo .xml en el que se encuentra la información de los vértices del recuadro. Como no

tuvimos en cuenta que el orden en que se marcaban los rectángulos podŕıa afectar en la

generación del archivo, es decir, que si uno lo realizada de izquierda a derecha o de derecha

a izquierda el orden de los puntos se cambiaŕıa, tuvimos que utilizar funciones de mı́nimos

y máximos para obtener el siguiente formato (xmin, ymin, xmax, ymax) para cada imagen

(Fig. 3.2).

3.2. Detección de escamas

En este trabajo se utilizó la red neuronal llamada ResNet con 18 capas utilizando la

libreŕıa de pytorch. Recordemos que la capa completamente conectada que calcula una

combinación lineal de la salida de todas las capas anteriores determina la dimensión de la

salida de la red predice cuatro valores: (xmin, ymin, xmax, ymax) que forman el recuadro

deseado.

Entrenamiento de la red

ResNet18 se entrenó utilizando validación cruzada en 50 épocas y con 3 iteraciones

y para ello el conjunto de datos se dividió de forma aleatoria en conjunto de datos en

entrenamiento (70%, n=694), validación (n=99, 10%) y test (n=199, 20%). El conjunto

de datos de entrenamiento y validación se emplearon para ajustar los parámetros del
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Figura 3.2: Visualización de LabelMe, la herramienta de anotación en ĺınea que se utilizó
para colocar los recuadros de las escamas de los laterales de la cabeza. Los puntos utilizados
como referencia para la construcción del recuadro son el extremo superior izquierdo (xmin,
ymin) y el inferior derecho (xmax, ymax).

modelo (pesos de las conexiones entre neuronas de las últimas capas). El conjunto de

datos de test se empleó para evaluar la red final, ya entrenada y ajustada que luego se

utilizó para la construcción de la función de clasificación que permite determinar si la

detección es aceptable, que se verá en la sección 3.3.

En nuestro caso, como el objetivo de la red era predecir valores continuos, se trató

como una tarea de regresión para lo que fue necesario modificar la capa de salida de
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la red para que en lugar de 1000 tuviera 4 valores de salida, ya que esta red ha sido

creada para predecir 1000 categoŕıas pertenecientes al proyecto de Imagenet. Se utilizó

como función de pérdida el error cuadrático medio (MSE) [55], que es el promedio de

la diferencia al cuadrado entre los valores estimados y el valor real, entonces se puede

usar como una medida de la calidad de un estimador. Como se deriva del cuadrado de la

distancia euclidiana, siempre es un valor positivo que disminuye a medida que el error se

aproxima a cero. Su fórmula matemática es:

MSE(γ, γ̂) =
1

n

n−1∑
0

(γ − γ̂)2 (3.2.1)

siendo γ para nuestro caso, un vector de dimensión cuatro con los vértices de los

recuadros colocados manualmente y γ̂ un vector de dimensión cuatro con los vértices de

los recuadros predichos por la red.

La red recibió como entrada un elemento de tamaño 5x3x200x200 que es el tamaño

del lote de imágenes, el canal de color (rojo, verde, azul o RGB), el ancho y el alto de la

imagen. Se utilizó un optimizador de Adam [41] y la velocidad de aprendizaje fue 0.001.

3.3. Función a posteriori que clasifique las detecciones

como aceptables o no aceptables

Luego del entrenamiento, el mejor modelo en función de la menor pérdida se guardó

en una carpeta para poderlo levantar y utilizarlo con los parámetros ya entrenados y

optimizados para nuestro conjunto de imágenes. Las imágenes de test (n=199) se pasaron

por la red entrenada y se calcularon las siguientes medidas de error:

Error cuadrático medio (MSE)

Definido en 3.2.1
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Error absoluto medio (MAE)

Como su nombre indica, el error absoluto medio es un promedio de los errores absolutos

|ei| = |γ − γ̂|. Su fórmula matemática es:

MAE(γ, γ̂) =
1

n

n−1∑
0

|γ − γ̂|

Divergencia de Kullback-Leibler (D)

Esta métrica cuantifica cuánto una distribución de probabilidad difiere de otra distribución

[38].

D(γ, γ̂) =

n∑
i=1

γ.(logγ − logγ̂)

Pérdida de probabilidad logaŕıtmica negativa gaussiana (GLoss)

γ y γ̂ se tratan como muestras de distribuciones gaussianas con esperanzas y variaciones

predichas por la red neuronal. Para un γ̂ modelado con una distribución gaussiana con

un tensor de entrada de esperanzas y un tensor de varianzas positivas var, la pérdida es:

GLoss(γ, γ̂) =
1

2
(log(max(var, eps)) +

(γ − γ̂)2

max(var, eps)
)

donde eps se usa para estabilidad [20].

Pérdida de Huber (H)

La pérdida de Huber es una función de pérdida utilizada en la regresión robusta, que es

menos sensible a los valores at́ıpicos en los datos que la pérdida por error cuadrático [21].

Consideramos necesario incluir esta medida ya que podŕıa haber algunas fotos con ruido

(outliers) en la muestra de entrenamiento.
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H =


1
2 (γ − γ̂)2 si | γ − γ̂| ≤ δ

δ(|γ − γ̂| − 1
2
δ) c.c.

Esta función es cuadrática para valores pequeños de (γ − γ̂) y lineal para valores

grandes, en donde δ especifica el umbral en el que cambia entre la pérdida MAE y MSE.

Pérdida de Smooth (S)

La pérdida Smooth se puede interpretar como una combinación de pérdida de MAE y

pérdida de MSE. Se comporta como MAE cuando el valor absoluto del argumento es alto

y se comporta como MSE cuando el valor absoluto del argumento es cercano a cero [22].

la ecuación es:

S =


0,5
β (γ − γ̂)2 si(γ − γ̂) < β

|γ − γ̂| − 0,5β c.c.

La pérdida de Smooth está estrechamente relacionada con la pérdida de Huber, siendo

equivalente a H(γ−γ̂)
β (el hiperparámetro β de Smooth también se conoce como δ para

Huber), sin embargo tienen algunas diferencias:

Cuando β tiende a 0, la pérdida de Smooth converge a MAE, mientras que la de

Huber converge a una pérdida constante de 0. Cuando beta es 0, la pérdida de Smooth

es equivalente a la pérdida de MAE. Por otro lado, cuando β tiende a +∞, la pérdida

de Smooth converge a una pérdida constante de 0, mientras que la de Huber converge a

MSE.

Intersección sobre la unión (IoU)

Si denotamos como A al área comprendida por el rectángulo colocado manualmente y B
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al área comprendida por el rectángulo predicho, denotamos

IoU =
|A

⋂
B|

|A
⋃

B|

3.3.1. Elección de la función de clasificación

Para la construcción de nuestra variable a predecir (target) se revisó una por una las

199 imágenes del conjunto de test pasadas por la mejor red para decidir si los rectángulos

predichos se consideraban como aceptables o no (1=aceptable; 0=no aceptable), es decir

que el criterio para decidir si el recuadro predicho es aceptable, es la evaluación visual por

parte del usuario. Luego, se construyeron árboles de decisión para caracterizar la detección

a través de un vector de caracteŕısticas construido con las medidas de error nombradas

en 3.3 (MSE, MAE, D, GLoss, H, S) y se agregó otra variable que indica la relación entre

el área del rectángulo colocado a mano y la imagen total (200 ṕıxeles de ancho y 200 de

alto):

área =
(xmax − xmin).(ymax − ymin)

40000

Esta medida se creyó importante incluir para evaluar fotos tomadas de cerca o lejos

podŕıan introducir un mayor error.

Este conjunto de datos se dividió en conjunto de entrenamiento (70%, n=143), va-

lidación (20%, n=40) y test (10%, n=16) nuevamente. El conjunto de entrenamiento y

validación se utilizaron para el entrenamiento de los árboles y el de test para compa-

rarlo con otros criterios de detección de objetos (ver Criterios basados en umbrales de

intersección sobre la unión 3.3.1).

Se utilizó un árbol de clasificación con los parámetros obtenidos a través de optimi-

zación para el criterio de decisión (entroṕıa/gini), la estrategia para la división en cada

nodo (el mejor/aleatorio), el número mı́nimo de muestras requeridas para dividir un nodo

interno (enteros de 0 a 14), el número mı́nimo de muestras requeridas para estar en un
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nodo hoja (1, 2, 5) y el control de la aleatoriedad del estimador (enteros del 0 al 14). La

optimización de parámetros se realizó a través de validación cruzada con 5 iteraciones y

teniendo en cuenta área bajo la curva para escoger el mejor estimador. Los parámetros del

árbol elegido fueron gini como criterio de entroṕıa, estrategia de decisión para cada nodo

aleatoria, dos muestras mı́nimas para dividir un nodo interno, dos muestras mı́nimas para

estar en un nodo hoja, control de la aleatoriedad del estimador igual a cuatro profundidad

de tres nodos.

Se calculó la exactitud, la precisión, la sensibilidad y el F1-score para el árbol elegido.

Las métricas se calculan utilizando verdaderos y falsos positivos, verdaderos y falsos ne-

gativos. Positivo y negativo en este caso son nombres genéricos para las clases predichas.

De esta forma se define:

TP (True Positive): cuando un caso fue positivo y se predijo positivo,

TN (True Negative): cuando un caso fue negativo y se predijo negativo,

FP (Falso Positivo): cuando un caso fue negativo pero predicho positivo,

FN (Falso Negativo): cuando un caso fue positivo pero se predijo negativo

con el fin de calcular :

Exactitud =
TP + TN

TP + FP + FN + TN

Precisión =
TP

TP + FP

Sensibilidad =
TP

TP + FN

F1− score =
2TP

2TP + FP + FN

Se decidió trabajar con un árbol que tuviese como máximo tres nodos, debido a que

con la profundidad se incrementaŕıa la comprensión de la función de clasificación. Luego,



CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA 33

se evaluó la posibilidad de recortar el árbol elegido a uno o dos nodos para simplificar la

función de clasificación, evaluando la exactitud.

En este punto se utilizó la libreŕıa de Sklearn de Python.

Criterios basados en umbrales de intersección sobre la unión

Esta sección tuvo como objetivo comparar la función de clasificación que proporcionaba

en árbol de clasificación con la evaluación visual a través del usuario experimentado y

con los criterios basados en IoU comúnmente usados en detección de objetos. Se usó el

conjunto de datos de test (n=16) para predecir la clasificación del árbol de decisión con

mayor exactitud (aquel con 3 nodos, ver Resultados) y se obtuvo la cantidad de fotos con

predicción aceptable o no aceptable. Este resultado se comparó con el criterio de evaluación

visual, es decir revisar con el ojo humano cómo se clasificaba esa detección, y con criterios

usualmente utilizados en detección de objetos. Estos criterios se basan en establecer un

umbral de aceptación a través de la métrica de IoU. Los umbrales comúnmente utilizados

son 50%, 75% o 95% [33]. Entonces, a partir de estos criterios se pueden tomar como

aceptable cuando IoU ≥ umbral o; no aceptable cuando IoU < umbral

3.4. Cálculo emṕırico del error basado en inspección

Esta parte de la investigación tuvo como objetivo evaluar si la red entrada era capaz

de generalizar la detección para otro conjunto de datos obtenidos en otros años con el

objetivo de poder utilizarse en la práctica (recordemos que en la ONG Karumbé participan

muchas personas entonces las personas que toman las fotograf́ıas pueden cambiar de un

año a otro). Entonces, para determinar el error emṕırico de la detección de escamas de

tortugas se pasaron por la red entrenada un nuevo conjunto de datos de 98 imágenes

de tortugas que la red de detección nunca hab́ıa visto y se predijo el recuadro con las

escamas de los laterales de la cabeza para cada una de las imágenes. Estas imágenes fueron
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completamente independientes de las utilizadas para el entrenamiento, fueron obtenidas

entre 2017 y 2020 y se eligieron aleatoriamente. Luego, se recortó en el área de detección

de la foto original y se guardó el resultado del recorte en otra carpeta para su posterior

revisión, simulando lo que se haŕıa si estuviésemos utilizando la detección para su posterior

análisis en un software de foto-identificación. Estas imágenes se revisaron por el mismo

usuario que anteriormente y se anotó si la detección era aceptable o no. El error de la

detección se determinó como la división entre la cantidad de detecciones consideradas

como no aceptables y la cantidad de imágenes evaluadas.



4 Resultados

4.1. Detección de escamas

Durante el entrenamiento y el validación de la red ResNet18 aplicada a la detección

de escamas de tortugas marinas se pudo observar que el valor de la pérdida disminuyó a

través de las épocas y no se observó sobre-ajuste (Fig. 4.1). El entrenamiento de la red

tuvo en promedio un MSE de 170.9 (desviación estándar = 616.6) y 154.6 (desviación

estándar = 199.6) para el conjunto de validación. Estos datos podemos interpretarlos con

más claridad al calcular la ráız cuadrada del MSE y obtener un resultado en unidades

de ṕıxeles. De esta manera podemos decir que como
√
170,9 = 13,07, en promedio los

recuadros predichos por la red en el entrenamiento se diferenciaban por 13.07 ṕıxeles y en

la validación de 12.43 (
√
154,6 = 12,43).

Podemos observar ejemplos de imágenes donde la predicción se consideró aceptable,

las cuales se encuentran en la Figura 4.2, en ellas se observa que los rectángulos colocados

a mano son similares a los predichos por la red. Por otro lado, podemos ver ejemplos

de imágenes consideradas no aceptables que se encuentran en la Figura 4.3 en donde se

observa que los rectángulos predichos presentan variaciones con respecto a los colocados

a mano.

35
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(a) Conjunto de entrenamiento

(b) Conjunto de validación

Figura 4.1: Evolución de la pérdida, en nuestro caso, del error cuadrático medio (MSE)
para el conjunto de datos de entrenamiento y validación utilizando ResNet18, con valida-
ción cruzada de 3 iteraciones y durante 50 épocas para la detección de escamas de tortugas
verdes juveniles.
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Figura 4.2: Ejemplos en los que la predicción de ResNet18 sobre la detección de escamas
que se consideró como aceptable. Se puede observar que los recuadros colocados a mano
(rojo) y los predichos (azul) son similares.
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Figura 4.3: Ejemplos en los que la predicción de ResNet18 sobre la detección de escamas
se consideró como no aceptable. Se puede observar que los recuadros colocados a mano
(rojo) y los predichos (azul) no son similares, detectando por ejemplo menos porción de
escamas o detectando el cuelo.
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4.2. Función a posteriori que clasifique las detecciones

como aceptables o no aceptables

4.2.1. Elección de la función de clasificación

La muestra de entrenamiento se compuso por 159 registros considerados como acepta-

bles y 40 considerados como no aceptables. A la hora de elegir la función de clasificación

construida con árboles de clasificación, la exactitud para el entrenamiento fue del 94.41%

y para la validación fue del 95.0%. Tomando como referencia las predicciones aceptables,

encontramos una precisión del 96.50% (Tabla 4.1, la matriz de confusión se encuentra en

4.2), la cual es mayor a si tomamos como referencia a las detecciones no aceptables, es

decir que es más sensible a encontrar predicciones aceptables. Lo mismo ocurre con los

valores de sensibilidad y F1-score.

La función de clasificación con mayor exactitud obtenida se encuentra en la Figura

4.4 a. Dentro de las variables predictoras incluidas en nuestro modelo, la variable más

importante fue la intersección sobre la unión, seguida por el error cuadrático medio, y la

pérdida gausiana (Figura 4.4 b). Ésta función de clasificación es capaz de diferenciar dos

nodos finales puros en donde se agrupa el 80% de los datos (103+12=115 de 143 de la

muestra de entrenamiento).

El umbral que divide el primer nodo en referencia a IoU es de 0.28, es decir, por debajo

de ese valor se consideran todas la detecciones como no aceptables. Luego, por debajo de

80.95 para MSE se divide una rama que toma como referencia a la pérdida gausiana en

donde si el valor se encuentra por debajo de 26.3 puede interpretarse las detecciones como

aceptables. Los demás nodos finales no son nodos puros.

Cuando se recortaron las ramas a dos nodos la exactitud no cambió con respecto a

los 3 nodos (Tabla 4.3): en el entrenamiento fue del 94.40% y en el validación del 95.0%

(Fig. 4.5 a) pero sin embargo, pudimos observar que obteńıamos un único nodo final puro
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con predicciones no aceptables (n=12). Por otro lado, el árbol con un nodo obtuvo una

exactitud menor en ambos conjunto de datos: en el entrenamiento del 89.51% y en el

validación, 82.5% (Imagen 4.5 b) y también obteńıamos un único nodo final puro.

precisión sensibilidad F1-score

No aceptable 0.909 0.909 0.909
Aceptable 0.965 0.965 0.965

Tabla 4.1: Métricas de precisión para el árbol de clasificación para evaluar la detección de
escamas de tortugas marinas como aceptables o no

Predicho

Aceptable No Aceptable

Valores verdaderos
Aceptable 28 1
No aceptable 1 10

Tabla 4.2: Matriz de confusión para el árbol de clasificación con tres nodos para evaluar
la detección de escamas de tortugas marinas como aceptables o no

Árbol 3 nodos Árbol 2 nodos Árbol 1 nodo

Exactitud en entrenamiento 95.41 % 94.40 % 89.51 %
Exactitud en testeo 95.00% 95.00 % 82.50 %

Cantidad de métricas implicadas 3 2 1
Cantidad de nodos puros 2 1 1

Tabla 4.3: Comparación de los árboles de clasificación con tres, dos y un nodo para evaluar
la detección de escamas de tortugas marinas como aceptables o no
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(a) Visualización del árbol con tres nodos

(b) Importancia de las variables

Figura 4.4: Árbol de clasificación con tres nodos para la determinación de detecciones
aceptables de escamas de tortugas. En a) podemos ver la función de clasificación con una
exactitud del 95.0% para la validación. En b) se encuentran las variables que tienen más
importancia en la clasificación.
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(a) Visualización del árbol con dos nodos

(b) Visualización del árbol con un nodo

Figura 4.5: Árboles de clasificación con dos y un nodo para la determinación de detecciones
aceptables de escamas de tortugas. a) Cuando se recortaron las ramas a dos nodos la
exactitud fue 95.0% para la validación. b) El árbol con un único nodo obtuvo una exactitud
de 82.5% para la validación.
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Criterios basados en umbrales de intersección sobre la unión

Se pudo observar que los criterios de evaluación visual, de árbol de clasificación y de

IoU del 50% resultaron en la misma proporción de detecciones aceptables y no aceptables,

considerando el 88% de las imágenes (n=14) como aceptables (Fig. 4.6). Es decir que

tanto el criterio del árbol de clasificación como el de IoU del 50% proporcionan la misma

clasificación que la definida como referencia con la observación visual por parte del usuario.

El criterio de IoU del 75% consideró el 62% de las imágenes (n=10) como aceptables y

38% (n=6) como no aceptables. El criterio de IoU del 95% fue muy estricto por lo que

consideró a todas las detecciones como no aceptables.

Figura 4.6: Proporción de detecciones de imágenes de escamas (n=16) consideradas como
aceptables (amarillo) y no aceptables (rosa) teniendo en cuenta la evaluación visual por
parte del usuario, el árbol de clasificación con tres nodos y la intersección sobre la unión
con umbrales de 0.5, 0.75 y 0.95.
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4.3. Cálculo emṕırico del error basado en inspección

Luego de la evaluación visual por parte del usuario de la predicción sobre 98 imágenes

que la red nunca hab́ıa visto, obtuvimos un total de 10 imágenes en las que se consideró

que la detección de las escamas era no aceptable y 88 en los que la predicción se consi-

deró aceptable. Esto arroja como resultado un error del 10.2%, es decir, el 89.8% de las

imágenes se predijo con un recuadro que podŕıa ser utilizado para foto-identificación.

En la Fig. 4.7 se pueden observar los recortes de las imágenes que podŕıan ser utilizadas

por un software de foto-identificación. Observamos en a) y en b) ejemplos de imágenes que

podŕıan utilizarse directamente y en c) y d) se visualizan imágenes que debeŕıan volverse

a recortar manualmente porque no se consideran aceptables ya que la zona de interés en

donde se observan las escamas, no se ha detectado.

(a) Recorte
clasificado como

aceptable

(b) Recorte
clasificado como

aceptable

(c) Recorte
clasificado como
no aceptable

(d) Recorte
clasificado como
no aceptable

Figura 4.7: Recortes de imágenes provenientes de la detección predicha por la red ResNet18
entrenada para la detección de las escamas de los laterales de la cabeza de Chelonia mydas
en individuos juveniles. En los recortes a) y b) vemos ejemplos de detecciones clasificadas
como aceptables que pueden ser utilizadas para foto-identificación. En los recortes c) y d)
vemos ejemplos de recortes no aceptables en los que se debeŕıa recortar a mano el área de
interés para poder utilizarse en foto-identificación.



5 Conclusiones

Este estudio aporta a disminuir la ardua tarea de recortado que se requiere para realizar

foto-identificación, en especial cuando se tiene un conjunto de datos grande. Este es el caso

de la ONG Karumbé la cual recolecta fotos desde 2001 y posee un volumen de imágenes

que se multiplica año a año debido a la tarea de conservación que se realiza en toda la

costa uruguaya con el aporte de muchas personas.

Cuando realizamos la evaluación de la red en fotos nuevas, fue posible recortar 98

imágenes en menos de un minuto, trabajo que puede demorar un promedio de 40 segun-

dos por imagen (un total de aproximadamente una hora, estimaciones propias), por lo que

podemos dimensionar que la tarea del recorte automático reduce su tiempo notablemente.

Al hacer este recorte automático no solo obtuvimos mejoras en el tiempo de procesado

sino que la red neuronal detectó las escamas de las tortugas como aceptables en un 89.8%

de las imágenes. Es decir, a la hora de aplicar la red para el recorte de imágenes será

necesario revisar un 10.2% de las imágenes y recortarlas a mano pero habrá una reduc-

ción considerable del trabajo. En este punto es muy importante tener en cuenta que las

imágenes utilizadas en el trabajo proveńıan de distintas cámaras, aśı como operarios o

en diversos fondos pero de todas maneras el algoritmo de detección fue muy eficaz. Esta

diferencia en las imágenes es debida al propio trabajo de conservación e investigación que

se realiza en Karumbé en donde intervienen muchas personas y circunstancias diversas.

45
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Esta precisión podŕıa mejorarse en el futuro entrenando con un mayor conjunto de datos,

ampliando el tamaño de las imágenes (recordar que para este estudio todas las fotos se

escalaron a un tamaño de 200x200 ṕıxeles) o estandarizando el tipo de fotograf́ıas. Sin

embargo, de esta manera hemos obtenido resultados valiosos.

Pudimos obtener una función de clasificación sencilla, construida a través de árboles

de decisión con tres nodos que nos permitió clasificar las detecciones de las escamas de

predichas por ResNet como aceptables o no. Esta función es fácil de comprender porque

está construida por tres métricas: la intersección sobre la unión (IoU), el error cuadrático

medio (SME) y la pérdida gausiana, las cuales ayudan a la segmentación de las detecciones.

De esta manera se pueden identificar rápidamente un conjunto de imágenes no aceptables

como un nodo puro del árbol si la intersección sobre la unión es menor o igual a 0.28

(n=12). Luego, por encima de ese valor de IoU, el error cuadrático medio con un umbral

de 80.95 continúa la segmentación. Por debajo de 80.95 de SME y por debajo de 26.30

de GLoss encontramos otro nodo puro en donde las detecciones de escamas se consideran

aceptables (n=103) y de esta manera, la función permite clasificar el 80% de los datos. Aśı

mismo cuando se recortaron las ramas a dos nodos la exactitud no cambió con respecto a

los tres nodos y las interpretaciones del árbol se restringen a las métricas de IoU y MSE,

por lo que podŕıa utilizarse por su simpleza pero no se garantizaŕıa un nodo puro. Por

último, el árbol con un nodo obtuvo una exactitud menor en ambos conjunto de datos,

pero podŕıamos sintetizar la función de clasificación y asegurar una exactitud del 82.5%

tomando sólo la intersección sobre la unión, lo cual es un resultado muy simple de utilizar

y fácil de interpretar: una intersección menor al 28% entre recuadros colocados a mano y

predichos, clasifica las detecciones de escamas en tortugas marinas como no aceptables.

La importancia de IoU obtenida en este estudio aporta sustento a la utilidad de ésta

métrica ampliamente usada en la evaluación de detección de objetos [6]. En nuestro caso,

nuestro árbol de tres nodos fue equivalente a considerar una superposición del 50% para

determinar como aceptable la detección. Los criterios del 75% y 95% de solapamiento
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evidentemente son muy estrictos y para este problema no es necesario considerar una

similitud entre la precisión y el recuadro original tan riguroso. Incluso, en nuestro caso

de aplicación se puedo demostrar que con un solapamiento menos al 28% ya podemos

descartar detecciones no aceptables, luego para determinar las aceptables es necesario

recurrir a las medidas de MSE y GLoss. En el futuro podŕıa evaluarse la posibilidad de

utilizar la medida de IoU como función de coste para el entrenamiento de una nueva red.

Este trabajo proporciona el primer informe del uso de detección automática de las

escamas de tortugas marinas juveniles para su posterior uso en PID para datos a largo

plazo en áreas de alimentación del Atlántico Sur Occidental. Este trabajo aporta valor

a la tarea de PID de tortugas marinas, en especial de la tortuga verde, permitiendo la

detección de las escamas de los laterales de la cabeza para la posterior comparación por

un software de identificación. Nuestro trabajo prueba que la detección a través de la red

neuronal ResNet18 es efectivo y tiene una precisión que ayuda a reducir el tiempo de

recorte de las imágenes.



6 Perspectivas

Este trabajo es de gran utilidad debido a que el producto final es fácil de utilizar ya

que no se necesita conocimiento de aprendizaje automatizado o de programación para su

implementación. No solo va a ser de gran utilidad para seguir trabajando en la base de

datos de Karumbé sino que también es aplicable a imágenes de otros proyectos, incluso

de distintos lugares del mundo en donde se tienen las mismas dificultades a la hora de

realizar estudios de marca-recaptura.

Los pasos a seguir para su implementación seŕıan los siguientes: primero, la persona

debeŕıa obtener imágenes digitales de tortugas marinas similares a las que hemos utilizado

en este proyecto, esto implica que sean tomadas a una distancia media en la que además de

la cabeza se observen otras partes del cuerpo y del fondo, es decir, que no sean solamente

de la cabeza. Luego, estas imágenes debeŕıan separarse en lados, por un lado las izquierdas

y por otro las derechas. En este trabajo hemos comprobado que la red detecta las imágenes

del perfil izquierdo pero no hay razón a priori para suponer que no podŕıa funcionar para el

otro lado también. Posteriormente, las imágenes pueden procesarse por la red utilizando la

notebook de Jupyter simplemente al cambiar en el código de python, la ruta de la carpeta

con las fotos que queremos recortar. Finalmente, en una carpeta separa, se guardarán las

imágenes recortadas.

En el futuro proponemos utilizar este sistema de detección para un conjunto de datos
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CAPÍTULO 6. PERSPECTIVAS 49

de tortugas capturadas en el Sur Brasil, en una agregación de tortugas verdes juveniles

que pertenecen a la misma población de tortugas verdes utilizada para este estudio.
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delberg, 2011, págs. 720-722. isbn: 978-3-642-04898-2. doi: 10.1007/978-3-642-

04898-2_327. url: https://doi.org/10.1007/978-3-642-04898-2_327.

https://proceedings.neurips.cc/paper/2021/file/a8f15eda80c50adb0e71943adc8015cf-Paper.pdf
https://proceedings.neurips.cc/paper/2021/file/a8f15eda80c50adb0e71943adc8015cf-Paper.pdf
arXiv:1412.1710v1
https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2015/papers/He_Convolutional_Neural_Networks_2015_CVPR_paper.pdf
https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2015/papers/He_Convolutional_Neural_Networks_2015_CVPR_paper.pdf
https://www.cv-foundation.org/openaccess/content_cvpr_2015/papers/He_Convolutional_Neural_Networks_2015_CVPR_paper.pdf
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90
https://doi.org/10.1109/CVPR.2016.90
1512.03385
https://pytorch.org/tutorials/beginner/finetuning_torchvision_models_tutorial.html
https://pytorch.org/tutorials/beginner/finetuning_torchvision_models_tutorial.html
https://arxiv.org/abs/1502.03167
https://doi.org/10.1007/978-3-642-04898-2_327
https://doi.org/10.1007/978-3-642-04898-2_327
https://doi.org/10.1007/978-3-642-04898-2_327


7. REFERENCIAS 55

[39] William L Kendall y col. “A multistate open robust design: population dynamics,

reproductive effort, and phenology of sea turtles from tagging data”. En: Ecological

Monographs 89.1 (2019), e01329.
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[43] Milagros López-Mendilaharsu y col. “Demographic and tumour prevalence data for

juvenile green turtles at the Coastal-Marine Protected Area of Cerro Verde, Uru-

guay”. En: Marine Biology Research 12.5 (2016), págs. 541-550.
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